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RESUMO

A Agricultura de Precisdo envolve o emprego de tecnologia para gestdo e tomada de de-
cisdo para que produtores rurais consigam ter melhores resultados de producdo. Para surtir
o efeito desejado, € necessdria uma grande coleta, processamento e andlise de dados das
areas cultivadas, sendo o Sensoriamento Remoto, utilizando-se de sensores especiais aco-
plados a drones, uma das principais alternativas para esta tarefa. Os indices de vegetacao,
obtidos por equacdes matematicas, sdo utilizados para realcar as variagdes da densidade
da cobertura vegetal, utilizando-se de imagens no infravermelho préximo (Near Infrared -
NIR) e imagens no espectro visivel, sendo tteis para avaliar a produtividade e biomassa de
uma plantagdo, por exemplo. No entanto, o custo elevado dos drones e, principalmente,
dos sensores que captam imagens NIR, podem tornar invidvel ou pouco atrativo o uso desta
tecnologia por pequenos produtores. O objetivo deste trabalho € propor um método para
estimar imagens NIR a partir de imagens RGB obtidas por cameras fotograficas comuns,
eliminando o uso de sensores especificos e a necessidade de fazer alteracdes no hardware
das cAmeras, tornando assim o custo desta tecnologia mais baixo. Para atingir este objetivo,
foi proposto o uso de uma arquitetura de Deep Learning (Pix2Pix) e um método baseado na
utilizacdo de assinaturas espectrais de referéncia, classificacdio com KNN e uma soma pon-
derada pelo grau de proximidade das k assinaturas de referéncia mais préximas, produzindo
uma nova assinatura espectral. Os métodos estio descritos e avaliados no presente trabalho.
Os resultados mostraram que os dois métodos investigados possuem potencial para estimar

imagens NIR, apresentando alto grau de similaridade em relacdo a imagens NIR reais.

Palavras-chave: Sensoriamento Remoto; Estimativa de imagem NIR; Deep Learning; Pix2Pix; KNN;

Assinatura Espectral



ABSTRACT

Precision Agriculture involves the use of technology for management and decision making
to allow rural producers to get better production results. To gain the desired effect, it is ne-
cessary a huge data collection and processing of the cultivated areas, being Remote Sensing,
using special sensors attached to drones, a powerful alternative for this task. Vegetation In-
dices obtained with arithmetic equations, are used to highlight vegetation cover density
variations using near infrared (NIR) images and visible spectrum images, being useful to
assess biomass and productivity estimation from a crop, for example. The main problem
is the elevated costs of drones and principally of sensors that acquire NIR images, making
the use of this technology, by small producers, unattractive or difficult. The objective of
this work is to propose a method to estimate NIR images using ordinary photographic ca-
mera RGB images that could eliminate the use of specific sensors and the need to make
alterations in commom cameras, thus making this technology cost lower. To achieve this
goal, we propose the use of a Deep Learning architecture (Pix2Pix) and a spectral signature
based, KNN classification and a weighted sum by proximity degree of k nearest reference
signatures method, producing a new spectral signature. These methods are described and
evaluated in this document. Results showed that the two methods investigated can be used

to estimate NIR images, showing high similarity to real NIR images.

Keywords: Remote Sensing; NIR image estimative; Deep Learning; Pix2Pix; KNN; Spectral signature
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Capitulo 1

INTRODUCAO

Este capitulo refere-se a introducao ao trabalho desenvolvido de tese e descreve o assunto
abordado sobre o tema do projeto de pesquisa proposto. Além disso, apresenta as motivagdes e

justificativas, objetivos, principais contribui¢des e a estrutura do trabalho.

1.1 Sensoriamento Remoto e Agricultura de Precisao

Existe uma grande preocupacao com a produtividade agricola e seus impactos na sociedade,
principalmente em relagdo a sustentabilidade e os efeitos que o processo agricola causa no
meio ambiente. Uma das formas de amenizar essas preocupacdes e os impactos causados € a
insercdo da tecnologia, cada vez mais crescente com o projeto de equipamentos especificos e até
mesmo a utilizagdo de ferramentas de software, sendo esta inser¢ao de tecnologia no ramo da
agricultura chamada de agricultura de precisdo. Uma defini¢ao de agricultura de precisdo, dada
pelo Ministério da Agricultura, Pecudria e Abastecimento (BRASIL, 2012), é uma forma de
gerenciar empreendimentos agricolas com base na variacao de tempo e espaco de uma unidade
produtiva com o objetivo de aumentar o retorno economico desta unidade, assim como aumentar

a sustentabilidade e minimizar os efeitos nocivos ao ambiente.

A agricultura de precisdo € uma das dez maiores revolucdes no ramo de agricultura (CRO-
OKSTON, 2006), envolvendo melhorias nas praticas de gestdo de insumos agricolas, como
fertilizantes e sementes, alocando-os a locais corretos e no periodo correto, evitando prejuizos
ao produtor rural (MULLA, 2013). Um exemplo de pratica na agricultura de precisdo € a di-
visdo de uma extensa area cultivada em zonas de gerenciamento, nas quais e€sses insumos sao
aplicados baseados no tipo de solo, histérico de incidéncia de pragas e problemas relacionados
a irrigacdo, sendo uma forma mais eficiente do que o método tradicional, no qual a tomada

de providéncia usando os recursos € feita de maneira uniforme sobre toda a area cultivada,



1.1 Sensoriamento Remoto e Agricultura de Precisdo 19

evidenciando o desperdicio de material. Segundo Mulla (2013), em 2012 um tergo dos agricul-
tores do meio oeste dos Estados Unidos ja utilizava préticas de agricultura de precisdo em suas

propriedades.

Para que as préticas de agricultura de precisdo tenham o efeito esperado, é necessaria uma
grande quantidade de coleta e andlise de dados, além do gerenciamento e processamento de
informagdes. Devido a esta necessidade de um grande volume de dados sobre as areas culti-
vadas, a utilizacdo da tecnologia para a aquisicao dos dados € de primordial importancia. As
formas mais utilizadas para a obtencido de dados de grandes extensdes sdo sensores acoplados
a satélites, avides, Veiculos Aéreos Nao Tripulados (VANTS) e veiculos terrestres combinados
com sistemas de posicionamento global (Global Positioning System - GPS), além de sensores
portéteis. Estes sensores coletam informagdes sobre a densidade de ervas daninhas e refletincia
da area das folhas, status de umidade, dentre outras informacdes que sdo necessdrias para um
bom gerenciamento das unidades produtivas e também a uma tomada de decisdo correta para
o controle das pragas e deficiéncias existentes nas plantagdes. A este processo de aquisi¢dao de

informacdes, chamamos de sensoriamento remoto.

A caracteristica do sensoriamento remoto € a obten¢do de informacdes de um objeto sem
existir contato fisico com o mesmo, e devido a possibilidade do processo ser realizado a longas
distancias, tornou-se uma abordagem cada vez mais frequente e de menor custo. Sendo assim,
o sensoriamento remoto € uma excelente ferramenta para agricultura (SHIRATSUCHI et al.,
2014). Suas aplicagdes na agricultura sdo baseadas na interagdo da radiacdo eletromagnética
com o solo ou plantas. Em outras palavras, o sensoriamento remoto envolve medidas da
radiacdo absorvida, transmitida ou refletida pelos objetos (MULLA, 2013), sendo que as fo-
lhas das plantas podem emitir energia por fluorescéncia (APOSTOL et al., 2003) ou emissao
térmica (COHEN et al., 2005). Um exemplo de sensoriamento remoto por emissao térmica €
a verificacdo do estresse hidrico em plantacdes, na qual a emissdo de radiagdo em resposta a
temperatura das folhas do dossel € utilizada para fazer o diagndstico. A temperatura das folhas

varia de acordo com a temperatura do ar e com a taxa de evapotranspiragao.

Conforme descrito por Mulla (2013), a quantidade de radiacao refletida pelas plantas é rela-
cionada inversamente a quantidade de radiacdo absorvida pelos pigmentos das plantas, como a
clorofila, e variam conforme o comprimento de onda da radiacio incidente. Um exemplo disso
¢ o da clorofila, que tem uma forte absorcdo da radiacdo na faixa visivel do espectro eletro-
magnético (400 nm a 700 nm) (PINTER et al., 2003). De modo mais especifico, a clorofila a
absorve radiacdo nos comprimentos de onda 430 nm (correspondente ao azul) e 660 nm (cor-

respondente ao vermelho), enquanto a clorofila b absorve radiagdo nos comprimentos 450 nm
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(azul) e 650 nm (vermelho). Informac¢des mais especificas sobre outros pigmentos das plantas,

como os carotenoides, sdo descritos por Blackburn (2006).

Enquanto a absor¢do de radiacdo nas plantas ocorre para os comprimentos de onda na regido
visivel do espectro eletromagnético, a refletancia se dd nos comprimentos de onda que estao na
regido do infravermelho préximo (Near Infrared - NIR), faixa do espectro correspondente aos
comprimentos de onda que vao dos 760nm a 1200nm, sendo que nao ha um consenso definido
para o inicio e término do intervalo compreendido pelo NIR. A alta refletancia nessa faixa do
espectro existe devido a densidade das folhas das plantas e dos efeitos causados pelas estruturas
dos dosséis (MULLA, 2013). No que se refere a energia refletida pelo solo, esta varia de
acordo com a composi¢ao do mesmo, como a umidade do solo, quantidade de matéria organica,

minerais dentre outros.

Como citado anteriormente, a aquisi¢ao de dados em Sensoriamento Remoto se da pelo uso
de sensores que captam as interagOes entre a radiacao eletromagnética e diversos objetos alvo.
As primeiras formas do uso de Sensoriamento Remoto na agricultura foram através de imagens
de satélite e datam do inicio da década de 1970, quando o satélite Landsat] foi lancado (1972),
com sensores multiespectrais que capturavam imagens de quatro bandas (verde, vermelho e
duas bandas infravermelho) com baixa resoluciao espacial. As imagens demoravam cerca de
18 dias para ficarem prontas para utilizacdo. As imagens do Landsatl foram utilizadas para
classificagdo de panoramas agricolas do meio oeste dos EUA em campos de plantio de soja e
campos de plantio de milho (BAUER; CIPRA, 1973). As imagens geradas por satélite foram
utilizadas para Agricultura de Precisdo no inicio da década de 1990, com o uso das imagens
de solo do Landsat para estimar padrdes espaciais no conteido da matéria organica do solo
(BHATTI; MULLA; FRAZIER, 1991), informagao usada posteriormente como complemento
para estimativas de padrdes espaciais de quantidade de fésforo do solo e produgdo de graos de

trigo, feitas com medidas terrestres.

Com o passar dos anos, os satélites e sensores se modernizaram, melhorando assim a qua-
lidade da captura, resolugdo espacial e o tempo de envio das imagens para a terra, porém, ainda
existem limitacdes, pois a captura é afetada pela presenca de nuvens e ainda existem fatores

relacionados a calibracdo dos sensores.

Nos dltimos anos, uma tecnologia que existia apenas para finalidades militares se popula-
rizou e tornou-se acessivel, sendo utilizada em diversos segmentos da cadeia de produgdo e até
mesmo para fins pessoais. Os VANTS, popularmente chamados de drones, surgiram na década
de 1960 para a realizacdo do monitoramento de possiveis ameacas e evitar por a vida de solda-

dos da marinha dos Estados Unidos em risco, porém, o governo estadunidense sé admitiu o uso
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de VANTS nos campos de batalha a partir de 1973 (PIXFORCE, 2016). Os drones sdo equipa-
dos com cameras (sensores) e GPS que possibilitam a aquisi¢do de imagens com alta resolu¢@o
demarcadas com a coordenada geografica real do momento em que sobrevoa uma determinada

regido.

Comparadas as imagens obtidas por satélite, as imagens capturadas por drones se destacam
por obter alta resolucdo espacial. Cada pixel de uma imagem de satélite tem precisdo de metros
em sua resolucdo, enquanto as imagens de VANTSs possuem precis@o em centimetros. Uma
maior resolucdo espacial fornece maior precisdo na detec¢ao de doengas em plantagdes, falhas
de plantio e informag¢des sobre desenvolvimento de plantas. Outra vantagem da utilizacdo de
drones em processos de agricultura de precisdo € a periodicidade com que as imagens sao ob-
tidas. Diferente das imagens de satélite, que dependem do periodo de 6rbita do mesmo para
obtencdo das imagens de uma mesma localidade (cerca de 5 dias) e sdo afetadas pela cobertura
de nuvens, drones podem obter imagens em um periodo de tempo mais especifico, como por
exemplo, antes da aplicacdo de determinados insumos agricolas, causando impacto positivo na

produtividade e na parte econdmica (RIBEIRO, 2017).

1.1.1 Drones na Agricultura de Precisao

Segundo Jorge e Inamasu (2014), o desenvolvimento de VANTS surgiu como uma impor-
tante opcao na agricultura de precisdo, sendo favorecida pelo desenvolvimento tecnoldgico,
reduc¢do do custo e do tamanho dos equipamentos necessarios para o funcionamento da aero-

nave nao tripulada.

No Brasil, as pesquisas envolvendo o uso de drones sdo muito recentes, portanto, estao
concentradas em aplica¢des de vigilancia policial de dreas urbanas e fronteiras, inspecao de
linhas de transmissao de energia, controle de queimadas, pragas e monitoramento de praticas
agricolas (MEDEIROS, 2007).

A Empresa Brasileira de Pesquisa Agropecuaria (EMBRAPA), precisamente a EMBRAPA
Instrumentacao, localizada em Sao Carlos, € considerada pioneira nas pesquisas envolvendo o
uso de VANTS na agricultura, iniciando-as em 1998 com o objetivo de substituir o uso de avides
convencionais para a realizacdo do monitoramento de dreas agricolas e dreas de preservacao
ambiental e, posteriormente, investindo no desenvolvimento de novas plataformas e aeronaves
especificas para este uso (SILVA, 2015). Segundo Jorge e Inamasu (2014), um dos investimen-
tos da EMBRAPA, em parceria com uma empresa do setor privado, foi o desenvolvimento de

uma aeronave com a capacidade de voar em condi¢des adversas relacionadas a areas agricolas.
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Como citado anteriormente, a analise espectral da vegetacao fornece um conjunto de padroes
tteis de suas informacdes fisioldgicas para identificar o seu estado de satide por meio de Indices
de Vegetacdo, principalmente utilizando o comprimento de onda na regiao do NIR, portanto,
os drones utilizados para agricultura precisam de sensores baseados na realizacdo de medidas
de reflexdo da radiacdo eletromagnética. Jorge e Inamasu (2014) fazem uma descricdo dos
diferentes tipos de sensores utilizados nos VANTSs para fins agricolas. O principal problema
relacionado aos sensores € o custo elevado, ndo sendo acessiveis e interessantes para pequenos

produtores rurais.

Além do monitoramento da saide de culturas agricolas, deteccdo de pragas e estimativa
de produtividade, drones também podem ser usados para aplicacdo de herbicidas e pesticidas,
deteccao de animais doentes em atividades de pecudria, avaliar o impacto causado pela rotagcdo
de culturas, verificar invasdo de ervas daninhas nas plantagdes, deficiéncia de nitrogénio em
culturas, identificac@o de focos de incéndio, demarcagdo de area de plantio e monitoramento do
sistema de irrigagdo (BEDORD, 2015) (PIXFORCE, 2016).

1.2 Motivacao e Justificativa

Com a crescente popularizacdo do uso de drones para os diversos fins e o grande interesse de
mostrar os impactos positivos que a inserc¢ao desta tecnologia pode proporcionar aos produtores
rurais, principalmente no gerenciamento da propriedade e na aplicagdo de insumos, surgiram
iniciativas com o objetivo de mostrar os beneficios da aquisicdao das imagens das propriedades
e do desenvolvimento de ferramentas de software que possam processar essas imagens e obter

informagdes tteis para tomada de decisdes pelos produtores rurais.

Em 2016, A Embrapa e a Qualcomm, empresa lider mundial em tecnologia mével, fizeram
uma parceria com o intuito de potencializar o uso de VANTSs na agricultura e tornar essa tecno-
logia mais acessivel para pequenos produtores. Por meio dessa parceria devera ser construido
um sistema no qual um drone devera transmitir informacdes em pleno vdo sobre a lavoura em
tempo real. Normalmente, essas informagdes s6 chegariam ao agricultor apds alguns dias que
o voo com o VANT for realizado, pois as imagens capturadas teriam que passar por diversos
softwares de processamento e posteriormente, os resultados submetidos a avaliagdo de um es-
pecialista (PAPP, 2016). Esse processo convencional de obten¢do das informagdes processadas
¢ uma das principais causas de precos elevados, restringindo o uso dessa tecnologia aos grandes
produtores rurais. Segundo Papp (2016), o valor de um drone pode variar entre 10 mil e 300 mil

reais. Além disso, os softwares necessdrios para o processamento tem alto custo € ndo seriam
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compativeis com o poder de processamento de computadores pessoais comuns. O valor dos
VANTS descritos incluem os sensores especificos para o uso na agricultura. Sensores multies-
pectrais podem custar dezenas de milhares de ddlares. Ja os valores dos sensores hiperespectrais

ultrapassam o valor de 100 mil ddlares.

Outra parceria fechada foi a entre DroneDeploy e as fabricantes de sensores, Sentera e Slan-
trange, para o desenvolvimento de algoritmos de processamento especificos para cada sensor,
um para imagens NIR e outro multiespectral (BEDORD, 2017), porém, nada que possa tornar

o uso da tecnologia mais popular e atraente para pequenos produtores.

Sensores RGB que captam a reflectancia na regido visivel do espectro eletromagnético
(Azul - B, Verde - G e Vermelho - R) sdo muito mais acessiveis, pois cameras fotograficas
comuns podem ser utilizadas (ZHENG et al., 2018), e muitas vezes sdo itens que ja estdo aco-
plados ao VANT no momento da aquisicdo, portanto, seria interessante pesquisar sobre um
método para fazer estimativas de imagens na regido do NIR a partir da imagens desses senso-
res mais simples, tornando o valor final de um drone mais atraente e produzindo resultados que
possam ser comparaveis aos indices de vegetacao calculados com os dados obtidos por sensores

mais complexos.

1.3 Objetivos

O objetivo deste trabalho € estabelecer métodos para estimar imagens na regidao do NIR
a partir de imagens RGB obtidas por cameras comuns acopladas aos drones, com a precisdao
necessdria para que indices de vegetacdo possam ser calculados sem a necessidade da compra
de sensores especificos, tornando o uso da tecnologia mais acessivel para pequenos produtores

rurais.

1.4 Objetivos Especificos

Desenvolver métodos computacionais para estimar imagens NIR a partir de imagens
RGB.

Avaliar o uso de imagens multiespectrais para realizacao de treinamento de métodos para

estimativa de imagens NIR.

Avaliar o uso de espectros de referéncia (Endmembers) na estimativa de imagens NIR.

Utilizar métodos de Machine Learning classicos e recentes, como Deep Learning.



1.5 Principais Contribuicdes 24

1.5 Principais Contribuicoes

As principais contribuicdes do trabalho de tese sdo o desenvolvimento de métodos para
obtencdo de imagens NIR sem a necessidade de sensores especificos ou alteragdes no hardware
de cameras comuns, estimando imagens NIR que sejam mais proximas do real; e possibilitar a
diminuicao do custo global do sistema de drones para que possam ser aplicados em processos
de agricultura de precisdo, assim como colaborar com cientistas que necessitem de estudos com

imagens NIR, porém, ndo possuem acesso a sensores projetados para este fim.

1.6 Estrutura da tese

A estrutura da tese € composta, além do presente capitulo de introdugdo, da seguinte forma.
No Capitulo 2 serd apresentada toda a base tedrica utilizada para fundamentar a pesquisa e os
experimentos conduzidos para o presente trabalho, assim como as pesquisas bibliograficas do
tema proposto. O Capitulo 3 apresenta a proposta da tese de doutorado, mostrando todas as
etapas e ferramentas usadas para conduzir os experimentos em detalhes e também os cdlculos
utilizados para a criagdo dos novos espectros que dardo origem a estimativa de imagem NIR. No
Capitulo 4 serao exibidos os resultados dos experimentos realizados para estimativa de imagens
NIR, assim como as consideracoes finais sobre os experimentos. Finalizando, o Capitulo 5

apresenta as conclusoes deste trabalho de pesquisa.



Capitulo 2

REFERENCIAL TEORICO E PESQUISAS
BIBLIOGRAFICAS

Neste capitulo serdo abordados os principais aspectos tedricos referentes ao desenvolvi-

mento da tese.

2.1 Sensoriamento Remoto

O termo Sensoriamento Remoto (SR) foi designado a partir do desenvolvimento de equi-
pamentos especiais utilizados para captar a radiacdo eletromagnética refletida por objetos na
superficie terrestre sem que haja contato, ou seja, para capturar a informag¢do remotamente
através de sensores. Utilizando termos mais cientificos, Meneses e Almeida (2012) descrevem
SR como sendo uma ciéncia que visa o desenvolvimento da obten¢do de imagens da superficie
da Terra através da deteccao e medi¢ao quantitativa das respostas das interacdes da radiacao ele-
tromagnética com os materiais terrestres. As respostas das interagdes da radiacdo sdo medidas
através de variagOes espectrais, espaciais e temporais na energia eletromagnética e gravitacio-
nal dos alvos, sendo que as medidas das variagOes destas energias devem ser relacionadas as

informacodes que desejam se obter (LANDGREBE, 2005).

A definicao de SR permite afirmar que os objetos imageados sdo registrados pelos sensores
por meio de medi¢des da radiacdo eletromagnética, como a luz solar incidente sobre qualquer
objeto na superficie terrestre, porém, hd uma grande confusio ao elevarem sensores geofisicos
aerotransportados a0 mesmo patamar de sensores remotos. Sensores geofisicos, como os mag-
netdometros, geram imagens através de medidas dos campos de forca do campo magnético da
superficie. Outra confusdo comum € considerar como SR, imagens obtidas apenas por satélites.

Fotografias aéreas eram utilizadas como formas de se observar a Terra muito tempo antes dos
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primeiros satélites serem construidos. O filme fotografico foi o primeiro material inventado
pelo homem capaz de capturar a energia eletromagnética e converté-la em uma imagem (ME-
NESES; ALMEIDA, 2012). Outra parte importante do SR sdo os sistemas de processamento,
que buscam dar sentido as informagdes obtidas utilizando o conhecimento de analistas como
um complemento aos processamentos computacionais (LANDGREBE, 2005). A criagdo de
todo o processo de SR € uma atividade multidisciplinar e estd em constante desenvolvimento.
Sdo necessdrias pesquisas na area das engenharias e computacdo e, principalmente, pesquisas
relacionadas ao estudo da superficie terrestre, primordiais para a interpretacao e prover sentido
as informagdes captadas pelos sensores. A Figura 2.1 mostra um esquema para o processo de

desenvolvimento de tecnologia em SR.

Figura 2.1: Processo de desenvolvimento de tecnologias para SR.

BASE DE CONHECIMENTO

< ™

Outras Criagiio de Anilise Criacio de )
Disciplinas <= S da cena e <> Uso Operacional

Sensores Aplicacoes
Pesquisas de Pesquisas das Pesquisas em

Engenharia Ciéncias Terrestres  Aplicacoes

Fonte: Adaptado de Landgrebe (2005).

2.1.1 Espectro Eletromagnético

A radiagdo eletromagnética possui como caracteristica a dualidade de comportamento na
natureza, pois se propaga pelo espaco vazio em forma de onda e energia, assim como a luz solar,
sendo assim formulada pelos modelos ondulatério e corpuscular. A coexisténcia da radiacdo na
forma de onda e energia € fundamental para que seja possivel explicar nas imagens tudo o que
for referente a caracteristica dos objetos (MENESES; ALMEIDA, 2012). Uma particula car-
regada eletricamente gera uma campo elétrico em torno de si e a partir do movimento desta,
também se forma um campo magnético. Os campos elétrico e magnético da particula pos-
suem as mesmas amplitudes e vibram ortogonalmente entre si. A partir do momento que a
particula € acelerada, ocorre uma perturbacao entre os dois campos que se propaga pelo vacuo
em uma direcdo ortogonal aos campos. Essa perturbacdo entre os campos elétrico e magnético
¢ chamada de onda eletromagnética. Sendo assim, uma onda eletromagnética € a oscilagao dos

campos elétrico e magnético, segundo um padrao harménico (ondas espagadas repetitivamente
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no tempo). A Figura 2.2 é uma ilustracdo de como se propaga uma onda eletromagnética, onde
na direcao vertical observa-se a oscilagdo do campo elétrico E e na dire¢do horizontal, do campo

magnético M. A onda se propaga na dire¢ao das duas oscilagdes na velocidade da luz.

Figura 2.2: Propagacao da radiacao eletromagnética na forma de onda, em funcao das oscilacoes
ortogonais dos campos magnético (M) e elétrico (E).

Campo Elétrico E E

Comprimento de onda

Campo Magnético M

Velocidade da luz

Frequéncia
(numero de ciclos por segundo)

Fonte: Meneses e Almeida (2012).

Em SR costuma-se referir a radia¢do eletromagnética pelo seu comprimento de onda, ndao
pela frequéncia. As caracteristicas das imagens sdo explicadas levando-se em conta o tamanho
das ondas e o tamanho dos objetos presentes nas cenas. Essa interagao entre a onda com os obje-
tos € chamada de interagdo macroscopica, que nada mais € do que a resposta da intensidade com
que um objeto reflete a radiacao eletromagnética em funcdo do tamanho da onda e da textura
presente na superficie do objeto. Segundo Meneses e Almeida (2012), a textura representa a
rugosidade topografica da superficie e se mostra muito eficiente para observar diferencas vistas

nas imagens entre diversas formas de relevo, vegetacdo ou porcoes de dgua.

O espectro eletromagnético € constituido por diversas ondas eletromagnéticas, em amplas
faixas de comprimentos de onda, ou variedade nas frequéncias de oscilagdo. O espectro foi
dividido de maneira arbitrdria em intervalos de comprimentos de onda utilizando como base
os meios pelos quais essa energia eletromagnética é gerada e detectada, dando nome a cada
um desses intervalos de acordo com o uso que os seres humanos encontraram para cada um
deles (MENESES; ALMEIDA, 2012). A Figura 2.3 mostra a divisdo e o nome de cada um dos
intervalos do espectro eletromagnético, sendo possivel obter informagdes sobre como cada uma

dessas faixas do espectro podem ser aplicadas no nosso dia a dia em NASA (2013).

Em sensores remotos, as imagens nao sao definidas por apenas um comprimento de onda
especifico, mas sim em pequenos intervalos, chamados de bandas espectrais, sendo que os

sensores remotos instalados em aeronaves e satélites capturam imagens apenas nas seguintes
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Figura 2.3: Comparacao dos comprimentos de onda, frequéncia e energia do espectro eletro-
magnético.

Raios Gama Ultravieleta Infravermelho Radio

Raios X /Visivel i Microondas

Comprimentos de onda mais curtos Comprimentos de onda mais longos

Frequéncias mais altas - — - Frequéncias mais baixas
Energia mais alta Energia mais baixa

i TTTVAVAVANSZAN

Fonte: Adaptado de NASA (2013).

bandas: visivel, infravermelho préximo, infravermelho de ondas curtas, infravermelho de on-
das médias, infravermelho termal e micro-ondas. Em grande parte das aplicacdes de SR na

agricultura, sao utilizadas bandas na regido do visivel e na regido do infravermelho préximo.

O intervalo visivel (450 - 760 nm) € assim chamado pelo fato do olho humano ser sensivel
a essa regido do espectro, sendo muito usada em SR por conta da alta intensidade do fluxo de
radiacdo e responsavel pela interacdo com os minerais e pigmentos da vegetacao, originando
as cores. A regido do infravermelho préximo, ou Near Infrared (NIR) (760 - 1200 nm) € o
intervalo em que ocorrem interacdes importantes do espectro com os niveis de energia dos
atomos, sendo um dos meios mais poderosos para se classificar uma vegetacdo saudavel, uma

vez que a radiacdo € refletida por plantas sadias e absorvida pela dgua.

2.1.2 Sensoriamento Remoto e Processamento de Imagens

Bernardi et al. (2014) descreveram aplicacdes de imagens multiespectrais e hiperespec-
trais, em conjunto com sensoriamento remoto na agricultura, realizando um levantamento de
trabalhos existentes na literatura. As aplicacdes descritas tém finalidades para propdsitos dis-
tintos, como a identificacdo de caracteristicas para andlises bioquimicas como clorofilas a e
b, concentracdo de nitrogénio, carbono, celulose, lignina, antocianina, amido, dgua e sideroxi-
nol - A; deteccdes de diferencas na refletincia relacionadas a densidade da cobertura vegetal;
deteccdes de medidas foliares e cobertura vegetal; fracdo da radiacdo fotossinteticamente ativa;
medi¢des relacionadas as caracteristicas do dossel vegetal; entre outras aplicacdes que tém sido
utilizadas como forma de apoio a operacdes de mapeamento de estresse vegetal, aplicagdo de
fertilizantes e pesticidas, manejo de irrigacdo e monitoramento do conteido de nutrientes para

graos e diversas frutas.
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Lawrance e Labus (2003) mostram métodos que apresentaram bons resultados em dados
de imagens hiperespectrais. O objetivo do teste foi a deteccao de doencgas causadas pela agcdo
de uma espécie de besouro em plantas. Para classificagao foram utilizadas técnicas de andlise
discriminante e arvores de classificac@o e regressdao. A aquisi¢ao das imagens foi realizada por

um sensor hiperespectral acoplado a um helicoptero.

Para auxiliar na classificacdo de culturas vegetais, Souza (2013) utilizou informagdes es-
traidas de imagens hiperespectrais, informacdes de refletancia bidirecional e o algoritmo de
maxima verossimilhanca (com medidas do campo) com o objetivo de analisar a possibilidade
de melhorar a precisao de classificacdo de vegetacdo, principalmente em relacdo ao crescimento
desses tipos de plantas. A classificacdo foi realizada pelo algoritmo de méxima verossimilhanca,
sendo as classes as culturas de beterraba, milho, trigo e grama. Os resultados apresenta-
dos mostraram que as imagens hiperespectrais sdo superiores as imagens multiespectrais para
a resolucdo do problema de classificacdo apresentado, porém, em outras culturas, como ce-
bola e batata, ambos os tipos de imagem nao apresentaram bons resultados, sendo sugerida a

exploracdo de outros meios de classificagdo para uma melhor discriminagdo.

A Embrapa Algodao utiliza imagens hiperespectrais. Dados de sinais infravermelhos sdo
captados e sdo utilizados em processos de quimica analitica. A tecnologia empregada apoia
andlises quimicas de sementes e a qualidade de fibras de algoddo. Os dados sdo uteis para au-
xiliar na melhora genética da cultura de algodao. O uso de cameras hiperespectrais permite a
automatizagdo de vdrias etapas de analises, contribuindo para assim agilizar e otimizar proces-
sos (SANTOS, 2014).

Em Zhang et al. (2012), imagens hiperespectrais sdo utilizadas para identificacdo de di-
ferentes sementes de milho, utilizando caracteristicas espectrais e de textura. Nesse trabalho
diversas técnicas de processamento de imagens e reconhecimento de padrdes foram utilizadas,
dentre as quais € importante destacar a Principal Component Analysis (PCA), Kernel Principal
Component Analysis (KPCA), o Gray-Level Co-Occurrence Matrix (GLCM), Back Propaga-
tion Neural Network (BPNN) e o Least Squares-Support Vector Machine (LS-SVM). O PCA e
KPCA sdo utilizados para explorar as estruturas internas de dados espectrais. J4 o GLCM ¢ uti-
lizado para extrair varidveis textuais, como contraste, homogeneidade, energia e correlacdao com
base nos comprimentos de onda ideais. O LS-SVM e o BPNN sao utilizados para estabelecer
classes dos diferentes tipos de milho que serdo identificadas e classificados. Essa combinacgdo
de tecnologias possibilitou a classificacdo de forma rapida e precisa das variedades de sementes

de milho.

Yang e Chang (2010), utilizaram o problema de infestacdo de bactérias em plantacdes de
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arroz como uma oportunidade para desenvolverem uma técnica para andlise das propriedades
Opticas obtidas por medi¢des de refletincia espectral, sendo esta andlise realizada através de um
método de regressao linear, estabelecendo assim modelos espectrais. A partir dessa andlise, foi
possivel estabelecer um grau de gravidade da infestagdo de bactérias de acordo com variacoes
de cor e aparéncia da folha. Outra aplicacdo da jun¢do de técnicas de sensoriamento remoto com
imagens hiperespectrais, € a estimativa de produtividade agricola, possibilitando a obtencao de
informacdes através da condutividade elétrica do solo, informagdes estas que permitem determi-
nar caracteristicas como textura e salinidade. A condutividade elétrica do solo pode ser estimada
a partir de bandas do espectro vermelho, infravermelho, azul e verde. As caracteristicas obtidas
nestas estimativas podem auxiliar a determinar técnicas de gestdo que devem ser aplicadas no

campo para as melhoras do rendimento e da qualidade da produgao (PINTER et al., 2003).

Em seu trabalho, Reid, Ramos e Sukkarieh (2011) realizaram a classificacao de ambientes
naturais para estudos de geoestatistica extraindo cores e textura das imagens para gerar vetores
de caracteristicas, sendo a classificagdo realizada por Gaussian Processes (GP). Os resultados

da classificacdo mostraram uma precisao de até 88% entre quatro classes distintas de arvores.

Hung, Bryson e Sukkarieh (2011) utilizaram imagens obtidas por um VANT para classificar
a copa de arvores utilizando informacdes de cor e textura, formando um vetor de caracteristicas
composto por trés canais de cores e por trinta canais de textura. Para a classificacdo de cada
vetor de caracteristica foi proposta a utilizagdo de SVM, obtendo uma precisao de 95% na
segmentacdo, sendo que, em comparagao a classificacdo manual da copa das arvores, 0 método

automatico atingiu uma precisao de 80%.

Frohlich et al. (2013) descreveram um método para classificar varios tipos de cobertura
terrestre (solo descoberto, dgua, arvores, gramados, edificios e impenetravel) em imagens ob-
tidas por satélite utilizando informagdes contextuais, sendo mais especifico, a técnica Iterative
Context Forests (FRC)HLICH; RODNER; DENZLER, 2012), uma técnica desenvolvida para
tarefas de deteccdo de fachadas em imagens, porém adaptada para conseguir atingir os objeti-
vos propostos. O método utilizado para atribui¢do dos rétulos, Iterative Context Forests (ICF),
tem o mesmo principio da técnica Semantic Texton Forests (SHOTTON et al., 2006), sendo que
a diferenca basica entre os dois métodos € 0 modo no qual as caracteristicas para classificacao
sdo calculadas. Outra técnica utilizada como base neste trabalho foi Random Decision Forests

(BREIMAN, 2001), que previne o overfitting das arvores de decisao.

Souza et al. (2015) descreveram um método para deteccao do fungo Ceratocystis Fimbriata
em 4reas de cultivo de eucalipto por meio de imagens RGB aéreas obtidas por um VANT. Neste

trabalho, foi proposta a separacdo de trés classes a serem extraidas da imagem: solo, arvores
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sauddveis e drvores doentes; e quatro métodos de aprendizado de maquina foram testados para
realizar a classificacdo, sendo estes o K-Nearest Neighbor (KNN), Random Forests (RF), Redes
Neurais Artificiais (Multilayer Perceptron - MLP) e GP. As caracteristicas utilizadas para a
rotulagdo dos pixels foram os canais do modelo de cor CIELab (convertido do modelo RGB) e a
textura por Local Binary Pattern (LBP) (OJALA; PIETIKAINEN; MAENPAA, 2002), extraida
da imagem em niveis de cinza. Os resultados mostraram que o classificador que obteve o melhor

desempenho para a deteccdo das arvores doentes foi o GP.

2.2 Imagens Multiespectrais e Hiperespectrais

Segundo Meneses e Almeida (2012), o SR tem as bases no desenvolvimento de cameras
fotograficas que poderiam ser acopladas a avides para obter fotografias da superficie terrestre,
porém, as aplicagdes desse tipo de imageamento eram limitadas. A partir do surgimento de
novas tecnologias para a substitui¢ao do filme fotografico convencional e dos primeiros satélites,
novos sensores com maior resolugdo espectral comecaram a ser projetados de modo a obter
informacodes terrestres a partir do espaco. Ao invés do uso de filmes fotograficos que geram

imagens analdgicas, as imagens passaram a ser digitais e geradas pelos sensores eletronicos.

Existem dois tipos de sensores remotos utilizados em processos de agricultura de precisao,
os sensores multiespectrais e os hiperespectrais. O sensores multiespectrais dividem o espectro
em poucas bandas espectrais (JORGE; INAMASU, 2014), separadas por segmentos espectrais
nos quais nenhuma medida € realizada (SHIPPERT, 2004 ), possibilitando andlises de refletincia
espectral dos alvos de estudo de modo razodvel (MENESES; ALMEIDA, 2012). Geralmente,
possuem bandas na regido visivel do espectro eletromagnético e uma banda na regiao do NIR.
A Figura 2.4 mostra duas imagens monocromaticas captadas por sensor multiespectral, sendo

uma imagem captada na banda visivel do espectro e outra na banda do NIR.

Imagens hiperespectrais fornecem uma grande quantidade de informacao espectral que per-
mite identificar e fazer distin¢do entre materiais com espectros semelhantes (SHIPPERT, 2004).
A ideia basica do imageamento hiperespectral tem fundamento no fato de que, para qualquer
material existente, a quantidade de radiacdo que € refletida, absorvida ou emitida, varia de
acordo com os comprimentos de onda. Sensores hiperspectrais medem a energia emitida dos
materiais, para cada pixel, em um grande nimero de bandas espectrais adjacentes (MANOLA-
KIS; MARDEN; SHAW, 2003), provendo assim um potencial para extracdo de informagdes
mais precisas e detalhadas do que outras formas de dados coletados remotamente (SHIPPERT,

2004). Jorge e Inamasu (2014) dizem que o grande numero de bandas espectrais captadas por
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Figura 2.4: Exemplos de imagens captadas por sensor multiespectral.

visivel infravermelho proximo

Fonte: Meneses e Almeida (2012).

estes sensores permite detalhar precisamente, através de uma curva, o comportamento espectral
de uma area monitorada, assim dando o potencial de discriminacdo e identificagcao dos compo-

nentes da drea, confirmando o que foi dito por Shippert (2004).

Imagens hiperespectrais também sdo conhecidas como hipercubo (Figura 2.5) (JORGE;
INAMASU, 2014), por causa de ter grande dimensao espectral, além das duas dimensdes es-
paciais (altura e largura) (MENESES; ALMEIDA, 2012). Cada pixel da imagem carrega uma
ampla quantidade de informacdo distribuida ao longo do espectro, sendo capaz de reproduzir
uma curva ou assinatura espectral de um alvo de observagdo. A Figura 2.6 mostra exemplos de

assinatura espectral para cada pixel de uma dada imagem.

Figura 2.5: Exemplo de imagem hiperespectral, hipercubo.

.....

Fonte: Shippert (2004).

Para cada pixel dessa imagem, as caracteristicas espectrais formam vetores nos quais cada
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Figura 2.6: Exemplo de assinaturas espectrais. Esquerda: Pixels da imagem selecionados. Di-
reita:Assinatura espectral para cada pixel selecionado. Os pixels e suas respectivas assinaturas
espectrais possuem a mesma cor.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

elemento corresponde a uma das bandas contiguas, abrangendo do espectro visivel ao infraver-
melho. As caracteristicas espectrais de cada pixel sao determinadas pelos materiais presentes
em sua posicao geografica e pela regido que o cerca, além de ruidos causados por variagdes de
iluminacdo, angulo de visdo e por fatores ambientais, como aplicagdo de aeroséis e umidade

(SOLTANI-FARANI; RABIEE; HOSSEINI, 2015).

A resolugdo espacial em imagens hiperespectrais de satélite faz com que cada pixel presente
nela represente areas em metros quadrados reais. Em uma drea de um metro quadrado podem
existir varios objetos ou materiais (concreto, grama ou solo exposto, por exemplo), cada um
com uma assinatura espectral distinta. O fato de que em um pixel possa existir uma mistura de
espectros de diferentes materiais puros faz com que, para que a classificacdo do alvo seja feita
com maior acuricia, seja necessdrio determinar a quantidade de materiais puros que o compde
e por¢cao que eles representam no pixel. Cada espectro que caracteriza um material puro é
chamado de endmember (PLAZA et al., 2012).

2.2.1 Similaridade Espectral

Como visto na subsecao anterior, pixels de imagens hiperespectrais sao compostos por uma
mistura de espectros de diferentes materiais que estdo no mesmo espaco fisico (CHANG, 2000).
Uma das formas para se classificar objetos presentes dentro de uma imagem utilizando o espec-
tro € verificando a proximidade de um espectro presente no pixel em relagdao a um espectro de
referéncia para determinado material, ou seja, um endmember. Dois métodos bem conhecidos
da literatura usados para verificar a proximidade entre os espectros, ou seja, a similaridade es-

pectral, sdo os Spectral Angle Mapper (SAM) (KRUSE et al., 1993) e o Spectral Information
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Divergence (SID) (CHANG, 2000).

2.2.1.1 Spectral Angle Mapper (SAM)

O SAM ¢ um classificador espectral que verifica a similaridade entre um espectro de um
pixel da imagem analisada com um espectro de referéncia (classe), como dito anteriormente,
contido dentro de uma biblioteca espectral que pode ser obtida da prépria imagem. O modo
como o classificador verifica a similaridade entre os espectros de referéncia e os da imagem ¢é
considerando-os como vetores em um espago n-dimensional, em que 7 é o nimero de bandas do
espectro (KRUSE et al., 1993)(MENESES; ALMEIDA, 2012). Quanto menor o angulo entre
eles, mais similares os espectros sdo, portanto, os pixels que possuem menor angulo em relacdo
a um espectro de referéncia, sdo classificados como pertencentes a mesma classe do espectro

de referéncia.

Kruse et al. (1993) d4 o que seria uma explicacdo simplificada para o método ao considerar-
se dois espectros, sendo um deles o de referéncia, de apenas duas bandas representadas em um
espaco bi-dimensional como dois pontos (Figura 2.7). As retas que conectam cada um dos
pontos e a origem contém todas as posi¢cdes de intensidade de iluminacdo para o material.
Figura 2.7: Plotagem de um espectro de referéncia e um espectro de teste com duas bandas. Os

mesmos materiais com variacées na iluminacao sao representados pelos vetores conectados a ori-
gem e projetados aos pontos que representam o espectro real.

Espectro
de teste
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b

Espectro
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pleiy
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Fonte: Adaptado de Kruse et al. (1993).

Ao se observar a Figura 2.7, é possivel notar que o angulo entre os vetores (espectros
de teste e de referéncia) é o mesmo, independentemente de seus comprimentos. O algoritmo
generaliza a interpretacdo desse espaco para n-dimensional, sendo que a similaridade entre os
dois espectros € calculada como sendo o arco-cosseno do produto escalar entre eles, como pode

ser visto na Equacdo 2.1, onde n é o nimero de bandas.
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2.2.1.2 Spectral Information Divergence (SID)

Por causa de fatores atmosféricos, a informacdo contida em cada pixel varia durante a
aquisi¢ao das imagens. A Spectral Information Measure (SIM), uma medida espectral base-
ada na teoria da informacdo, modela esta variagdo de informacdo entre bandas como resultado
da incerteza causada pela aleatoriedade, considerando cada pixel da imagem como sendo uma
variavel aleatdria e define a distribui¢do de probabilidade ideal fazendo a normaliza¢ao do his-
tograma espectral para unidade, além de gerar estatisticas de alto nivel dos pixels baseados na

assinatura espectral (CHANG, 2000).

A SID € uma técnica de classificacdo por similaridade espectral entre pixels baseada no
SIM, sendo que cada pixel € classificado por meio da avaliacdo da diferencga entre os compor-
tamentos probabilisticos entre as assinaturas espectrais do pixel da imagem e do espectro de
referéncia. Assim como no SAM, quanto menor o valor retornado pelo calculo de SID, mais
similares sdo os espectros. Considerando-se duas assinaturas espectrais r; € r, o cdlculo de SID

pode ser definido pela equacdo 2.2.

SID (ri,rj) =D (ri || rj) +D (r; || i) (2.2)

onde:

- P
D(rilrj) = 1211911082 (E) (2.3)

Na equagdo 2.3, D (r; || rj) é a medida de informagdo de Kullback-Leibler, também conhe-
cida como divergéncia dirigida ou entropia cruzada; p = (py,...,pr)" e g = (q1,...,qr)" sdo
respectivamente os vetores de probabilidade do pixel a ser classificado e a assinatura espec-
tral de referéncia. O vetor de probabilidade € resultante de um vetor do pixel hiperespectral
x = (x, ...,xL)T, em que cada componente x; € um valor de reflectancia ou radidncia no compri-
mento de onda / pertencente a um dos L comprimentos de onda captados na imagem hiperes-
pectral. A probabilidade para um pixel x em um comprimento de onda j é dada pela equagao
2.4.
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pj = (24)

L
1=1X1

2.2.2 Indices de Vegetacao

No Capitulo 1 foi descrito que a aplica¢do de sensoriamento remoto na agricultura se da a
partir da interacdo da radiacdo eletromagnética com o solo ou com as plantas, existindo regides
do espectro eletromagnético em que ocorrem maior reflexdo e maior absorcao de luz por parte

da vegetacdo.

Os indices de vegetacdo foram criados com base nessas respostas espectrais das plantas em
relacdo a radiagdo (SHIRATSUCHI et al., 2014), sendo chamados de transformagdes espectrais
desenvolvidas para aprimorar a contribuicao das propriedades da vegetacdo (HUETE et al.,
2002). Sao resultados de operacdes matemadticas entre imagens, transformando os dados a partir
da combinagdo pixel a pixel entre duas ou mais imagens monocromadticas de bandas diferentes

a partir de uma regra matemaética pré-definida.

Segundo Meneses e Almeida (2012), os indices de vegetacdo sdo operagdes de divisdao
entre bandas que tem como objetivo realcgar as variagdes de densidade da cobertura vegetal. Na
vegetacao, a principal banda de absorcdo € a que se encontra no comprimento de onda de 650
nm, regido do espectro visivel onde se localiza a luz vermelha; e a regiao do espectro em que
ocorre 0o maior nivel de reflectancia se encontra na regido do NIR, entre os comprimentos de
onda de 760 nm a 1200 nm (JACKSON; HUETE, 1991)(MENESES; ALMEIDA, 2012).

Existem diversos indices espectrais utilizados na agricultura e na avaliagdo de processos
especificos, como processos fotoquimicos relacionados a fotossintese ou estimativa do contetido
da pigmentacdo de folhas. Dois indices de vegetacdo serdo descritos a seguir: Normalized

Difference Vegetation Index e Modified Photochemical Reflectance Index.

2.2.2.1 Normalized Difference Vegetation Index - NDVI

O indice NDVI tende a ser linearmente proporcional a biomassa da vegetacdao, sendo o
seu uso mais apropriado quando ha a necessidade de fazer comparacdes de uma mesma area
ao decorrer do tempo porque sofre menos influéncia das mudangas nas condi¢des atmosféricas
(MENESES; ALMEIDA, 2012), o que o torna bastante utilizado no monitoramento de culturas
agricolas (SHIRATSUCHI et al., 2014). Além disso, ¢ um indice de vegetacdo amplamente

utilizado, sendo que as principais aplicacdes do mesmo s@o em estudos de medida de area foliar,
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avaliagdo do percentual de cobertura vegetal e de estimativas da radiacao fotossinteticamente

ativa (usadas em modelos de estudo de fotossintese e sequestro de carbono).

O calculo do NDVI utiliza as mesmas bandas do espectro eletromagnético que indice Simple
Ratio, calculado pela razao entre NIR e vermelho; porém, € realizada a divisdo da subtracdo da
imagem da banda NIR e da imagem da banda vermelha pela soma entre as imagens dessas duas
bandas (JACKSON; HUETE, 1991) (MENESES; ALMEIDA, 2012), conforme a equacao 2.5,
onde Imagemyg € Imagempg,, representam respectivamente matrizes para a banda NIR e banda

vermelha. A operacdo € realizada pixel a pixel.

Imagempyig — Imagemp,.4

NDVI = (2.5)

Imagemy g + Imagempg,q

Os valores obtidos a partir do NDVI sdo valores modularizados do SR, variam de -1 a 1
e sdo melhores indicativos para um indice de vegetacdo, pois em areas de vegetacdao densa o
valor retornado é préximo de 1, em locais com auséncia de vegetagcao os valores sao negativos

e locais com solo exposto tem valores proximos de zero.

2.2.2.2 Modified Photochemical Reflectance Index - MPRI

Assim como o NDVI, o MPRI, proposto por Yang, Willis e Mueller (2008), também ¢€
baseado em uma diferenca normalizada entre duas imagens monocromaticas geradas por duas
bandas distintas, porém, as duas bandas utilizadas para o cdlculo estdo na regido visivel do
espectro eletromagnético, mais especificamente, nas regides verde e vermelha do espectro. As

duas bandas foram selecionadas pois a relagdo entre elas € similar a relacdo das bandas na regidao
do vermelho e NIR (LINHARES; ROCHA; AMARAL, 2013).

Apesar do intuito da criacao deste indice de vegetacao ter sido o de analisar a efici€ncia da
utilizac@o de luz e refletir o estresse hidrico em culturas agricolas, muitos especialistas o utili-
zam como uma alternativa ao NDVI, devido ao acesso limitado a sensores multiespectrais ou hi-
perespectrais. Linhares, Rocha e Amaral (2013) realizaram um estudo para avaliar a correlagao
entre estes dois indices de vegetacdo, assim como validar o MPRI como um indice vegeta-
tivo. Ao final do estudo, concluiram que existe alta correlagdo entre os dois indices vegetativos
(acima de 80%), assim como comportamentos semelhantes quando os alvos de andlise sao solo
e vegetacdo, porém, quando ha presenca de corpos d’dgua na imagem, os resultados se tor-
nam conflitantes, pois a 4gua tem comportamento distinto para os dois indices, sendo esta uma

grande desvantagem em relacdo ao NDVI. A equacao 2.6 mostra como este indice € calculado.
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MPRI — ImagemGreen — ImagemRed

(2.6)
Imagemegyeen + Imagemp,q

2.3 Modelos de cor

Como o objetivo do trabalho de pesquisa € realizar a estimativa de imagens NIR a partir de
imagens de cameras comuns (padrdao RGB), é necessdrio revisar alguns modelos de cores e suas
particularidades, de modo a verificar quais obterdo os melhores resultados para inferir a nova

imagem.

2.3.1 Modelo RGB

A superficie da retina do olho humano € composta de receptores discretos de luz, chama-
dos de cones e bastonetes, sendo que os cones sdo sensiveis a cor e os bastonetes sensiveis a
luminosidade. Os cones da retina podem ser divididos em trés categorias de sensoriamento, de
acordo com o tipo de cor captada: Vermelho, Verde ou Azul (GONZALEZ; WOOQODS, 2010)
(TKALCIC; TASIC, 2003).

O modelo de cores RGB (Red, Green e Blue) trabalha com as cores representadas pelas
componentes Vermelho (R), Verde (G) e Azul (B) (cores primdrias), assim como os cones da
retina. E chamado de modelo aditivo, pois todas as outras cores conhecidas sdo obtidas a
partir de combinacdes entre as componentes R, G e B. Um exemplo disso é a combinagao
para obten¢ao da cor amarela, que € composta pela combinagdo de valores maximos para as
componentes R e G e pelo valor nulo da componente B (R =255, G =255 e B =0). Se todas as
componentes tiverem seu valor maximo (255), a combinacao entre elas resultara na cor branca.
Segundo Chaves-Gonzélez et al. (2009), € o modelo de cor mais conhecido e é o utilizado
por dispositivos eletronicos de visualizacdo, portanto, as componentes R, G ¢ B podem ser
obtidas diretamente das imagens digitais. Sendo, assim, € o modelo de cores mais basico e suas
componentes podem ser usadas para obter componentes de outros modelos de cor (TKALCIC;
TASIC, 2003). As principais desvantagens desse modelo é ndo ser tolerante a variagdes na

iluminagdo e ser dependente das fun¢des de sensibilidade do dispositivo de captura da imagem.

Na Figura 2.8 é mostrada a conhecida representacido deste modelo na forma de um cubo,
em que as cores primadrias e secunddrias (ciano, magenta e amarelo) estio localizadas. No ponto
de origem do cubo esta a cor preta e no ponto superior a frente do preto estd a cor branca. Na

diagonal formada pelas posicdes das cores preto e branco estdo os valores dos niveis de cinza.
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Figura 2.8: Representacio do modelo de cor RGB em forma de cubo.
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Fonte: Adaptado de Gonzalez e Woods (2010).

2.3.2 Modelo HSV

Diferente do modelo de cor RGB, em que as cores sdo compostas a partir da combinagao
das trés cores primdrias, o modelo HSV, também conhecido como HSL e HSI (CHAVES-
GONZALEZ et al., 2009), € baseado na forma em que o seres humanos descrevem as cores
(TKALCIC; TASIC, 2003), baseados nas componentes matiz (Hue - H), saturacdo (Saturation
- S) e valor (Value - V).

A componente matiz € a propria cor (azul, roxo, amarelo), diferenciando uma cor de outra.
Os valores que esta componente pode ter estdo dentro do intervalo de 0 a 360. A saturacdo é
a componente que descreve a intensidade ou a pureza da cor definida pela matiz, assumindo
valores de 0 a 1. Quanto menor o valor da componente saturacio, mais fraca e apagada sera a
cor, apresentando um aspecto desbotado. Quanto maior o valor da componente S, mais viva € a
cor. Por fim, a componente valor € relacionada a intensidade da luminosidade ou brilho da cor,
tendo valores que vao de 0 a 1, assim como a saturagao (CHAVES—GONZALEZ et al., 2009).

A representacdo desse modelo de cores € dada por um cone (Figura 2.9), sendo que os
valores da componente matiz sao os angulos ao redor do eixo vertical e este representa os valores
da componente valor. Os valores da componente saturacdo sdo representados pela distancia

radial em relacdo ao eixo vertical do cone.

Os valores das trés componentes deste modelo de cor podem ser obtidas a partir das trés
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componentes do modelo RGB utilizando as seguintes equagdes, onde MAX e MIN representam

os valores maximo e minimo, respectivamente, entre as componentes R, G e B:

(indefinido ,se MAX = MIN
60 (3725w ) ,se MAX=ReG>B
H =460 (ya5—mw) +360 .se MAX =Re G <B (2.7)
60 (379=8 =) +120 ,se MAX =G
60 (72 —~) 4240 ,se MAX =B

0 ,se MAX =0
S = (2.8)
1— (42%) | caso contrério
V — MAX (2.9)

Figura 2.9: Representacao conica do modelo de cor HSV.

Fonte: Chaves-Gonzalez et al. (2009).

Segundo Tkalcic e Tasic (2003), € um modelo de cor dependente do dispositivo, uma vez
que as componentes dos canais sdo obtidas por transformacdes lineares dos canais RGB e nao
incluem informacao de cromaticidade e existe uma correlacao ruim entre a iluminagao calculada

e a iluminagao percebida.
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2.3.3 Modelo CIE Lab

A CIE (Commission Internationale de I’Eclairage), organizacio internacional de padronizagio
de cor e luz, desenvolveu em 1931 um novo modelo de cores a partir de um experimento em
que um observador deveria formar uma cor ao observar uma projecao de trés fontes de luz em
uma tela, cada uma delas sendo uma das cores primarias. Conforme a intensidade das fontes
de luz variava, novas cores eram formadas, porém, algumas cores ndo puderam ser formadas
utilizando esse método, sendo necessario utilizar intensidades negativas nas fontes luminosas
para obté-las. Sendo assim, foi definido o modelo de cor XYZ, de modo a criar sistemas que
utilizem apenas combinagdes de valores positivos das cores primdrias para representar qualquer

cor. Neste caso, as componentes primdrias sao X, Y e Z (PRATT, 2006).

Em 1976, a CIE propds um novo modelo de cor para criar um modelo de cor dito como
perceptualmente uniforme, uma vez que o XYZ ndo é (BILLMEYER; SALTZMAN, 1981). A
importancia do modelo de cor ser perceptualmente uniforme € a garantia de que uma mudancga
nos valores de suas componentes possa refletir proporcionalmente no modo em que os seres
humanos percebem essas cores resultantes das alteracdes. O modelo CIE Lab é composto por
trés componentes: L, a* e b*. A componente L representa o brilho associado a cor, assim como
a componente V do modelo HSV. As duas outras componentes, a* e b*, representam escalas de
matizes, variando de valores negativos a positivos. A componente a*, em termos de cor, varia
da cor verde (valores negativos) a vermelho (valores positivos, € a componente b* varia da cor

azul (valores negativos) a amarelo (valores positivos), conforme pode ser visto na Figura 2.10.

Para o célculo das componentes do modelo CIE Lab, é necessario que as componentes da
imagem estejam no modelo XYZ, ou seja, ndo € possivel as componentes deste modelo serem
obtidas diretamente de uma imagem RGB. As componentes do modelo XYZ sdo obtidas através

das equagdes 2.10 a 2.12:

X =0,49018626R + 0,30987954G +0,19993420B (2.10)

Y =0,17701522R +0,81232418G + 0,010660608 2.11)

Z =0,01007720G + 0,98992280BZ = 0,01007720G + 0,98992280B (2.12)

sendo que R,G,B,X,Y e Z € [0,1].
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Figura 2.10: Representacao do modelo de cor CIE Lab.

Fonte: https://www.flexoglobal.com/flexomag/08-September/flexomag-ploumidis.htm.

Ap6s a transformacao das componentes do modelo RGB para o modelo XYZ, é possivel

calcular as componentes para o modelo CIE Lab utilizando as equagdes 2.13 a 2.15:

L=116f <£> —16 (2.13)
Y,
—sool (XY (L)
a’ =500 _f (Xn> f(Yn)_ (2.14)
ool (XY (2)
b* =200 _f(Yn) f <Zn> (2.15)
sendo que:
k% ,sek 63
flk) = ek > () (2.16)

2 -
1(2) k+55 |, caso contrdrio.

Nas equacdes anteriores, X,,, ¥, e Z, sdo valores CIE XYZ para o iluminante referéncia,
sendo que foi utilizado para as conversdes dos modelos de cor o padrao D65 (padrao de ilu-

minante que simula a cor do dia artificialmente), em que X, = 95,047, Y, = 100,000 e Z, =
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108,883.

2.4 K-Nearest-Neighbour (KNN)

O classificador de k vizinhos mais préximos (k-nearest-neighbour) € um dos classificadores
mais populares e mais simples existentes na literatura (WEBB; COPSEY, 2011). O procedi-
mento bésico para a classificagdo consiste em determinar k vizinhos mais proximos dentro de
um conjunto de treinamento para uma amostra ndo classificada, podendo utilizar uma métrica
de proximidade como medida de distancia. Quanto menor a distancia entre a amostra de teste x
e um dado x; do conjunto de treinamento, mais proximos eles sdo. Devem ser fornecidos para o
algoritmo o nimero de vizinhos desejados (k) e a métrica de proximidade como parametros € o

conjunto de treinamento.

O valor de k deve ser escolhido de modo que este seja grande o bastante, para diminuir a
sensibilidade a ruido, e pequeno o suficiente para que o nimero de vizinhos ndo ultrapasse o
dominio de outras classes (WEBB; COPSEY, 2011). A métrica de proximidade mais comum
utilizada nos classificadores de vizinhos mais proximos € a Distancia Euclidiana, representada

na equagdo 2.17.

d (x;,x) = |x; — x| (2.17)

Na equag@o 2.17, d (x;,x) é a distancia entre a amostra de teste x e a amostra x; do conjunto
de treinamento (i = 1,...,n). A distancia é calculada para todo o conjunto de treinamento e apds

iss0, 0s k vizinhos x; com as menores distincias sdo encontrados, sendo (j = 1,...,k).

A partir dos k vizinhos x; mais proximos de x, a amostra € classificada de acordo com a
maioria dos rétulos das classes destes vizinhos (votos). Por exemplo, se kK = 5, 3 dos vizinhos
possuem rétulo A e dois possuem rétulo B, entdo, a amostra de teste serd classificada como

pertencente a classe A, pois obteve maior nimero de votos dessa classe.

2.5 Deep Learning

Um obstaculo bastante comum em tarefas de reconhecimento de padrdes € a alta dimensi-
onalidade dos dados, pois a complexidade de aprendizado aumenta exponencialmente quando
a dimensdo dos dados aumenta linearmente. Este fendmeno foi chamado por Richard Bell-

man de Maldi¢do da Dimensionalidade. A forma mais comum de lidar com este fenomeno é
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o pré-processamanto dos dados para diminuir a quantidade de dados que serdo efetivamente
processados, chamado de selecdo de caracteristicas (AREL; ROSE; KARNOWSKI, 2010).
Durante muito tempo, a constru¢cdo de sistemas de aprendizado de maquina ou de reconhe-
cimento de padroes necessitavam de métodos cuidadosos e grande dominio para se desenvolver
algoritmos de selecdo de caracteristicas que pudessem transformar os dados brutos em dados
que sejam adequados para os classificadores (LECUN; BENGIO; HINTON, 2015). Se ca-
racteristicas ruins ou incompletas sdo extraidas, o processo de classificacdo tem desempenho
limitado (AREL; ROSE; KARNOWSKI, 2010).

Descobertas da neurociéncia sobre o modo como a informagao é representada no cérebro
inspiraram novas ideias para o desenvolvimento de sistemas que representam informagdes. O
neocortex, parte do cérebro associada a habilidades cognitivas, ndo realiza o pré-processamento
dos sinais sensoriais e os permite ser propagados por uma hierarquia complexa de estruturas
que, com o tempo, aprendem a representar observagao com base na regularidade com as quais
sdo exibidas. Esta descoberta foi o que motivou o surgimento de Deep Learning (Aprendizagem
Profunda) (AREL; ROSE; KARNOWSKI, 2010).

Segundo LeCun, Bengio e Hinton (2015), Deep Learning permite modelos computaci-
onais compostos de multiplas camadas de processamento aprenderem a representacdo com
varios niveis de abstracdo. Os métodos de aprendizagem profunda consistem na combinacao de
moédulos simples, mas nao lineares, que transformam a representacdo de um nivel (comecando
pelos dados brutos) ao outro nivel mais alto, sendo este um pouco mais abstrato. Com essa
composi¢do de muitas dessas transformagdes, funcdes muito complexas podem ser aprendi-
das. Em tarefas de classificacdo, as camadas de representacdo superiores amplificam aspectos
dos dados de entrada que sdo importantes para a discriminacdo e suprime variagdes irrelevan-
tes, ou seja, cada uma das camadas aprende uma caracteristica, inicialmente simples, sendo
que esta € transmitida para outra camada aprender outra caracteristica, sendo esta mais abs-
trata e complexa do que a da camada anterior, eliminando assim a necessidade de especialistas
especificarem formalmente todo o conhecimento necessario para o aprendizado (GOODFEL-
LOW; BENGIO; COURVILLE, 2016). Na Figura 2.11 é mostrado um exemplo de sistema de
deep learning capaz de inferir a representacdo de uma fotografia de uma pessoa em fungao da
combinacdo de conceitos mais simples. Dada uma imagem representada pelos seus pixels, a
primeira camada pode facilmente identificar bordas utilizando brilho e vizinhanga entre pixels;
a partir das bordas, a segunda camada pode aprender cantos e contornos; € a partir destas carac-
teristicas aprendidas, a terceira camada oculta pode detectar partes complexas de objetos, que

poderio ser identificados na camada de saida.
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Figura 2.11: Ilustracao de um modelo de Deep Learning.
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Fonte: Adaptado de Goodfellow, Bengio e Courville (2016).

Dentre os tipos de redes neurais para aprendizagem profunda existentes, se destacam as
Convolutional Neural Networks (CNNs). As CNNs sdo redes neurais convolucionais desenvol-
vidas especificamente para serem utilizadas com dados bidimensionais, como imagens e videos
(AREL; ROSE; KARNOWSKI, 2010), tendo muito sucesso em aplicacdes praticas (GOOD-
FELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016). A arquitetura tipica de uma CNN € uma estrutura
composta de varias etapas. Os primeiros poucos estagios iniciais sdo compostos de dois tipos de
camadas: camadas convolucionais e camadas de agrupamento (pooling). O papel das camadas
convolucionais é detectar conjuncdes de caracteristicas locais de camadas anteriores e o papel
das camadas de agrupamento € fundir caracteristicas semanticamente similares em uma tnica
(LECUN; BENGIO; HINTON, 2015).

Novas arquiteturas de redes Deep Learning foram propostas para geracdo de imagens a
partir de uma ou mais imagens de referéncia. A este processo da se o nome de image-to-image
translation (tradug@o imagem para imagem). Para cada tarefa de mapeamento de uma imagem
para outra, existe um algoritmo especifico de aprendizado profundo para que o resultado dese-
jado seja obtido, como métodos especificos para extracdo de bordas ou para mapear imagens
em rotulos semanticos, por exemplo. Isola et al. (2017) propds um método, utilizando redes
de arquitetura do tipo GAN (Generative Adversarial Networks), para realizacao de diferentes
tarefas de traducdo imagem para imagem, sendo este método popularmente conhecido como
Pix2Pix.
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2.5.1 Pix2Pix

Goodfellow et al. (2014) propuseram um modelo de redes neurais composto por duas redes
perceptron multicamadas que competem entre si, na qual uma rede cria novas amostras a partir
de um ruido aleatorio (modelo gerador - Generative) e a outra rede que aprende se esta amostra
¢ real ou falsificada (modelo discriminador - Discriminative), sendo este modelo chamado de

Generative Adversarial Networks (GAN).

O funcionamento da GAN ¢ anédlogo ao problema de falsificacdo de produtos ou documen-
tos, no qual um grupo de falsificadores criam mercadorias falsificadas que possam ser comerci-
alizadas sem que ninguém note que elas ndo sao auténticas (modelo gerador), enquanto inves-
tigadores policiais tentam detectar se produtos vendidos s@o auténticos ou falsificados (modelo
discriminador). Em ambos os modelos, existe um esfor¢co enorme para que os dois tenham su-
cesso, porém, o modelo gerador tende a melhorar seu método de criagdo para que as amostras

produzidas sejam cada vez mais dificeis de serem diferenciadas de uma amostra real.

A partir do principio da GAN, novos modelos inspirados em redes que competem entre
si surgiram, dentre eles, o Conditional Generative Adversarial Networks (cCGAN) (MIRZA;
OSINDERO, 2014). O cGAN condiciona informagdes adicionais (rétulos de classes, por exem-
plo) as redes geradora e discriminadora, tornando-se este modelo adequado para o mapeamento
de uma imagem para outra (ISOLA et al., 2017). Diferente dos outros modelos de GAN, nesta
arquitetura, o objetivo do modelo gerador ndo € s6 enganar o discriminador, mas também pro-

duzir imagens mais semelhantes as imagens de referéncia (ground truth).

Isola et al. (2017) utilizaram o conceito das cGAN para criar um modelo de proposito ge-
ral para traducOes de imagem para imagem, chamado Pix2Pix. Diferente do modelo de cGAN
de Mirza e Osindero (2014), no qual duas redes perceptron multicamadas era utilizadas como
modelos geradores e discriminadores, o Pix2Pix utiliza arquiteturas de aprendizado profundo,
sendo mais especifico, arquitetura baseada na rede convolucional U-Net (RONNEBERGER;
FISCHER; BROX, 2015) para o mddulo gerador e para o modulo discriminador, um classifi-
cador convolucional PatchGAN, chamado também como Discriminador Markoviano. A figura
2.12 representa o funcionamento da rede Pix2Pix em um contexto de geracao de imagens aéreas
realistas a partir de mapas. Na figura da esquerda, o discriminador D aprende a classificar entre
imagem falsa e real, recebendo como entrada uma dupla (mapa, foto). O gerador G aprende a
enganar o discriminador, gerando uma imagem falsa a partir do mapa de entrada. Na figura da
direita, a imagem de entrada € transformada numa foto pelo gerador G, na parte inferior; e o

discriminador compara uma foto gerada com o mapa de entrada.
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Figura 2.12: Exemplo de funcionamento da Pix2Pix.
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D tenta identificar as imagens falsas

Fonte: Adaptado de Isola et al. (2017).

O processo de classificacdo do PatchGAN em imagens reais ou falsas € feito por meio de
patches (partes) da imagem. Cada patch de tamanho NxN da imagem € analisado, por meio
de convolugdes, e classificado como real ou falsificado, calculando a média para obtengdo do
resultado definitivo de classificagdo do discriminador. Segundo Isola et al. (2017), o tamanho
N do patch pode ser muito inferior ao tamanho da imagem e ainda gerar resultados de alta
qualidade. O PatchGAN também pode ser considerado como uma func¢ao de custo para textura

ou estilo (ISOLA et al., 2017).

Para a atualizacdo de pesos das redes, o modelo utiliza uma fungao objetivo dupla, mistu-
rando a funcdo de erro Conditional GAN (equagdo 2.18) com a fun¢do de erro L1 (soma das
diferencas entre pixels da imagem gerada e do ground truth) (equacao 2.19). Os pesos da rede
Discriminadora sdo atualizados diretamente apos a verificacdo da autenticidade da imagem. Os
pesos da rede Geradora sdo atualizados a partir da atualizacdo dos pesos da rede Discrimina-
dora. Nas equacdes 2.18 e 2.19, x corresponde a imagem ground truth, y € imagem gerada e
z ¢ uma imagem de ruido aleatdrio de entrada. G € a funcdo geradora que tem como entrada
as imagens x e z e gera a imagem de saida y. D € a funcdo discriminante, que € treinada para

detectar imagens falsas.
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Z:6an(G,D) = E, y [logD(x,y)] + Ex ; [log(1 — D(x,G(x,z)))]] (2.18)

Z11(6) = Exy[[ly = G(x,2)[]1] (2.19)

Na equacdo 2.18, o gerador G tenta minimizar o objetivo em relagdo ao seu oponente, o
discriminador D, que tenta maximizar seu objetivo, ambos utilizando a imagem ground truth
x. Na equacdo 2.19, o objetivo € verificar o quanto G produz imagens y mais parecidas com o
ground truth x, utilizando como entrada uma imagem de ruido aleatério z. A combinagao das

duas fungdes objetivo G* é mostrada na equagdo 2.20, onde A é um valor de ponderacao para

211(G).

G = argmGianax.ﬁchAN(G,D) +1.%.1(G) (2.20)

A figura 2.13 mostra resultados de geracdo de imagens para diferentes tipos de imagem
de entrada. O exemplo do canto superior esquerdo, denominado “Rétulos para cena de rua”,
mostra uma imagem de saida préxima de uma imagem real, a partir de uma imagem de entrada
sem detalhes dos objetos em cena. No segundo exemplo, na parte central superior, € vista uma
imagem de uma fachada de edificio, sendo a imagem de entrada sem detalhes dos elementos do
edificio e a imagem de saida, préxima do real. O exemplo do canto superior direito refere-se a
geragdo de coloragdes na imagem de sdida, em relacdo a imagem de entrada em branco e preto.
No canto inferior esquerdo, tem-se o exemplo de uma imagem aérea de entrada e uma imagem
de saida mostrando um mapa de ruas correspondente. Na parte inferior do centro, tem-se o
exemplo de uma imagem de entrada de uma paisagem diurna, transformada para uma imagem
de saida noturna. Finalmente, no canto inferior direito, tem-se uma imagem de bordas de uma

bolsa como entrada e uma imagem de saida de uma bolsa com detalhes de coloragdo e textura.

2.5.2 cycleGAN

As redes Pix2Pix tem um bom desempenho com pares de imagens alinhados, ou seja, 0s
pixels da imagem e de seu respectivo ground truth devem ter a mesma correspondéncia. Em
algumas tarefas de mapeamento de imagem para imagem, ndo € possivel a obtencdo de dados
de treinamento que possuem essa correspondéncia entre pixels da imagem e do ground truth
(Figura 2.14). De modo a lidar com o problema da falta de imagens com alinhamento entre

pixels, foi proposta uma nova abordagem, baseada na Pix2Pix, chamada de cycleGAN (ZHU et
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Figura 2.13: Resultados de traducao imagem para imagem com a Pix2Pix.
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Fonte: Adaptado de Isola et al. (2017).

al., 2017), técnica bastante utilizada para transferéncia de estilos (transformacao de fotografias

em pinturas com estilo de algum artista renomado, por exemplo).

Figura 2.14: Exemplos de imagens com correspondéncia entre pixels (esquerda) e de imagens sem
correspondéncia entre pixels (direita).

Pares correspondentes Pares ndo correspondentes

i

2

Fonte: Adaptado de Zhu et al. (2017).

A cycleGAN possui duas redes geradoras e duas redes discriminadoras, sendo assim com-
posta por duas GANSs treinadas simultaneamente. Cada GAN (composta pelo par gerador e
discriminador) tem o funcionamento semelhante ao da Pix2Pix, porém, as duas sdo comple-
mentares. Pode ser descrito um exemplo ilustrativo para o funcionamento do treinamento da
rede no contexto de uma aplicacao que tem como objetivos transformar imagens capturadas no
verdo para que fiquem com aparéncia de inverno: A GAN 1 transforma uma imagem de verdao
real para imagem “’inverno”, sendo esta imagem a entrada da GAN 2, que a transforma em uma

imagem “verdo’e esta saida € comparada com a entrada da GAN 1. Neste caso, arede GAN 1 é



2.5 Deep Learning 50

denominada geradora. Depois, a GAN 2 transforma uma imagem de inverno real em “’verao’e
esta é transformada em imagem “inverno”pela GAN 1, sendo esta imagem comparada com a
imagem de entrada da GAN 2, que neste caso € denominada rede geradora. De modo mais sim-
plificado, uma rede geradora é denotada G e tem como objetivo converter imagens do dominio
X para o dominio Y (G: X — Y). A outra rede geradora, chamada de F, faz o processo inverso,
convertendo imagens do dominio Y para o dominio X (F : Y — X). Cada rede geradora possui
uma rede discriminadora correspondente, chamadas Dy e Dy, respectivamente, responsaveis
por distinguir as imagens reais (x e y) das imagens sintéticas (G(x) e F(y)), conforme pode ser
visto na Figura 2.15.

Figura 2.15: Funcionamento da cycleGAN. (a) Mapeamento G : X — Y e F : Y — X e seus respec-
tivos discriminadores Dy e Dy. Dy forca G a gerar imagens que nao podem ser distinguidas das
imagens do dominio Y. Dy forca F a gerar imagens que nao podem ser diferenciadas das ima-

gens pertencentes ao dominio X. (b) Forward cycle-consistency loss: x — G(x) — F(G(x)) ~ x. (c)
Backward cycle-consistency loss: y — F(y) — G(F(y)) = y.
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Fonte: Zhu et al. (2017).

Assim como na Pix2Pix, as arquiteturas escolhidas para as redes geradoras e discriminado-
ras sdo, respectivamente, a U-Net e PatchGAN. Como pode ser visto na Figura 2.15, a funcdo
de erro utilizada para medir a diferencga entre a imagem do dominio de origem com a imagem
produzida pelo segundo gerador (x e F(G(x)), por exemplo) é chamada de Cycle Consistency
Loss (Erro de Consiténcia do Ciclo). Consisténcia de Ciclo é um conceito de medida de perda
utilizado em tradug@o de maquina. Ao se traduzir uma senten¢a do idioma A para o idioma B
e, posteriormente, traduzir de volta do idioma B para o idioma A. A sentenga gerada ao final do

processo deve ser idéntica a inicial, no caso ideal (ZHU et al., 2017).

Apesar de preencher a lacuna relacionada a pares de imagens em que os pixels ndo possuem
correspondéncia, o desempenho apresentado pela cycleGAN com imagens que possuem pixels
alinhados se mostram inferiores ao da Pix2Pix (ZHU et al., 2017) (KAJI; KIDA, 2019).
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2.6 Pesquisas Bibliograficas sobre Trabalhos relacionados -
Estado da Arte

Existem poucos trabalhos na literatura relacionados a estimativa de imagens NIR a partir de
imagens de cameras RGB, sendo que o método mais comum envolve alteragdes no hardware

das cameras, como os trabalhos de Lu et al. (2009) e Rabatel, Gorretta e Labbé (2011).

Cameras fotograficas comuns sio inerentemente sensiveis a banda NIR do espectro lumi-
noso, porém possuem um filtro bloqueador da banda NIR na frente do sensor para impedir que
o NIR contamine a imagem visivel. Em seu trabalho, Lu et al. (2009) descreve um método para
obtencdo de imagens no espectro visivel e NIR simultaneamente usando um unico sensor. O
trabalho consistiu em desenvolver um novo modelo de camera, sem o filtro bloqueador de NIR,
um novo algoritmo de ”demosaicamento”(demosaicing, em inglés) e com um novo Color Filter
Array (CFA).

Um CFA € um arranjo composto de um mosaico de um material colorido translicido que
normalmente s6 permite a passagem de uma por¢ao do espectro, sendo porcentagens de ver-
melho (R), verde (G) e azul (B) para cada pixel. O novo CFA combina as por¢des do espectro
visivel (R, G e B) em uma tnica imagem, mais uma imagem de intensidades NIR como a leitura
resultante do sensor, que, a partir do algoritmo de “demosaicamento”, produz imagens no es-
pectro visivel e NIR de alta resolucao. Utilizando o Minimum Mean Square Error (MMSE), foi
definido o método de constru¢cdo da matriz de demosaicamento otimizado, sendo esta utilizada

para desenvolver o novo CFA.

O objetivo do trabalho realizado por Rabatel, Gorretta e Labbé (2011) foi o de extrair uma
imagem do indice de vegetacdo NDVI a partir de uma camera fotografica comum, obtendo
imagens NIR de alta resolucdo. Para que o objetivo fosse atingido, o primeiro passo foi de
capturar imagens nos comprimentos de onda na regido do NIR. A alternativa encontrada para
a captura desses comprimentos de onda foi a retirada de um dos filtros que bloqueiam o NIR
e a adicdo de um filtro passa-baixa para bloquear um dos canais RGB (no caso, o canal B),

permitindo obter apenas o NIR.

O filtro passa-baixa considerado ideal seria aquele que fizesse com que a sensibilidade
espectral do NIR (obtida de imagem hiperespectral) se tornasse mais similar a sua projecao
ortogonal. O método para anélise da similaridade espectral entre a sensibilidade espectral do

NIR e a sua projecdo ortogonal foi o SAM.

Os resultados dos cédlculos do NDVI obtidos foram comparados com valores de referéncia,

mostrando que foi possivel obter bandas com qualidade para o célculo deste indice com alta
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resolucao espacial e com custo menor do que os sensores multiespectrais, porém, a remog¢do dos
filtros que bloqueiam o NIR pode ser uma tarefa delicada dependendo do modelo da camera,

correndo o risco de danificar o equipamento.

Por meio de software, Reiter et al. (2006) desenvolveram um método 3D de reconstru¢ao
facial e previsao de texturas faciais no espectro NIR utilizando regressao multipla baseado na
ideia de que o relacionamento da profundidade e da aparéncia das faces podem ser modelados
com um pequeno nimero de fatores pares, como, por exemplo, caracteristicas lineares correla-
cionadas no espaco de profundidade das imagens e imagens coloridas. A estimativa da imagem
de texturas faciais no NIR foi resultado de uma aplicacdo criada para demonstrar a aplicacdo
do método proposto, usando Analise de Correlacdo Candnica (Canonical Correlation Analysis
- CCA) como método de regressao para gerar a imagem NIR a partir de uma imagem colorida,

obtida por uma camera comum.

A CCA € uma ferramenta adequada para relacionar dois conjuntos de medidas, assim, 0s
arranjos de imagens RGB e os mapas de profundidade foram considerados como os dois vetores
aleatdrios, cada um com sua dimensao, sendo chamados de variacdes canonicas. Para estimar
as imagens NIR, o CCA foi utilizado com imagens NIR ”sem forma”e imagens RGB obtidos a
partir do uso de Active Appearance Models (COOTES; EDWARDS; TAYLOR, 2001). Os resul-
tados da estimativa da imagem NIR com CCA foram levemente melhores do que os resultados

obtidos com um método de regressao multipla comum.

Outra proposta para se estimar uma imagem NIR foi feita por Arai et al. (2016), utilizando
informacodes extraidas de imagens no espectro visivel ao invés de realizar altera¢des no hardware
de sensores. O objetivo foi estimar uma imagem NIR para avaliar danos causados por insetos
em plantacdes de arroz da cidade de Saga (Japao), utilizando o indice de vegetacio NDVI. Uma
informacdo de grande importincia € a existéncia de alta correlacio entre a reflectancia do NIR

e a reflectancia do canal verde.

Imagens RGB de campos de arroz, como as da Figura 2.16 foram capturadas por um drone
em dias e hordrios diferentes, assim como as imagens obtidas por uma camera NIR, porém,
as imagens foram captadas em direcoes diferentes, como pode ser visto na Figura 2.17. As

imagens foram divididas em dois conjuntos: dreas normais e areas danificadas.

Foram analisadas as reflectancias espectrais para os dois conjuntos definidos e concluiu-
se que em regides danificadas, os valores de reflectancia para os comprimentos de onda NIR
sdo inferiores aos valores dos comprimentos de onda NIR das regides consideradas normais.
Utilizando os valores das intensidades dos canais R,G,B e NIR, aparentemente valores médios

para as imagens de cada canal, foi feita uma andlise regressiva com esses dados, cujo resultado
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Figura 2.16: Exemplo de imagem RGB de um campo de arroz captada por camera acoplada a um
drone.

Fonte: Arai et al. (2016).

Figura 2.17: Exemplo de imagem NIR de um campo de arroz captada por camera NIR.

Fonte: Arai et al. (2016).

mostrou que existe correlac@o entre a banda G e a NIR, com coeficiente de determina¢do maior
que 0,94. Sendo assim, concluiu-se que € possivel estimar o NIR utilizando o canal G da
imagem RGB. O artigo ndo apresenta exemplos de imagens estimadas e nao ha correspondéncia
entre os pixels das imagens RGB e NIR utilizadas nos experimentos, além de serem capturadas
em dias diferentes, com diferentes condi¢des climéticas e de iluminagdo, ndo possibilitando

realizar comparagdes com os métodos descritos nesta tese.

No trabalho de Han, Kim e Song (2017), foi proposto um método baseado em CNN para
melhorar a resolucdo de imagens NIR utilizando, simultaneamente, imagens NIR de baixa
resolucdo e imagens de alta resolucdo no espectro visivel capturadas sob baixas condicdes de
iluminacdo. O método foi proposto pois imagens NIR capturadas em condi¢Oes precarias de
iluminacdo possuem baixa resolu¢do. Devido a limitagcdes no sensor, sdo imagens mais claras
e possuem as bordas borradas. J4 as imagens no espectro visivel sdo mais escuras e ruidosas,
porém, possuem resolugdo espacial maior e melhor defini¢do. O algoritmo proposto consiste
de trés etapas. A primeira € a extragdo de imagens de alta frequéncia a partir das imagens de

entrada (NIR e visivel). A segunda etapa € relacionada a inferéncia com o uso de uma CNN,
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composta de camadas de concatenacao e convolu¢do, onde as imagens obtidas na etapa anterior
sdo combinadas. A udltima etapa consiste na geracdo da imagem NIR de alta resolucao, adicio-
nando a imagem de saida da rede a imagem NIR de baixa resolu¢do. Todas as imagens utilizadas
para o experimento (utilizadas previamente em outros trabalhos da literatura) foram capturadas
por cameras multiespectrais, sendo que os pares visivel/NIR possuem a mesma resolucdo espa-
cial. As imagens NIR de baixa resolucdo sdo obtidas a partir de transformacdes nas imagens
NIR de alta resolucdo e as imagens no espectro visivel utilizadas sem nenhuma transformacao.
Os resultados obtidos mostraram que o método proposto superaram os resultados do estado da

arte.

Um trabalho interessante a ser citado faz o caminho inverso, no qual o objetivo é co-
lorir imagens NIR utilizando técnicas de Deep Learning, mais especificamente, uma CNN
(LIMMER; LENSCH, 2016). Feixes de luz infravermelho podem ser usados para iluminar
cendrios com condi¢des de iluminacdo baixa, porém, os sensores que captam esses feixes de
luz produzem imagens monocromadticas, tornando dificil a interpretacdo de usuérios de sistemas
avancados de assisténcia ao condutor, uma vez que é dificil em situacdes de auséncia de cor. No
trabalho foi proposta uma CNN de multipla escala para estimar os valores de baixa frequéncia
dos canais R, G e B a partir da imagem NIR monocromadtica. Foi realizado um pré processa-
mento em duas etapas: a primeira era obter uma piramide de imagens com n niveis, sendo que
em cada nivel a escala da imagem € reduzida por um fator de 0.5. A segunda etapa era nor-
malizar todos os niveis da piramide de imagens utilizando como unidade a média da variancia,
produzindo uma imagem de textura aprimorada. Apds a inferéncia das cores da imagem pela
CNN, utilizando a piramide como parametro de entrada, a imagem resultante foi submetida a
um filtro bilateral para a remog¢do de ruidos e, posteriormente, os detalhes da imagem original
foram transferidos para a imagem colorida utilizando a imagem de textura aprimorada obtida no
pré processamento. Segundo os autores, o método falhou apenas em colorir objetos artificiais

corretamente, porque a aparéncia deles ndo se correlaciona com uma cor especifica.

2.7 Consideracoes Finais

Neste capitulo foi descrita a teoria basica que serd utilizada para desenvolver todos os ex-
perimentos do presente trabalho, assim como uma pesquisa bibliografica sobre os trabalhos
relacionados a esta temdtica. No capitulo seguinte serdo descritos os métodos utilizados para
cumprir os objetivos propostos, mostrando as etapas de processamento e a descricdo detalhada

dos experimentos desenvolvidos.



Capitulo 3

MATERIAIS E METODOS

Neste capitulo serdo mostradas as etapas necessdrias para a realizagdo dos experimentos,
bem como os materiais € métodos utilizados, de modo a atingir os objetivos propostos no tra-

balho de pesquisa de doutorado.

3.1 Descricao dos métodos propostos para a tese

Nesta tese sdo propostos dois diferentes métodos para estimar imagens NIR a partir de
imagens RGB: um método envolvendo Deep Learning (Pix2Pix) com imagens multiespectrais,
denotado NIRDLearn; e outro método utilizando o classificador KNN e uma equagao para esti-
mativa da imagem NIR utilizando espectros de referéncia extraidos de imagens hiperespectrais,
denotado NIRKNN. A Figura 3.1 mostra um diagrama de blocos que exemplifica como estdao

divididas as etapas que constituem o método proposto.

O método NIRDLearn, referente a parte 1 da Figura 3.1, utiliza como entrada para treina-
mento das redes de geracdo e discriminacdo da Pix2Pix, imagens multiespectrais, de onde sao
extraidas as imagens RGB e NIR. Utilizando-se da rede de geracao treinada, cujo treinamento
€ mostrado pelos blocos superiores da figura, € entdo possivel obter uma imagem NIR estimada

a partir de uma entrada de imagem RGB, conforme mostrado pelos blocos inferiores.

O método NIRKNN, referente a parte 2 da Figura 3.1, refere-se ao uso do classificador
KNN. Inicialmente, uma imagem hiperespectral € utilizada como entrada para a obtencao das
imagens RGB e o indice MPRI. Essas imagens hiperespectrais também possibilitam a defini¢ao
de classes de assinaturas de pixels para a classificacao pelo KNN, conforme mostram os blocos
superiores do diagrama. Com a classificacao feita pelo KNN e os endmembers selecionados,

€ possivel realizar a estimativa do espectro NIR e a obtencdo da imagem NIR. Essa descri¢cdo
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Figura 3.1: Diagrama de Blocos dos métodos propostos nesta tese. A parte 1 se refere ao método
que usa Deep Learning. A parte nimero 2 se refere ao método utilizando a estimativa a partir de
Endmembers e classificacao por KNN.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

refere-se a etapa de treinamento do método NIRKNN, portanto, foi necessario o uso da imagem
hiperespectral como entrada. Apds o treinamento, as imagens NIR sdo estimadas apenas com

as entradas da imagem RGB e os endmembers selecionados.

Os métodos propostos estdo descritos nas secdes 3.2 € 3.3. Na secdo 3.2 serd descrito o

método NIRDLearn para estimativa de imagens NIR utilizando a arquitetura de aprendizado
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profundo Pix2Pix, sendo descrita na subsecdo o conjunto de imagens multiespectrais e o pré
processamento das mesmas antes do treinamento da rede. Na subsecdo 3.2.2 serdo descritos
os detalhes dos mddulos Gerador e Discriminador da rede Pix2Pix e na subsecdo 3.2.3, serdo
mostradas as fung¢des de custo alternativas a funcao de custo utilizada no trabalho de Isola et al.
(2017). Na se¢ado 3.3 sera descrito o método NIRKNN de estimativa de imagens NIR a partir
de dados hiperespectrais. Na subsecdo 3.3.1 sdo descritas as imagens hiperespectrais utiliza-
das e métodos utilizados para manipulacdo das mesmas. Na subsecdo 3.3.2 sdo apresentados
os métodos utilizados para coletar espectros (assinatura espectral de cada pixel), defini¢ao de
classes e selecao de endmembers que serdo utilizados para atingir os objetivos propostos. Na
Subsecao 3.3.3 serdo mostradas as etapas que envolvem a estimativa da imagem NIR, como a
classificacao das informagdes do espectro visivel com o classificador KNN nas classes que estao

na imagem e, por fim, o cdlculo utilizado para gerar a imagem NIR a partir dos endmembers.

Os métodos propostos neste trabalho foram desenvolvidos na linguagem de programacgao
Python, utilizando os frameworks OpenCV! (conhecida biblioteca que possui varios algorit-
mos de visio computacional), KERAS?, TensorFlow? (bibliotecas para desenvolvimento de
redes neurais e Deep Learning), Spectral Python (SPy)* e PySptools> (bibliotecas que possuem
implementa¢des de métodos conhecidos para processamento de dados hiperespectrais), além da
ferramenta de mineragao de dados Weka (FRANK; HALL; WITTEN, 2016).

3.2 NIRDLearn - Estimativa de imagens NIR com rede Deep
Learning Pix2Pix

Nesta secdo serdo descritos os materiais € métodos utilizados nos experimentos de esti-
mativa de imagens NIR com o modelo de rede Deep Learning Pix2Pix adaptado a aplicacdo

desejada, NIRDLearn.

3.2.1 Imagens Multiespectrais utilizadas

Para a realizagdo de experimentos relativos ao NIRDLearn foi necessario o uso de dados
de Ground Truth para avaliar o desempenho da classificacdo, bem como o proprio aprendizado.

O Laboratério de Imagens da Embrapa Instrumentacdo forneceu conjuntos de imagens aéreas

Thttp://opencv.org/
Zhttp://keras.io
3http://www.tensorflow.org
“http://www.spectralpython.net
>https://pysptools.sourceforge.io
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de regides agricolas para que os experimentos de estimativa de imagens NIR fossem feitos. As
imagens foram capturadas por uma cAmera Micasense RedEdge "™ (Figura 3.2) acoplada em
um drone. As imagens foram capturadas entre janeiro e julho de 2018, abrangendo plantacdes

de milho, soja, cana de acucar e algodao em diferentes condi¢des atmosféricas.

Figura 3.2: CAmera Micasense RedEdge ™ utilizada na aquisicio das imagens.

Fonte: Elaborada pelo autor.

Como pode ser observado na Figura 3.2, a camera utilizada possui cinco entradas de senso-
res, que capturam cada uma das trés bandas espectrais visiveis e mais duas bandas nao visiveis:
Azul, Verde, Vermelho, Red edge e NIR. Na Tabela 3.1 sdo mostradas as informagdes sobre as

regides do comprimento de onda capturadas para cada banda.

Tabela 3.1: Bandas espectrais capturadas pela cimera RedEdge ™.

Banda | Comprimento de onda central (nm) | Largura a meia altura (nm)
Azul 475 20
Verde 560 20
Vermelho 668 10
Red edge 717 10
NIR 840 40

Na Figura 3.3 sdo mostradas imagens obtidas por cada sensor, onde € possivel notar que, as-
sim como existe uma distancia entre 0s sensores na camera e possiveis atrasos entre 0s mesmos
no momento da captura, as imagens estdo deslocadas entre si, ndo sendo possivel uma simples
combinacdo entre as imagens Vermelho, Verde e Azul em uma matriz tridimensional para gerar

uma imagem RGB, conforme pode ser visto na Figura 3.4.

As imagens precisam passar por processos de correcdo radiométrica, utilizando imagens
capturadas de um painel de calibragdo que acompanha a camera (Figura 3.5); e um procedi-

mento para alinhar as imagens. Foi utilizado o software Agisoft Metashape para a realiza¢ao
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Figura 3.3: Exemplo de imagem capturada por cada sensor.

Red edge

Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 3.4: Tentativa de combinar imagens Vermelho, Verde e Azul em uma matriz tridimensional.

Fonte: Elaborada pelo autor.

dessas tarefas e para a geracdo de ortomosaicos, 0s quais foram utilizados para extracdo de

amostras de treinamento para a rede Pix2Pix. Um ortomosaico refere-se a um mosaico com-
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posto de varias fotos, cujas distor¢cOes foram corrigidas. Os ortomosaicos gerados possuem

resolucao de 8 cm quadrados por pixel e podem ser visualizados na Figura 3.6.

Figura 3.5: Painel de calibracao radiométrica da camera. As primeiras imagens capturadas pela
camera antes do voo devem ser deste painel sob a luz solar.

Instru¢des de uso

QR Code
Painel de para deteccao
refletancia automatica do
calibrado painel

Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 3.6: Ortomosaicos gerados a partir do conjunto de imagens multiespectrais fornecidos pela
Embrapa Instrumentacio.

Fonte: Elaborada pelo autor.

A partir dos ortomosaicos da Figura 3.6 e do auxilio de uma ferramenta desenvolvida em
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Python (Figura 3.7), foram extraidos 1520 pares de imagens RGB-NIR de 256 x 256 pixels,

separados aleatoriamente em dois grupos, treinamento (1080) e validagao do método (440).

Figura 3.7: Ilustracao da ferramenta para coleta de amostras de treinamento e validacao desen-
volvida.

W Coletar amostras = u] X

Abrir

Total de amostras

Test: 0
Train:0
val: 0

Fonte: Elaborada pelo autor.

Na Figura 3.7, parte esquerda, ¢ mostrada uma miniatura do ortomosaico, onde é possivel
selecionar regides de 800 x 800 pixels, exibidas em tamanho ampliado na parte direita da figura.
Nesta parte, sdo selecionadas as amostras de 256 x 256 pixels (quadrado vermelho) que serdao

utilizadas para o treinamento ou validacdo do método.

3.2.2 Arquitetura da rede Pix2Pix

Na secdo 2.5.1 foi descrito, de maneira geral, o conceito e funcionamento da rede Pix2Pix.
Nesta se¢do serdo descritas de forma mais detalhada as arquiteturas das redes componentes da

Pix2Pix, os mddulos Gerador (G) e Discriminador (D).

3.2.2.1 Gerador

Como descrito anteriormente, para G foi utilizada uma rede de arquitetura do tipo U-Net
(RONNEBERGER; FISCHER; BROX, 2015). A U-Net € uma arquitetura de redes convolu-

cionais mais comumente utilizada em tarefas de segmentacao de imagens. Segundo Isola et
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al. (2017), existe muita informacao de baixo nivel que pode ser compartilhada entre a entrada
e a saida de uma rede para geracdo de imagens a partir de uma referéncia, sendo importante
propaga-la através da rede. No caso da estimativa de imagens NIR, as imagens RGB de entrada
e as imagens de saida da rede compartilham a mesma informagao de textura e localizacdo de

bordas.

Na rede em questdo, a imagem de entrada € transmitida pela rede através de uma série de
camadas, sendo que em cada camada, a imagem é compactada por meio de convolugdes em
vetores de menor dimensdo, até que seja atingida uma camada que contém o menor nimero
de nés, chamada Bottleneck layer. A partir desta camada, o processo € revertido por meio de
deconvolugdes para que a saida da rede tenha as mesmas dimensdes da imagem de entrada. Uma
particularidade dessa arquitetura € a existéncia de conexdes adicionais entre camadas diferentes
da rede, sendo que normalmente a saida de uma camada € a entrada da outra subsequente. Essas
conexdes sao chamadas de skip connections, pois pulam”camadas que estdo em sequéncia para
se conectar as camadas mais distantes. Sendo assim, existem skip connections entre camadas i
(compactam informagdo) e camadas n — i (restauram informacao), onde n é o nimero total de

camadas da rede. A Figura 3.8 mostra um exemplo das conexdes entre as camadas da rede.

Figura 3.8: Exemplo de arquitetura U-Net.

—| = —>|:|—a —B =

Fonte: Isola et al. (2017).

Cada camada da rede é composta por operacdes de Convolucdo, Batch Normalization
e de retificacdo linear, mais especificamente, Rectified Linear Unit (ReLU). A funcdo das
convolugdes foi descrita na Secdo 2.5. Proposta por loffe e Szegedy (2015), Batch Normaliza-
tion, ou normalizacdo em lotes, € uma técnica utilizada para acelerar o treinamento de redes de
aprendizado profundo, melhorar o desempenho e a estabilidade das redes. Esta melhora ocorre
a partir do ajuste das médias e variancias das camadas de entrada. Ao fazer isto, é reduzido des-
locamento covariado interno (internal covariate shift), um problema decorrente da mudanga de

parametros que pode ocorrer entre as saidas e entradas (entradas podem ser “desnormalizadas™)



3.2 NIRDLearn - Estimativa de imagens NIR com rede Deep Learning Pix2Pix 63

nas camadas ocultas da rede durante o treinamento.

A ReLU é uma funcdo de ativacdo ndo linear, porém, muito préxima a linear. E a funcio
mais amplamente recomendada em projetos de redes neurais. Segundo Goodfellow, Bengio e
Courville (2016), esta fungdo preserva muitas propriedades que tornam modelos lineares faceis
de otimizar. A funcdo ReL.U retorna O se o valor do argumento de ativacdo x (somatdrio da
multiplicacdo das entradas da camada por seus respectivos pesos) for menor ou igual a 0, caso
contrério, a saida da funcao é o proprio valor do argumento. Apesar da vantagem, transformar
valores menores do que 0 em 0 pode “matar’neurdnios da rede durante o treinamento, fazendo
com que os pesos desses neurdnios nao sejam atualizados. A representacdo matematica da

funcdo ReLLU pode ser vista na equacao 3.1.

R(x) = max (0, x) 3.1)

Enquanto a fun¢do ReLLU foi utilizada para algumas camadas da rede, uma outra fun¢ao foi
utilizada para outras camadas. Essa funcdo € uma versao aprimorada da ReLLU, chamada Leaky
ReLU (MAAS; HANNUN; NG, 2013), que ao invés de retornar 0 para os argumentos menores
ou iguais a zero, € inserida uma pequena inclinacdo « (o = 0,2, na Pix2Pix) na parte negativa
do dominio, evitando assim o problema apresentado pela fungao ReLU. A funcdo Leaky ReLLU

¢ representada pela equagdo 3.2.

X, sex>0
RLeaky (x) = (3.2)
ax, sex<0

O modelo da U-Net proposto por Isola et al. (2017) é composto por 16 camadas, sendo 8
camadas de convolucdo e 8 camadas de deconvolucdo. A cada camada da rede, foram utiliza-
dos filtros convolucionais de 4x4 com movimento de 2 saltos (strides). Para cada convolugdo,
o feature map (obtido a partir da imagem de entrada apds a primeira camada convolucional)
¢ redimensionado para um tamanho 2 vezes menor do que o da camada anterior. Para cada
deconvolugdo, o feature map é redimensionado para um tamanho 2 vezes maior que o da ca-
mada anterior. Nas trés primeiras camadas deconvolucionais, sdo adicionadas técnicas de Dro-
pout de 50%, ou seja, 50% dos neuronios destas camadas sdo aleatoriamente desativados a cada
mini-lote (mini batch) de treinamento. O objetivo do dropout € tornar a rede mais robusta, pois
€ como se vdrias redes diferentes fossem treinadas, compartilhando os mesmos recursos e se
adaptando de forma diferente para realizar classificacdes corretas (HINTON et al., 2012). No

final da dltima camada de deconvolucdo, é realizada uma convolucao para mapear o feature
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map para o numero de canais da imagem de saida, seguindo uma fun¢do de ativacdo tangente

hiperbdlica. O modelo final da rede G € mostrado na Figura 3.9.

Figura 3.9: Arquitetura da rede G. Cada coluna representa um feature map, com as dimensoes e o
numero de filtros descritos acima (linhas x colunas x filtros).
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Fonte: Elaborada pelo autor.

3.2.2.2 Discriminador

Para a rede D € utilizado um classificador convolucional chamado de PatchGAN, sendo o
funcionamento deste descrito na se¢do 2.5.1. O modelo é composto por 4 camadas convoluci-
onais, cada uma delas seguindo as operacdes de Convolucao, Batch Normalization e ativagao
Leaky ReLLU (equacgdo 3.2, com o = 0,2), com excecao da primeira camada convolucional, as-
sim como feito para a por¢ao convolucional da rede G. Ap6s a dltima camada, uma convolucao
¢ aplicada para que a rede tenha uma saida unidimensional e posteriormente, esta saida € en-
viada para uma fun¢do sigmoidal. Para os experimentos de estimativa de imagens NIR foram

utilizados patches de 64 x 64 pixels. O modelo da PatchGAN € mostrado na Figura 3.10.

Como pode ser observado na Figura 3.10, a rede D tem dois pares de imagens como
parametros de entrada, que sdo concatenadas. A rede D olha para o par RGB/NIR real (R)
e para o par RGB/NIR estimado (E), fazendo comparagdes entre eles a fim de julgar se o par
E € verdadeiro ou falso. Apds a etapa de julgamento, sdo calculados os erros em relagdo a
informacao de referéncia para cada par (R - Real, E - Estimado). Os pesos sdo entdo ajustados
de acordo com o erro de classificacdo dos pares R e E. A Figura 3.11 mostra o exemplo do

ajuste dos pesos da rede D.

Como dito na Se¢do 2.5.1, os pesos da rede G sdo atualizados a partir da atualizacdo da rede

D. Depois de gerada uma imagem sintética, esta € enviada a rede D junto com a imagem RGB.
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Figura 3.10: Arquitetura da rede D (PatchGAN).
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Figura 3.11: Atualizacao de pesos da rede D.
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E calculado o erro deste par em relagcdo a referéncia, aferindo como a imagem sintética pode

Rede
Discriminadora

lv ou F?

RGB

Calculo do Erro

j§— VERDADEIRO

ser classificada (Verdadeiro ou Falso), assim como pode ser visto na metade esquerda da Figura

3.11. Na metade direita da Figura 3.11, a imagem real e a imagem RGB sdo utilizadas como

entrada da rede D para calcular o erro entre o par de imagens que deve resultar na afericdao da

imagem real como verdadeira. Os dois erros, tanto do par de imagens (estimado, RGB), como

do par (real, RGB), s@o adicionados e otimizados para a atualiza¢iao dos pesos da rede D, como

mostram os blocos centrais da Figura 3.11.
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E também calculado o erro entre a imagem real e a imagem sintética como mostrado ma
parte direita da Figura 3.12, para assim realizar a atualizacao dos pesos da rede G, juntamente
com o resultado do cdlculo de erro entre a imagem estimada e RGB, mostrado na parte central
da figura. A atualizacdo dos pesos da rede G passa por um otimizador em func¢do dos dois erros

somados, como mostrado nos blocos da parte esquerda da figura.

Figura 3.12: Atualizacao de pesos da rede G.
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Galculo do Erro

Tanto nas Figuras 3.11 e 3.12 € possivel notar a presenga de um moédulo otimizador. Os
otimizadores sdo 0s responsdveis por maximizar ou minimizar as fung¢des de custo (loss) (GO-
ODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016), neste caso a funcdo objetivo (equacao 2.20),
para realizar a atualizacao dos pesos da rede neural. Para os dois médulos, G e D, foi utilizado o
otimizador Adam (KINGMA; BA, 2014). Este método calcula taxas de aprendizado adaptaveis
para diferentes parametros a partir das estimativas do primeiro e segundo momento dos gra-
dientes. Os parametros de configuracdo do otimizador sdo os recomendados como padrdo por
Kingma e Ba (2014), sendo estes: taxa de aprendizado = 1073; B1=09;,=099¢¢ =10738.
Os parametros fB; e B, sdo taxas de decaimento exponencial para as estimativas do primeiro
e do segundo momento, respectivamente. O pardmetro € ¢ um valor numérico utilizado para

evitar divisdes por 0.

Nos experimentos conduzidos para estimar as imagens NIR, foram utilizadas as imagens
no padrao RGB e convertidas para os modelos de cor HSV e CIE Lab. Também foram testadas

outras fun¢des de custo, de modo a verificar a influéncia desta no resultado final da estimativa.
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3.2.3 Funcoes de custo

Para que exista aprendizado, é necessario que os erros sejam avaliados e mensurados. No
trabalho de Isola et al. (2017), a fun¢do utilizada para verificar o erro entre as imagens ground
truths e as imagens geradas pela rede foi a L1 (equacdo 2.19). Apesar de produzir resultados
com borramento em tarefas de geracdo de imagens, a funcao de custo L1 captura com precisdao
as informagdes de baixa frequéncia (ISOLA et al., 2017), deixando o papel de lidar com altas

frequéncias para a rede D.

Zhao et al. (2016) fizeram um estudo sobre funcdes de custo para redes neurais utilizadas
para restauracdo de imagens, verificando o efeito de diferentes métricas para mensurar o custo,
dentre elas, a L1. O objetivo era estabelecer alternativas para a métrica L2, conhecida como
também como método dos minimos quadrados (métrica padrdo até entdo), pois esta apresen-
tava resultados com baixa qualidade. Nos testes realizados, a métrica L1 apresentou melhores
resultados que a L2, porém, também foram avaliadas duas métricas que apresentaram resulta-
dos com qualidade superior aos que utilizaram a métrica L1, as métricas Structural Similarity
(SSIM) e Multiscale Structural Similarity (MS-SSIM). Também foi proposta uma nova métrica,
uma combinagdo entre a L1 e a MS-SSIM, que apresentou desempenho superior a todas as

métricas de similaridade consideradas para o estudo.

3.2.3.1 SSIM

Os pixels de uma imagem possuem fortes dependéncias, principalmente quando estio es-
pacialmente préximos. Estas dependéncias carregam informacdes importantes sobre a estrutura
dos objetos presentes na imagem (WANG et al., 2004). A métrica SSIM avalia as imagens le-
vando em consideracdo o fato do sistema visual humano ser sensivel a mudancas nas estruturas
locais, normalizadas pela luminancia e pelo contraste. O SSIM ¢ utilizado para medir a similari-
dade entre imagens, comparando as estruturas da imagem de referéncia e a imagem modificada
(no caso desta tese, a imagem gerada). A Figura 3.13 mostra um diagrama do funcionamento
do SSIM, em que dadas as imagens original e estimada a esquerda, os valores de luminéncia,
contraste e estrutura sao obtidos, comparados e combinados, para a obten¢ao da métrica SSIM
a direita.

As expressoes utilizadas para calcular as comparacdes de luminancia (1), contraste (c) e

estrutura (s) sdo apresentadas nas equagdes 3.3, 3.4 ¢ 3.5,

21U, C
I(x,y) = Ak O

el 33
Wi 43 +C 33)
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Figura 3.13: Diagrama de funcionamento da métrica SSIM.
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20,0, +C
= 7y 2 34
Oy +C3
— Rt 3.5
s(x,y) 0.0, +C3’ (3.5)

em que x e y sdo respectivamente as imagens original e estimada, [, € [, sdo a média de x e
y. As varidveis Oy e O, representam as variancias de x e y, respectivamente, Oy, representa a
convariancia entre as duas imagens e C|, C; e C3 sdo pequenas constantes calculadas com base
no intervalo dos valores dos pixels em imagens, que para 8 bits € 255. O método para calcular

o indice SSIM com base na luminancia, contraste e estrutura € mostrado na equacgao 3.6,

SSIM (x,y) = [1(x, )] - [e(x,»))P - [s(x, )], (3.6)

em que o, B e v sdo parAmetros que definem a ordem de importancia das trés componentes.

Assumindo-se que ¢ = 3 =y =1e C3 = (,/2, tem-se a seguinte forma:

(21cpty +C1) (203 + C2)

SSIM (x,y) =
(x.) (U2 +p2+Ci)(02+02+C)

(3.7)

O valor do célculo varia entre -1 e 1, porém, sdo mais comuns valores entre 0 e 1. Quanto
mais proximo de 1, mais similares sdo as imagens comparadas. A func¢ado de erro utilizando a

métrica SSIM € dada pela equacdo 3.8 (ZHAO et al., 2016).

gSSIM(xay) =1- SSIM(X,y) (38)
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3.2.3.2 MS-SSIM

Segundo Wang, Simoncelli e Bovik (2003), a perceptibilidade dos detalhes em uma imagem
depende da densidade de amostragem dos sinais da imagem, da distancia do plano da imagem
ao observador e da capacidade de percep¢ao do sistema visual do observador, pois a avaliacdo
subjetiva desta imagem varia de acordo com a variagdo destes fatores. Sendo assim, foi desen-
volvido um método para analisar a similaridade estrutural em multiplas escalas das imagens. O
funcionamento do método é mostrado no diagrama da Figura 3.14.

Figura 3.14: Diagrama para o sistema SSIM multi escala. L: filtragem passa-baixa. |: escala
diminuida por 2.
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Fonte: Adaptado de Wang, Simoncelli e Bovik (2003).

Como pode ser observado na Figura 3.14, as imagens sdo submetidas a M filtragens passa-
baixa e reducdes na escala, realizando comparagdes entre os contrastes (equagao 3.4) e as estru-
turas (equacdo 3.5) em cada escala, sendo que a luminancia (equagao 3.3) é comparada apenas

na menor escala. O célculo para o0 MS-SSIM € mostrado na equagdo 3.9

M
MSSSIM (x,y) = [lM(x,y)]aMH [cj(x,y)}ﬁj [sj(x,y)]” (3.9)

J=i

O valor do célculo do MS-SSIM varia entre -1 e 1, porém, sao mais comuns valores entre 0
e 1, assim como no SSIM. A funcdo de erro utilizando a métrica SSIM para multiplas escalas €

dada pela equacdo 3.10 (ZHAO et al., 2016).

Lusssim(x,y) =1 —MSSSIM (x,y) (3.10)

3.2.3.3 MS-SSIM + L1 (Mixed)

Segundo Zhao et al. (2016), MS-SSIM e SSIM ndo sdo particularmente sensiveis a uni-

formidades, podendo levar a mudancga no brilho ou cores, tornado-as opaca. Apesar disso, a
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MS-SSIM preserva melhor o contraste em regides de alta frequéncia do que as outras funcdes
de custo utilizadas no estudo, porém, a funcdo L1 preserva melhor as cores e a luminéncia.
Sendo assim, foi proposta uma nova funcdo de custo de modo a combinar as vantagens da

MS-SSIM e da L1, a qual foi chamada de Mix pelos autores (equacdo 3.11),

Lmix(x,y) = - Lysssim+ (1 — o) - 27, (3.11)

onde o € um valor de ponderagdo para as duas fungdes de loss, definindo empiricamente
como 0,84; justificando a escolha deste valor como sendo uma maneira de fazer com que a

contribui¢do das duas fungdes (ZLysssim € -£7,) seja equilibrada (ZHAO et al., 2016).

3.2.3.4 Perda Perceptiva (Perceptual Loss)

Em seu trabalho, Johnson, Alahi e Fei-Fei (2016) discorreram sobre o problema existente
nas tarefas de transformacdo de imagens de entrada para outras imagens, enfatizando que uma
das formas de se atingir esse objetivo € a partir do uso de redes neurais convolucionais utilizando
fungdes de custo que verificam a diferenca entre imagens de saida e ground truths pixel a pixel
(informagdes de baixo nivel), porém, estas fungdes ndo eram capazes de capturar diferencas
“perceptivas’’(perceptual, do inglés) entre estas imagens, uma vez que, ao se considerar ima-
gens idénticas que estdo deslocadas a um pixel de distancia, seriam imagens completamente

diferentes ao serem analisadas utilizando a abordagem pixel a pixel.

Sendo assim, propuseram utilizar fun¢des de custo baseadas nas diferencas entre representagdes
de caracteristicas de alto nivel da imagem, sendo estas extraidas por redes neurais convolucio-
nais pré treinadas. No caso do trabalho em questdo, foi utilizada a décima sexta camada de uma
rede convolucional VGGnet (SIMONYAN; ZISSERMAN, 2014) pré treinada com o dataset
ImageNet (RUSSAKOVSKY et al., 2015).

3.2.3.5 Perceptual + L1 (Pyjizeq)

De modo anélogo ao feito por Zhao et al. (2016), foi proposta para a tese uma combinagao
da vantagem da Perceptual Loss (Zperceprual) € da informagdo obtida pela fungio L1, que pre-
serva caracteristicas importantes ao analisar as diferencas utilizando informacdes de baixo nivel
das imagens de saida da rede e as imagens ground truth. Substituindo-se a fun¢do -Zysssim pela
fun¢do Lpescepruar Na Equagdo 3.11, tem se a Perceptual Mixed Loss, £puix(x,y) (Equagdo
3.12),
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gPMix(xay) =o- gPerceptual + (1 - OC) 'nga (312)

onde o € um valor de ponderacgdo para as duas funcoes de perda (loss), definido empirica-
mente como 0,84, assim como na Equacdo 3.11. De acordo com testes empiricos, alteracoes
do «a para valores muito inferiores contribuem negativamente para a qualidade dos resultados

obtidos. Ja para valores maiores, ndo hd ganho significativo para a imagem de saida da rede.

3.3 NIRKNN - Estimativa de imagens NIR utilizando ima-
gens RGB e classificador KNN

Nesta secao serd descrito o método utilizando o classificador KNN, proposto para a esti-
mativa de imagens NIR, NIRKNN, sendo inicialmente apresentadas as imagens hiperespectrais

utilizadas para a extracao das classes de pixels, necessdrias para o treinamento do sistema.

3.3.1 Imagens Hiperespectrais utilizadas

Devido a auséncia de uma vasta biblioteca gratuita de imagens hiperespectrais, foram utili-
zadas algumas imagens bastante conhecidas na literatura e uma imagem hiperespectral de uma
plantacao de citricos no Chile, capturada no dia 17 de janeiro de 2011 por um sensor HySpex
VNIR-1600 acoplado a um avido. Esta imagem capturada pelo sensor acoplado ao avido possui
160 bandas que abrangem do espectro visivel ao NIR. A Figura 3.15 mostra a imagem RGB
obtida a partir da imagem hiperespectral da plantacdo de citrus, utilizando as bandas 55 (611

nm), 41 (560,2 nm) e 12 (453,8 nm) para criar, respectivamente, os canais R, G e B da imagem.

Figura 3.15: Imagem RGB da plantacao de citricos no Chile.

Fonte: Elaborada pelo autor.

As imagens hiperespectrais utilizadas em diversos trabalhos da literatura® sdo as seguintes:

Onttp : | /www.ehu.eus/ccwintco/index. php?title = Hyperspectralgemotesensingscenes
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e Indian Pines: Esta imagem foi coletada por um sensor hiperespectral AVIRIS (Airborne
Visible/Infrared Imaging Spectrometer) no dia 12 de junho de 1992 sobre a fazenda de
agronomia da Universidade de Purdue (noroeste do estado de Indiana, Estados Unidos)
e seus arredores. A drea em que a universidade se localiza inclui grandes por¢des das
bacias hidrograficas Indian Creek e Pine Creek, sendo assim, o data set ficou conhecido
como Indian Pine (BAUMGARDNER; BIEHL; LANDGREBE, 2015). A imagem possui
dimensao de 145 x 145 pixels, sendo que dois tercos da drea coberta correspondem a cul-
turas agricolas e a dimensao espectral de 224 bandas que estdo na faixa de comprimento
de onda que vai de 400 nm a 2500 nm, porém, bandas relacionadas a absor¢do de agua
foram removidas, restando 220 bandas espectrais. Também € disponibilizada uma ima-
gem de ground truth, que possui 16 classes relacionadas aos objetos presentes na imagem
(vegetacdo e construcdes). Um exemplo de imagem do data set Indian Pines pode ser

visto na Figura 3.16.

Figura 3.16: Indian Pines. (a) Imagem RGB e (b) Ground truth.

Fonte: Elaborada pelo autor.

e Salinas: Outra imagem coletada por um sensor AVIRIS, porém, na regido de Salinas
Valley, na Califérnia (Estados Unidos), possuindo uma resolu¢ao espectral maior do que a
imagem anterior e contém informagdes de vegetacdo, solo e campos de vinhedo, divididos
em 16 classes no ground truth. A imagem possui dimensao de 512 x 215 pixels e foi
capturada com 224 bandas, mas assim como no data set Indian Pines, foram removidas
as bandas que possuem relacdo com absor¢cdo de dgua. A Figura 3.17 representa uma

imagem do data set Salinas e seu respectivo ground truth.

e Pavia Centre: Esta imagem hiperespectral foi capturada na cidade de Pavia, norte da
Italia, utilizando um sensor ROSIS (Reflective Optics System Imaging Spectrometer). A
imagem possui dimensdo de 715 x 1096 pixels e 102 bandas espectrais, representando
9 classes, como 4gua, asfalto, solo, pastagens e construcdes. A Figura 3.18 mostra uma
imagem RGB composta com bandas do data set da Pavia Centre e seu respectivo ground

truth.
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Figura 3.17: Salinas. (a) Imagem RGB e (b) Ground truth.

(a) (b)

Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 3.18: Pavia Centre. (a) Imagem RGB e (b) Ground truth.

Fonte: Elaborada pelo autor.

Foi desenvolvida uma ferramenta para visualizagdo e manipulag¢do dos dados das imagens
hiperespectrais (Figura 3.19), assim como defini¢do de classes de pertinéncia para cada pixel
(assinatura espectral), coleta de assinaturas espectrais, selecdo de endmembers e classificacao

utilizando as medidas de similaridade citados na sec¢do 2.2.1.

Na parte inferior da Figura 3.19, € mostrada uma representacdio RGB da imagem hiperes-
pectral, na qual se pode selecionar regides de 400 x 400 pixels, as quais serdo exibidas em
tamanho real no canto superior direito do painel. Essa imagem serd usada para selecionar areas
de 20 x 20 pixels, sendo ampliadas na imagem quadriculada. Cada quadrado delimita um pixel,
que, ao ser selecionado (pintado na drea quadriculada), exibe sua respectiva assinatura espectral,
no lado direito do painel. Os campos descritivos do painel contém informacdes sobre as bandas
(parte inferior esquerda), metadados da imagem (parte inferior central) e sele¢do de assinaturas

espectrais para verificacdo de similaridade (parte inferior direita).
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Figura 3.19: Ferramenta desenvolvida para auxiliar no desenvolvimento dos experimentos.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

3.3.2 Definicao de classes referentes a cada ground truth e obtencao dos
endmembers

De modo a investigar o comportamento espectral dos pixels das imagens hiperespectrais,
pixels de diferentes regides foram coletados com o auxilio da ferramenta mostrada na Figura

3.19, sendo que cada um deles foi atribuido as classes descritas em seus respectivos ground

truths.

Os pixels selecionados formam um arquivo referente as classes a qual pertence, sendo que
para cada imagem de teste escolhida, existe um conjunto de arquivos de classes especificos.
Cada classe possui 400 pixels, ou seja, 400 amostras que a representam, com exce¢ao da ima-
gem Indian Pines, em que foram escolhidos apenas 15 pixels por classe, pois no ground truth
existem poucos pixels para representar algumas classes. Cada amostra pode ser vista na sua
representacdo espectral conforme a Figura 3.20 (esquerda), onde sdo vistas vdrias assinaturas

espectrais, ou simplesmente espectros, pertencentes a classe.

Depois da etapa de coleta e definicdo dos arquivos contendo os espectros de cada classe,
foi necessdrio estabelecer qual espectro seria o mais representativo (com menos mistura de
materiais) para cada classe, o chamado endmember. Para encontrar o endmember de cada classe,

foram utilizados alguns métodos cldssicos da literatura para a extracao de espectros puros, sendo
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eles: Automatic Target Generation Process - ATGP (REN; CHANG, 2003), Pixel Purity Index
- PPI (SOLUTIONS, 1999), N-FINDR (WINTER, 1999) e Fast Interative Pixel Purity Index
- FIPPI (CHANG; PLAZA, 2006), além da média dos valores de reflectancia dos 400 pixels
de cada classe, formando um espectro médio (Figura 3.20, direita). O calculo dos espectros
médios foi considerado devido aos estudos iniciais realizados e que mostraram que o espectro
médio preserva o formato caracteristico da curva que representa a assinatura espectral e suaviza

a interferéncia de outliers se estes existirem nas amostras coletadas.

Figura 3.20: Espectros coletados para a classe Citricos (Imagem do Chile) (esq.) e e respectivo
Espectro Médio (dir.).
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Ap6s os endmembers serem extraidos dos arquivos de classes para cada imagem, cada um
deles foi utilizado como espectro de referéncia nas tarefas de classificacao utilizando os métodos
de similaridade espectral SAM e SID, ambos citados na subsecdo 2.2.1. Saber qual € o espectro
que melhor representa cada uma das classes € de fundamental importancia para a proxima etapa
do método proposto: NIRKNN.

3.3.3 Calculo para estimar o NIR

Nesta se¢do € descrito o procedimento utilizado no NIRKNN, para a obten¢ao de imagem
NIR.

Depois de encontrados os endmembers de cada classe existente nas imagens, foi necessario
desenvolver uma técnica para transformar uma imagem RGB em uma imagem monocromatica
do NIR. Primeiramente, foram escolhidas 3 bandas de cada imagem, na regido do espectro
visivel referentes a banda azul, verde e vermelha, para gerar uma imagem RGB normalizando
os valores de reflectancia dessas bandas dentro do intervalo de 0 a 255. A partir desta imagem,

para cada pixel os valores de R, G e B sdo extraidos, assim com os valores de R e G sdo utilizados
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para calcular o indice MPRI, sendo cada uma dessas informagdes associadas a uma das classes
da imagem, definindo assim um conjunto de treinamento. Além disso, os valores de R, G e B
também foram utilizados na obtengdo dos valores dos parametros para os modelos de cor HSV
e CIE Lab e associados as classes, de modo a verificar se esses modelos apresentam melhor
resultado de classificacdo pelo algoritmo KNN. Também foi gerado um conjunto de dados para
teste, ou seja, dados extraidos das imagens que nao possuem rétulos associados. Todas essas
informacodes serviram como entrada para o método NIRKNN. Essa parte refere-se ao bloco de

“Imagem RGB + MPRI”mostrado no diagrama da Figura 3.1.

O préximo passo do método NIRKNN ¢ a classificacdo das amostras com o algoritmo KNN,
conforme mostrado na Figura 3.1. A classificacdo € realizada para cada pixel da imagem RGB,
incluindo como atributos, além dos valores R, G e B, o indice MPRI. Também foram realizados

experimentos utilizando outros modelos de cores: HSV e CIE Lab.

Como citado no inicio deste capitulo, foi utilizada a ferramenta WEKA para a realizagdo da
tarefa de classificacdo das amostras. O niimero de k vizinhos escolhido foi 5, apds testes com
outros valores; a métrica de distancias foi a Distancia Euclidiana e a contribui¢do de cada um
dos k vizinhos mais proximos (amostras do conjunto de treinamento) foi ponderada pelo inverso
da distancia (1/d(a,b)), onde a seria a amostra (pixel) a ser classificado e b uma amostra do

conjunto de treinamento. Portanto, foi utilizado o algoritmo KNN ponderado.

A ferramenta WEKA foi escolhida por ter um recurso interessante: para cada amostra clas-
sificada, € exibido o grau de proximidade que a amostra possui para cada uma das k classes
mais proximas para o respectivo problema de classificacdo, sendo esta classificada de acordo
com o maior grau de pertinéncia. A informacao de qudo préximos sao cada um dos k vizinhos
mais proximos desempenha um papel fundamental para o propdsito deste trabalho de pesquisa.
Nao foi encontrada documentagdo sobre os métodos que a ferramenta WEKA utiliza para o
calculo do grau de proximidade que os k vizinhos possuem em relagdo a amostra a ser classifi-
cada, denominado pela ferramenta como Probability Distribution (Figura 3.21), porém, como
¢ uma ferramenta open source, foi possivel verificar e analisar a implementacdo do algoritmo

que realiza o célculo.

Inicialmente, o algoritmo cria um vetor distribution com dimensdo igual ao nimero de
classes do problema de classificacdo. Cada elemento de distribution tem um valor inicial,

chamado de "correcao do classificador”, definido pela equagao 3.13.

1
correcao = (3.13)
MAX (1 N umlnstancias)
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Figura 3.21: Resultado da classificacio com a ferramenta Weka e a ’Distribuicio de probabili-
dade”’para os k vizinhos mais préximos.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Para cada um dos k vizinhos mais proximos, o algoritmo calcula um peso W;,1 <i <k,
utilizando a distancia de cada um deles em relagdo a amostra a ser classificada e o nimero
de atributos utilizados como entrada para a classificacio da mesma, como pode ser visto na

equacao 3.14.

1

W; = : )
( _distance; +0,001) distance;

1<i<k (3.14)

Numayripuros

O vetor distibution é atualizado apenas nas posi¢oes referentes a classe de cada um dos k
vizinhos mais proximos, conforme a equacao 3.15 e apds a atualizagdo, o algoritmo faz uma
normalizagdo do vetor (equagdo 3.16), sendo este o vetor do grau de proximidade P,. Esse vetor

normalizado estende-se para todas as classes existentes na imagem RGB.

distribution; = correcao + W; (3.15)
distribution; .
i = k—lvl < i < Numciggses (3.16)
> =1 Wj

A partir das classificacdes feitas pelo KNN, para cada pixel de imagem; e a defini¢ao dos
endmembers para cada classe, € possivel fazer a estimativa da imagem NIR, que € a proxima
etapa mostrada no diagrama da Figura 3.1. A Figura 3.22 mostra o exemplo de como € feito o
calculo de um novo espectro S utilizando o grau de proximidade P; e os Endmembers de cada

classe.

Conforme a Figura 3.22, a partir de uma amostra, esta € classificada de acordo com os
valores exatraidos para a entrada do KNN (R,G,B e MPRI). Tendo posse dos endmembers

encontrados e do grau de proximidade das amostras classificadas a seus k vizinhos, a estimativa
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Figura 3.22: Caculo de estimativa do NIR utilizando grau de proximidade e Endmembers.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

de um novo espectro pode ser realizada, com a mesma quantidade de bandas que os espectros
do conjunto de treinamento possui. Os endmembers que representam todas as classes do ground
truth sdo somados utilizando seus respectivos graus de proximidade como fator de ponderagao,

/ ~
resultando em um novo espectro S, conforme a equagao 3.17.

s =Y PS; (3.17)

Na equacgdo 3.17, n. € o nimero de classes do ground truth da imagem original, P; € o grau
de proximidade dos valores RGB, HSV ou CIE Lab do pixel em relagdo a classe i e S; representa

o endmember que representa a classe i.

Uma vez obtidos os resultados dos novos espectros s para cada pixel da imagem, os va-
lores de pixels correspondentes ao NIR podem ser extraidos e obtida a imagem NIR estimada,

representada pelo bloco mais a direita da Figura 3.1.

Nota-se que na descri¢do apresentada, foram utilizadas imagens hiperespectrais como en-
trada, porém, como os endmembers ja foram obtidos, as imagens NIR podem ser estimadas

diretamente das imagens RGB, que é o objetivo desta tese.
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3.4 Consideracoes Finais

Neste capitulo foram descritos os métodos utilizados para o desenvolvimento do trabalho,
assim como uma descri¢do das imagens utilizadas nos experimentos realizados. O préximo
capitulo apresenta os experimentos realizados e os resultados obtidos pelos dois métodos pro-
postos para estimar imagens NIR, fazendo uma anélise sobre cada um deles, comparando os

resultados obtidos por eles utilizando o mesmo conjunto de imagens.



Capitulo 4

RESULTADOS E DISCUSSAO

Neste capitulo serdo mostrados os resultados obtidos para os experimentos realizados com
o objetivo de estimar imagens NIR a partir de imagens RGB obtidas diretamente das imagens

digitais, assim como os resultados das etapas intermedidrias que envolvem o processo.

A Secio 4.1 refere-se aos resultados obtidos com o método NIRDLearn e a Se¢do 4.2, com
o método NIRKNN.

4.1 Estimativa de imagens NIR com o método NIRDLearn

Foram realizados experimentos com o método NIRDLearn, alterando o modelo de cor das
imagens de entrada (RGB, HSV e CIE Lab) e também a fun¢do de loss (-Z71, ZLuix € ZLpy;.)
na fun¢do objetivo (equacdo 2.20), resultando no total de nove configura¢des de treinamento

distintas.

Substituindo a fungio -Z7| por Lyix (eq. 3.11) na equacio 2.20, tem-se a equacio 4.1:

G* =arg m(i}nmgx.ZCGAN(G,D) + A Zuix(G) 4.1)

Anidlogo ao feito para equagdo anterior, ao se substituir a funcdo .#7; pela fun¢do Zp,,.
(eq. 3.12) na equagdo 2.20, € obtida a seguinte equacdo 4.2:

G = argm()inmgx,iﬂcGAN(G,D) +A1.%p,. (G) 4.2)

Para todas as configuracdes de treinamento, foram utilizadas 400 épocas de treinamento,

valor utilizado por Isola et al. (2017) em alguns datasets. O valor de A utilizado nas equacdes
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2.20, 4.1 e 4.2 foi o mesmo utilizado por Isola et al. (2017) (A = 100), assim como os parametros
para o otimizador Adam também permanecem os recomendados por Kingma e Ba (2014) (taxa
de aprendizado = 1073; B; =0,9; B, = 0,999 e £ =10~%).

Para verificar a similaridade entre as imagens geradas e o ground truth, foram utilizadas
duas métricas, as quais sdo as mais utilizadas para verificar a similaridade entre imagens: a
MS-SSIM (equagdo 3.9) e a Raiz do Erro quadrético médio (RMSE). As imagens NIR reais e es-
timadas tiveram ajuste de brilho e contraste (com os mesmos valores) para melhor visualiza¢ao

destas no texto.

4.1.1 Resultados com modelo RGB

A Figura 4.1 mostra trés exemplos de resultado de estimativa utilizando o método NIRDLe-

arn com entrada de imagens RGB.

Figura 4.1: Exemplos de imagens NIR estimadas pelo método NIRDLearn a partir de imagens
RGB como entrada.

NIR REAL NIR ESTIMADO

Fonte: Elaborada pelo autor.

A primeira configuracao de rede treinada e testada foi aquela que atende ao padrao utilizado

pela rede Pix2Pix, no qual a imagem de entrada pertence ao modelo de cores RGB e a funcao
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objetivo € a mesma proposta por Isola et al. (2017). Apds o treinamento com os 1080 pares
de amostra RGB-NIR, as imagens RGB do par foram apresentadas a rede G, sendo utilizadas
para verificar o nivel de similaridade produzida entre as imagens NIR reais e suas respectivas
imagens estimadas durante o treinamento. O valor médio para a métrica MS-SSIM foi de 0,93;
mostrando que as imagens estimadas sdo muito similares as imagens NIR reais. No caso do
RMSE, o valor foi de 17,25 (escala de 0 a 255); representando a diferenca média entre os
valores dos pixels das imagens comparadas. Para as 440 amostras de validacdo, a média do
MS-SSIM foi de 0,89; ainda apresentando grau elevado de similaridade entre imagens reais
e estimadas. O RMSE para o conjunto de validacdo foi de 24,48. Na Figura 4.2 € possivel
observar a imagem estimada pela rede com maior similaridade com uma imagem NIR real
pertencente ao conjunto de valida¢do. Na Figura 4.3 tem-se a imagem estimada com a menor

similaridade em comparacdo a imagem NIR real do conjunto de validagao.

Figura 4.2: Melhor resultado de estimativa NIR utilizando NIRDLearn.

NIR REAL NIR ESTIMADO

MS-5SIM: 0.96
RMSE: 8.38

Fonte: Elaborada pelo autor.

A imagem NIR real presente na Figura 4.3 contém um rio, representado pela parte mais
escura da imagem, sendo a parte mais clara, a vegetacdo. Observando a imagem estimada, é
possivel notar que a drea da vegetacdo apresenta valores mais altos para os pixels e a regidao do
rio contém valores completamente diferentes em comparagdo a imagem real, evidenciado pelo
valor elevado do RMSE (100,01).

A segunda configuragdo treinada e testada foi a que utiliza a equacdo 4.1 como funcdo obje-
tivo. O resultado da estimativa de NIR utilizando as imagens RGB do conjunto de treinamento
também evidenciou o grande nivel de similaridade entre as imagens reais e estimadas, tendo

valores médios de 0,938 para o MS-SSIM e 17,258 para o RMSE. Em comparacdo ao resultado
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Figura 4.3: Pior resultado de estimativa NIR utilizando NIRDLearn.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

anterior, € possivel notar que a substitui¢ao da fungdo %7 pela fungdo %)y gerou um pequeno
aumento na similaridade estrutural entre as imagens estimadas e reais, porém, um pequeno
aumento na diferenca média entre os valores dos pixels. A estimativa de NIR utilizando as ima-
gens RGB do conjunto de validagdo resultou em valores de similaridade 0,8885 (MS-SSIM) e
24,463 (RMSE), valor inferior de MS-SSIM e uma diferenca menor entre os pixels das imagens
em comparacao ao do treinamento anterior. Na Figura 4.4 tem-se o resultado de estimativa de
imagem NIR com maior similaridade em relacio 2 imagem NIR real. E possivel verificar que a
imagem estimada possui regidoes mais escuras em locais em que deveriam ter valores mais altos

para os pixels, mais especificamente, na parte superior direita da imagem.

Ao observar a imagem estimada com menores valores para a métrica MS-SSIM e maior
valor para 0o RMSE, € observado que a imagem NIR real compreende uma regido com presenca
de rio, assim como observado no experimento que utiliza a fun¢do .#7;. Outro fato notado
foi que, neste experimento, as dreas que contém vegetacao também possuem valores de pixels

muito mais altos na imagem estimada do que na imagem NIR real.

Por fim, foi realizado o ultimo treinamento da rede utilizando imagens RGB como entrada,
porém, utilizando a fun¢do -Zpysiy. Os resultados mostraram uma melhora pequena em relagdo
a configuracdo da rede que utiliza .%; 1, porém, inferior ao resultado obtido pelo experimento
anterior, comparando-se a similaridade estrutural. Para o indice MS-SSIM, o valor médio do
conjunto de treinamento foi de 0,931; enquanto para o RMSE, o valor foi 17,779; o maior valor
de diferenca média entre os valores de pixels para as trés redes treinadas com imagens RGB.

As estimativas com as imagens de validacdo mostraram que a média do MS-SSIM foi de 0,892;
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Figura 4.4: Melhor resultado de estimativa NIR utilizando NIRDLearn utilizando a funciao .%);,.

NIR REAL NIR ESTIMADO

MS-SSIM: 0.97
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 4.5: Pior resultado de estimativa NIR utilizando NIRDLearn utilizando a funcao .%;;,.

NIR REAL NIR ESTIMADO
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RMSE: 90.95

Fonte: Elaborada pelo autor.

o maior valor de similaridade obtido para o conjunto de validagdo até entdo, porém, o valor
do RMSE (24,5275) mostrou que a fungdo £pysy produz pixels com maiores diferencas de
valores entre imagens NIR estimadas e reais para entradas da rede com dados RGB. Os pares
de imagens com maior e menor similaridade sdo os mesmos que os estimados pela rede que
utiliza a fungdo .#7, porém, os valores para 0 MS-SSIM e RMSE sdo diferentes. Para ambas
as imagens, o resultado de similaridade foi superior com o uso da fungdo Zpysix. A Figura
4.6 mostra a imagem RGB do conjunto de valida¢do que gerou uma imagem NIR com maior

similaridade estrutural e menor erro médio entre pixels.
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Figura 4.6: Melhor resultado de estimativa NIR utilizando NIRDLearn utilizando a funcao 25 ;..

NIR REAL NIR ESTIMADO

MS-SSIM: 0.97
-RMSE: 4.67

Fonte: Elaborada pelo autor.

Na Figura 4.7 é apresentada a imagem estimada com menor similaridade estrutural e erro
entre valores de pixels. Por se tratar da mesma imagem da Figura 4.3, a regido da imagem
estimada em que se encontra o rio permanece com valores muito maiores do que os da imagem

real, apresentando tons de cinza mais claros, assim como acontece na vegetacao.

Figura 4.7: Pior resultado de estimativa NIR utilizando NIRDLearn utilizando a fun¢ao Zpy;,.

NIR REAL NIR ESTIMADO
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-RMSE: 90.45

Fonte: Elaborada pelo autor.

As tabelas 4.1 e 4.2 resumem os resultados de similaridade para os conjuntos de treinamento

e validacdo, respectivamente.
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Tabela 4.1: Similaridade média entre ground truth e imagens estimadas para o conjunto de treina-
mento (Imagens RGB).

Loss | MS-SSIM | RMSE
Z1 0,930 17,250
Prix 0,938 17,258
LrMix 0,931 17,779

Tabela 4.2: Similaridade média entre ground truth e imagens estimadas para o conjunto de
validacao (Imagens RGB).

Loss | MS-SSIM | RMSE
LI 0,890 24,480
Prix 0,888 24,463
Lpumix 0,892 24,527

4.1.2 Resultados com modelo CIE Lab

Foram realizados os testes utilizando as trés funcdes de perda (loss) propostas, porém, con-
vertendo as imagens de entrada para o modelo de cor CIE Lab. A Figura 4.8 mostra trés exem-
plos de resultado de estimativa utilizando NIRDLearn com imagens transformadas para este
modelo de cor. Para efeitos de melhor visualizacdo, as imagens de entrada estdo no modelo de

cor RGB.

Assim como no experimento que utiliza imagens RGB como entrada da rede, a primeira
rede treinada utilizava a funcgdo de erro .%7;. A altera¢do do modelo de cor nas imagens de
entrada resultou em maiores valores de similaridade estrutural e menor erro entre os pixels
das 1magens reais e as estimadas. O valor médio do MS-SSIM para as imagens estimadas a
partir do conjunto de treinamento foi de 0,941; maior do que o atingido com imagens RGB
(0,93). Com relagdo ao valor do RMSE, o erro entre os pixels foi de 6,47; muito inferior ao
dos retornado pelos testes anteriores. Os resultados de similaridade avaliados apds estimativa
com as imagens do conjunto de validacdo foram de 0,895 e 16,5895 para a MS-SSIM e a
RMSE, respectivamente. Os resultados para o conjunto de validagdao mostraram que a mudanga
do modelo de cor influenciou positivamente na estimativa das imagens NIR, uma vez que as
diferencas pixel a pixel entre as imagens se tornaram menores. A imagem estimada a partir do
conjunto de validacdo que apresentou maior similaridade com a imagem real foi a mesma das
Figuras 4.2 e 4.6, porém, o valor do RMSE foi o menor até entdo, sendo possivel verificar na

Figura 4.9.

Na Figura 4.10 € possivel verificar que, novamente, a imagem que possui menor simila-

ridade contém uma regido com 4gua, apresentando as mesmas caracteristicas encontradas até
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Figura 4.8: Exemplos de imagens NIR estimadas por NIRDLearn a partir de imagens RGB con-
vertidas para o modelo CIE Lab.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 4.9: Melhor resultado de estimativa NIR utilizando NIRDLearn, a funcao .%;, e imagem
CIE Lab.
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MS-SSIM: 0.97
-RMSE: 3.71

Fonte: Elaborada pelo autor.
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entdo, areas esbranquicadas onde existe dgua e vegetagdo com valores mais altos para os niveis

de cinza.

Figura 4.10: Pior resultado de estimativa NIR utilizando NIRDLearn, a funcao .Z;| e imagem CIE
Lab.

NIR REAL NIR ESTIMADO

T g Ty g

——

e

MS-55IM: 0.30
RMSE: 98.64

Fonte: Elaborada pelo autor.

Ao se substituir a fungdo .£7; pela funcdo %, a média da similaridade estrutural se
manteve com o mesmo valor (MS-SSIM = 0,941) para as imagens do conjunto de treinamento,
apresentando um leve aumento na média da diferenga entre pixels das imagens NIR reais e os
pixels das imagens estimadas. O valor do RMSE foi de 6,52; representando um aumento de
0,05 no erro avaliado. Curiosamente, para as imagens do conjunto de validacdo, o valor do
MS-SSIM (0,897) apresentou valor um pouco superior comparado ao valor resultante do uso da
funcdo 71 (0,895). Em relagdo ao RMSE, o valor para as imagens do conjunto de validagéo
foi de 16,2755; valor inferior ao da rede treinada anteriormente. A imagem estimada a partir do
conjunto de validagcdo que obteve maior indice de similaridade para esta rede (Figura 4.11 foi a
mesma do experimento anterior, a diferenca se d4 no valor do RMSE, agora 4,36, um aumento

de 0,65 para a imagem.

Observa-se na Figura 4.12 que a imagem estimada a partir do conjunto de validagao com
menor similaridade foi a mesma da rede treinada anteriormente, porém, o valor da diferenca
entre os pixels reais e estimados ¢ 95,69; 2,95 menor do que o da rede anterior. Nao houve

alteracoes significativas em relac@o aos pixels referentes a dgua.

A rede treinada com a funcdo Zpyyix foi a que produziu melhores resultados de similari-
dade utilizando as imagens de treinamento, tanto para a andlise estrutural, quanto para a andlise

pixel a pixel. O valor da média do MS-SSIM para as 1080 imagens do conjunto de validagao
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Figura 4.11: Melhor resultado de estimativa NIR utilizando NIRDLearn, a funcio .%);;, e imagem
CIE Lab.

NIR REAL NIR ESTIMADO
MS-SSIM: 0.97
- RMSE: 4.36

Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 4.12: Pior resultado de estimativa NIR utilizando NIRDLearn, a fun¢io .%);, e imagem
CIE Lab.

NIR REAL NIR ESTIMADO

MS-SSIM: 0.31
RMSE: 95.69

Fonte: Elaborada pelo autor.

foi de 0,95; o melhor resultado de similaridade estrutural até entio, considerando os experi-
mentos realizados com imagens RGB. O valor de RMSE também foi o menor dentre todos os
experimentos realizados, sendo 5,948 o seu valor. Apesar dos melhores resultados ao se con-
siderar as imagens estimadas a partir do conjunto de treinamento, os resultados de estimativa
com as imagens de validagdo apresentaram os menores valores de similaridade dentre todos os

experimentos utilizando o modelo de cor CIE Lab, com 0,891 para o MS-SSIM e 16,624.



4.1 Estimativa de imagens NIR com o método NIRDLearn 90

As imagens estimadas a partir das imagens de validacdo que geraram maior € menor simi-
laridade em relacdo a imagem NIR real podem ser vistas, respectivamente, nas figuras 4.13 e
4.14. Os valores de MS-SSIM e RMSE para a imagem com maior nivel de similaridade foram
respectivamente de 0,98 e 3,02; indicando melhora em relacdo aos outros dois resultados ante-
riores. Para a imagem com menor similaridade, o valor do MS-SSIM foi de 0,43 e o de RMSE
foi de 56,24; os melhores resultados para estas imagens. Nesta mesma imagem, € possivel notar
que a imagem estimada possui pixels mais escuros na regiao em que se localiza o rio do que
as outras imagens estimadas. Apesar dos piores resultados ao se avaliar a média das medidas
de similaridade para o conjunto de validacdo, apresentou os melhores resultados para os dois
extremos (imagem estimada mais similar e imagem estimada menos similar).

Figura 4.13: Melhor resultado de estimativa NIR utilizando NIRDLearn, a fun¢io %7, € imagem
CIE Lab.

NIR REAL NIR ESTIMADO

MS-55IM: 0.98
-RMSE: 3.02,

Fonte: Elaborada pelo autor.

Os resultados de similaridade para as redes treinadas estdo resumidos nas tabelas a seguir.
Na tabela 4.3 estao os resultados das medidas de similaridade para as imagens do conjunto de
treinamento, enquanto na tabela 4.4 se encontram os valores para as imagens do conjunto de
validagdo.

Tabela 4.3: Similaridade média entre ground truth e imagens estimadas para o conjunto de treina-
mento (Imagens CIE Lab).

Loss | MS-SSIM | RMSE

Z1 0,941 6,470
Prix 0,941 6,520
LpMix 0,950 5,948
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Figura 4.14: Pior resultado de estimativa NIR utilizando NIRDLearn, a fun¢ao .%p;;;, € imagem
CIE Lab.

NIR REAL NIR ESTIMADO

MS-55IM: 0.43
-RMSE: 56.24

Fonte: Elaborada pelo autor.

Tabela 4.4: Similaridade média entre ground truth e imagens estimadas para o conjunto de
validacao (Imagens CIE Lab).

Loss | MS-SSIM | RMSE
LI 0,895 16,589
Prix 0,897 16,275
Lpumix 0,891 16,624

4.1.3 Resultados com modelo HSV

O ultimo dos modelos de cor a ser utilizado para as imagens de entrada das trés diferentes
NIRDLearn foi o modelo HSV. Na Figura 4.15 podem ser vistos trés resultados da estimativa

de imagens NIR a partir de imagens HSV.

O resultado da estimativa de imagens NIR a partir de imagens HSV do conjunto de treina-
mento, utilizando a fun¢do .7, mostrou que as imagens estimadas possuem alta similaridade
estrutural e pouca diferenca entre pixels reais e estimados, considerando-se a média. O valor
da média do MS-SSIM foi de 0,94 e o da média do RMSE foi de 6,586, valores indicati-
vos de resultados de estimativa maiores do que os gerados por imagens RGB, principalmente
considerando-se o valor do RMSE, porém, os resultados estdao proximos aos resultados obtidos
ao se utilizar o modelo de cor CIE Lab. Para as imagens do conjunto de valida¢do, as médias do
MS-SSIM e do RMSE foram, respectivamente, 0,894 e 16,414, valores menor para MS-SSIM
relacdo ao obtido com imagens CIE Lab, porém, com RMSE menor comparado ao obtido a

partir das imagens CIE Lab. Isto mostra que a rede gerou menor diferenca entre valor de pixel
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Figura 4.15: Exemplos de imagens NIR estimadas por NIRDLearn a partir de imagens RGB con-
vertidas para o modelo HSV.

RGB NIR REAL NIR ESTIMADO

’ .

Fonte: Elaborada pelo autor.

real e estimado. Na Figura 4.16 € mostrada a imagem estimada com maior similaridade em
relacdo a imagem NIR real, sendo possivel notar que é a mesma imagem mostrada nas figuras

dos experimentos anteriores, com excecao a Figura 4.4.

Novamente, a imagem estimada a partir das imagens do conjunto de validacdo € a mesma
dos experimentos anteriores. A utilizacado do modelo HSV nao resultou em melhoras significa-

tivas com o uso da fun¢do .47, conforme a Figura 4.17.

A rede treinada com imagens HSV e a fungdo %)y, obteve o mesmo indice de similaridade
estrutural para as imagens estimadas a partir do conjunto de treinamento em relagdo ao modelo
de cor utilizado na subse¢ao anterior (MS-SSIM = 0,941), porém, com maior diferenca entre
pixels de imagens estimadas e pixels NIR reais (RMSE = 6,62). Em relacdo aos valores das
imagens estimadas a partir do conjunto de validacdo, o resultado do indice MS-SSIM foi de
0,895, sendo este inferior ao obtido na sec¢do anterior para a mesma funcdo de loss, porém, o
valor do RMSE diminuiu em relacdo aos resultados obtidos anteriormente com imagens CIE
Lab, caindo de 16,2755 para 16,1255. A Figura 4.18 mostra a imagem estimada a partir do

conjunto de validagdo com maior similaridade em relagdo a imagem NIR real. E possivel notar
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Figura 4.16: Melhor resultado de estimativa NIR utilizando NIRDLearn, a funcao .77 e imagem
HSV.

NIR REAL NIR ESTIMADO
MS-SSIM: 0.98
RMSE: 5.74,

Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 4.17: Pior resultado de estimativa NIR utilizando NIRDLearn, a funcio .}, e imagem
HSV.

NIR REAL NIR ESTIMADO

MS-SSIM: 0.32
RMSE: 99.15

Fonte: Elaborada pelo autor.

que a imagem foi alterada em relagdo aos experimentos anteriores e que o valor do RMSE para
esta imagem foi o menor obtido até entdo (2,59). Na Figura 4.19 € mostrada a imagem gerada
que possui menor similaridade em relacdo a imagem NIR real, sendo possivel notar que ¢ a
mesma imagem que apresentou indice de similaridade inferior para as outras redes treinadas
anteriormente. O valor do MS-SSIM foi menor em relagdo ao gerado pela rede treinada com
imagens HSV e com a funcdo %}, representando assim uma similaridade estrutural inferior.

Apesar disso, o valor do RMSE foi interior, mostrando que os valores pixels estimados e reais
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estdo menos distantes para este resultado de estimativa.

Figura 4.18: Melhor resultado de estimativa NIR utilizando NIRDLearn, a funcao %), e imagem
HSV.

NIR REAL NIR ESTIMADO

MS5-SSIM: 0.98
-RMSE: 2.59

Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 4.19: Pior resultado de estimativa NIR utilizando NIRDLearn, a fun¢io %), e imagem
HSV.

NIR REAL NIR ESTIMADO

i e | —

MS-55IM: 0.27
RMSE: 88.00

Fonte: Elaborada pelo autor.

Por fim, a dltima configuracao de rede treinada foi a que utiliza imagens HSV como parametro
de entrada e a fungdo Zpyy; para calculo de erro e ajuste de pesos. O valor da média do MS-
SSIM para as imagens estimadas a partir do conjunto de treinamento foi 0,95, o0 mesmo indice
de similaridade estrutural obtido utilizando a mesma func¢do e imagens CIE Lab, sendo que a

média do valor do RMSE foi de 5,978, valor levemente maior ao obtido com a mesma fun¢do na
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subse¢ado anterior. A média dos valores de MS-SSIM e RMSE para imagens estimadas a partir
do conjunto de validacdo foram de 0,888 e 16,3575, respectivamente. A similaridade estrutural
foi a mais baixa dentre todos os resultados de estimativa utilizando o conjunto de validagcao
para todas as redes treinadas. O valor do RMSE foi menor do que o obtido para o conjunto da
validacao, utilizando a mesma funcao de loss para a subsecdo anterior. Para esta rede, a imagem
estimada com maior similaridade em relacdo a imagem NIR real foi a imagem mais recorrente
para os melhores resultados de estimativa, sendo possivel observar o valor do MS-SSIM e do
RMSE na Figura 4.20. A imagem estimada com menor similaridade em relagcdo a imagem NIR
(4.21) foi a imagem mais frequente em todas as redes treinadas, apresentando um dos menores
valores para o indice MS-SSIM, sendo o mesmo valor visto na Figura 4.19. O valor do RMSE
para esta imagem estimada foi inferior ao da Figura 4.19.

Figura 4.20: Melhor resultado de estimativa NIR utilizando NIRDLearn, a fun¢io %7, € imagem
HSV.

NIR REAL NIR ESTIMADO

MS-55IM: 0.98
RMSE: 5.01,

Fonte: Elaborada pelo autor.
Os resultados da avaliacao de similaridade para as imagens estimadas utilizando as imagens
HSV nas diferentes redes treinadas podem ser vistos nas Tabelas 4.5 € 4.6.

Tabela 4.5: Similaridade média entre ground truth e imagens estimadas para o conjunto de treina-
mento (Imagens HSV).

Loss | MS-SSIM | RMSE

211 0,940 6,586
Pix 0,941 6,620
Lpmix 0,950 5,978
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Figura 4.21: Pior resultado de estimativa NIR utilizando NIRDLearn, a fun¢ao .%p;;;, € imagem
HSV.

NIR REAL NIR ESTIMADO

"

MS-55IM: 0.27
-RMSE: 76.00

Fonte: Elaborada pelo autor.

Tabela 4.6: Similaridade média entre ground truth e imagens estimadas para o conjunto de
validacao (Imagens HSYV).

Loss | MS-SSIM | RMSE
LI 0,894 16,414
Prix 0,895 16,125
Lpumix 0,888 16,357

4.1.4 Treinamentos com fun¢io ZLys_ssiy € Lrerceprual

Além das redes treinadas anteriormente, foram treinadas NIRDLearn substituindo a fungao
11 na equagdo 2.20 pelas fungdes Zys—ssiv (3.10) € Lperceprual- Os resultados de estimativa
geraram pixels ruidosos até mesmo quando verificadas as imagens geradas a partir do conjunto
de treinamento, afetando a qualidade da estimativa do NIR. Foram realizados os treinamentos
com essas duas funcdes utilizando imagens RGB e CIE Lab. Para os dois modelos de cor, os
resultados apresentaram defeitos, portanto, pode-se concluir que a presenca de ruido produzido
por estas duas funcdes de loss independe do modelo de cor utilizado nas imagens de entrada da

rede. A Figura 4.22 mostra exemplos de resultados gerados por estas redes.

4.1.5 Consideracoes finais sobre as redes NIRDLearn treinadas

Como pode ser observado pelos resultados gerados pelas redes treinadas, a melhoria do re-
sultado das estimativas de imagens NIR foi mais influenciada pela alteracao do modelo de cor da

imagem de entrada para modelos de cor que consideram componentes como cor e iluminagdo,
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Figura 4.22: Exemplos de resultados ruidosos obtidos pelas funcoes 25 ssia (a) € Lpercepruar (b)-

RGB NIR REAL

NIR ESTIMADO
g ‘ R

NIR ESTIMADO

!

Fonte: Elaborada pelo autor.

principalmente considerando-se o valor do RMSE. A Tabela 4.7 resume os resultados de si-
milaridade estrutural e entre niveis de cinza para imagens estimadas a partir do conjunto de
treinamento, destacando os melhores indicadores de similaridade. Na Tabela 4.8 é exibido o

resumo dos resultados para imagens estimadas a partir do conjunto de validagdo.

Tabela 4.7: Resumo dos resultados de similaridade com imagens estimadas a partir do conjunto
de treinamento para os trés modelos de cor

MS-SSIM RMSE
Modelo de Cor | 711 | Lyic | Lrmix | ZL11 | Luic | Lpmix
RGB 0,930 | 0,938 | 0,931 | 17,250 | 17,258 | 17,779
CIE Lab 0,941 | 0941 | 0,950 | 6,470 | 6,520 | 5,948
HSV 0,940 | 0,941 | 0,950 | 6,586 | 6,620 | 5,978

Tabela 4.8: Resumo dos resultados de similaridade com imagens estimadas a partir do conjunto
de validacao para os trés modelos de cor

MS-SSIM RMSE
Modelo de Cor | %71 | ZLyix | Lrmix | 211 Lmix | Lpumix
RGB 0,890 | 0,888 | 0,892 | 24,483 | 24,463 | 24,527
CIE Lab 0,895 | 0,897 | 0,891 | 16,589 | 16,2755 | 16,624
HSV 0,894 | 0,895 | 0,888 | 16,414 | 16,125 | 16,357

Os resultados com o conjunto de validacdo mostraram que os melhores resultados para os
modelos de cor CIE Lab e HSV foram obtidos pelas redes treinadas usando a funcido Zjyiy,

gerando valores de média altos para a similaridade estrutural e menores valores para a média
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da diferenca entre pixels estimados e reais. Em relacdo aos modelos de cor, o modelo RGB € o
menos indicado para realizar a estimativa utilizando NIRDLearn. Os resultados de similaridade
obtidos com os modelos CIE Lab e HSV apresentam valores muito préximos (diferenca de
0,02 para MS-SSIM e de 0,15 para RMSE), portanto, ambos sao indicados para uso com esta
arquitetura de rede. A limitacao se deu para estimativas de NIR em regides que possuem por¢oes
de dgua, uma vez que para todas as configuragdes de rede treinadas, as imagens estimadas

apresentaram baixa similaridade em relacdo as imagens NIR reais.

4.2 Estimativa de imagens NIR com o método NIRKNN

A partir desta se¢do serdo descritas as etapas intermedidrias e seus respectivos resultados
para estimativa de imagens NIR utilizando NIRKNN. Serdo descritos os métodos utilizados para
selecionar os espectros de referéncia e para estimar imagens NIR, passando pelos resultados de

classificagdao com KNN.

4.2.1 Selecao de espectros

Os primeiros experimentos foram realizados de modo a escolher os espectros de referéncia,
endmembers, que melhor representam os materiais/objetos que estdo presentes nas posi¢oes
dos pixels das imagens hiperespectrais utilizados para a realizagdo dos testes, uma vez que
esses representantes das classes foram utilizados em fun¢do da equagdo 3.17 para a geracdo de

um novo espectro.

A partir dos espectros selecionados de cada pixel classificado conforme descrito na Se¢ao
3.3.2, foram avaliados quatro métodos clédssicos da literatura, também ja citados na Se¢do 3.3.2,
além do método do espectro médio, para extragdo dos espectros mais representativos utilizando
a acuracia da classificacdo com os métodos SAM e SID para verificar qual o método de extragao
de caracteristicas apresenta o melhor desempenho em tarefas de classificagdo. Nesta subsecdo
serd exibida a acurdcia atingida pelos classificadores para cada conjunto de caracteristicas sele-
cionadas por cada um dos algoritmos. A classificacao foi realizada para cada pixel da imagem,
verificando-se a sua similiridade espectral para cada espectro de referéncia. O pixel da imagem

foi classificado de acordo com o espectro de referéncia mais similar.
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4.2.1.1 Indian Pines

A Tabela 4.9 mostra as 16 classes em que os pixels da imagem Indian Pines foram divididos

e a quantidade de amostras (espectros) para cada uma delas.

Tabela 4.9: Informacoes do ground truth do data set Indian Pines

Classe Amostras

1 Alfalfa 46
2 Corn-notill 1428
3 Corn-mintill 830
4 Corn 237
5 Grass-pasture 483
6 Grass-trees 730
7 Grass-pasture-mowed 28
8 Hay-windrowed 478
9 Oats 20
10 Soybean-notill 972
11 Soybean-mintill 2455
12 Soybean-clean 593
13 Wheat 205
14 Woods 1265
15 | Buildings-Grass-Trees-Drives 386
16 Stone-Steel-Towers 93

O primeiro método testado para extragdo dos melhores espectros que representam cada uma
das classes foi 0 método ATGP. Cada um dos espectros selecionados foi utilizado como espectro
de referéncia para classificar as imagens utilizando os algoritmos SAM e SID, sendo que o valor
0,3 foi escolhido como threshold para o classificador, pois foi o valor que apresentou melhor
resultado de segmentacdo. O classificador SAM apresentou acuricia de 25,66%. A acuricia

com o classificador SID foi de 24,28 %.

Em sequéncia, o0 método de selecdo de espectros avaliado foi o PPI. Este algoritmo apre-
sentou espectros semelhantes entre si para representar cada uma das classes da imagem, assim
como o algoritmo ATGP, porém, espectros com assinatura espectrais muito diferentes foram
escolhidos para representar algumas classes em relacdo ao método utilizado anteriormente. A
classificagdo com os novos espectros selecionados apresentou resultado inferior em relag@o
aquela com os espectros selecionados pelo método ATGP para o classificador SAM. A acuricia

com o classificador SAM foi de 22,64% e para o classificador SID, a acurécia foi de 25,29%.

Com o método de extracao N-FINDR verificou-se o mesmo padriao que foi encontrado nos
espectros extraidos pelos métodos utilizados anteriormente, com assinaturas espectrais seme-

lhantes para diferentes classes, evidenciando assim que existem materiais com caracteristicas
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muito parecidas no conjunto de dados. A acurécia do classificador SAM utilizando os espec-
tros selecionados por este método foi de 23,98%. Ja com o classificador SID, o resultado da

classificagao foi superior ao do outro classificador, apresentando acurécia de 32,31%.

O préximo método testado para a extracdo dos espectros que melhor caracterizam cada
classe do ground truth foi o FIPPI, porém, assim como nos espectros selecionados pelos métodos
anteriormente testados, os espectros selecionados para cada classe sao semelhantes entre si. Os
resultados da classificacdo com os novos endmembers utilizando os dois classificadores foi su-
perior aos resultados com os espectros escolhidos pelos métodos anteriormente testados, apre-
sentando acurdcia de 31,02% para a classificacdo com SAM e 33,90% para a classificacdo com
o SID.

O ultimo método para encontrar espectros de referéncia que foi avaliado com este data set
foi o cdlculo de espectros médios para cada uma das classes. Apos o cdlculo destes espectros,
foi possivel verificar que as assinaturas espectrais também sao muito semelhantes entre si. Os
espectros médios foram usados como espectros de referéncia para os classificadores SAM e
SID, apresentando melhores resultados que os obtidos utilizando os espectros selecionados pelo
algoritmo FIPPI. A acuricia com o classificador SAM foi de 33,33%e com o classificador SID,

a acuracia foi de 40,08%.

A partir dos resultados obtidos utilizando os métodos de selecdo de espectros que melhor
representam cada uma das classes, € possivel concluir que os objetos que representam as classes
sdo muito similares entre si, tendo assinaturas espectrais parecidas, refletindo na baixa acuricia
de classificacdo para todos os métodos de extracao de endmembers. Também € possivel observar
que para esta imagem hiperespectral, o método que forneceu os espectros mais representativos
para os classificadores foi o cdlculo de espectros médios, conforme pode ser visto na Tabela
4.10.

Tabela 4.10: Acuracia dos classificadores para o data set Indian Pines por algoritmo de seleciao de
endmembers (%)

ATGP | PPI | N-FINDR | FIPPI | Espectros Médios
SAM | 25,66 | 22,64 23,98 31,02 33,33
SID | 24,28 | 25,29 32,31 33,90 40,08

4.2.1.2 Salinas

A Tabela 4.11 mostra a divisdo da imagem hiperespectral Salinas em 16 classes e a quanti-

dade de amostras (espectros) para cada uma delas.
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Tabela 4.11: Informacoes do ground truth do data set Salinas

Classe Amostras
1 Brocoli_green_weeds_1 2009
2 Brocoli_green_weeds_2 3726
3 Fallow 1976
4 Fallow_rough_plow 1394
5 Fallow_smooth 2678
6 Stubble 3959
7 Celery 3579
8 Grapes_untrained 11271
9 Soil_vinyard_develop 6203
10 | Corn_senesced_green_weeds 3278
11 Lettuce_romaine_4wk 1068
12 Lettuce_romaine _Swk 1927
13 Lettuce_romaine_6wk 916
14 Lettuce_romaine 7wk 1070
15 Vinyard_untrained 7268
16 Vinyard_vertical _trellis 1807

Assim como feito no data set Indian Pines, o primeiro método testado para extragdo dos
melhores espectros representantes das classes pertencentes ao ground truth foi o método ATGP.
Para realizar os testes de classificacdo, o valor 0,3 foi escolhido como valor de threshold para

os classificadores SAM e SID, assim como feito nos experimentos com a imagem Indian Pines.

Ao observar os espectros selecionados pelo algoritmo ATGP, verifica-se que existem assi-
naturas espectrais com curvas muito semelhantes para representar cada uma das classes, porém,
os valores nas primeiras bandas sao bem distintos entre algumas classes, sendo possivel presu-
mir que haverd resultados de classificacdo superiores em relagdo aos resultados obtidos com a
imagem anterior. A classificagdo com o algoritmo SAM apresentou acuracia de 29,59%. Ja a

acuracia com o classificador SID foi de 34,61%.

Dando sequéncia, o método PPI apresentou assinaturas espectrais com caracteristicas di-
ferentes daquelas extraidas pelo algoritmo ATGP, fazendo com que espectros com assinaturas
espectrais muito diferentes fossem escolhidos para representar as mesmas classes em relacdo
ao método utilizado anteriormente. A classificagdo com as assinaturas espectrais extraidas do
conjunto de dados apresentou resultados superiores em relacao as extraidas pelo método ATGP
para ambos os classificadores. A acurdcia com o classificador SAM foi de 44,45% e para o

classificador SID, a acuracia foi de 42,15%.

Com o método de extracao N-FINDR verificou-se o mesmo padriao que foi encontrado nos

espectros extraidos pelos métodos utilizados anteriormente, sendo que as principais diferencas
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entre os espectros se dao nas primeiras bandas da imagem e cada um dos algoritmos avaliados
com esta imagem seleciona algumas assinaturas com caracteristicas distintas para representar
a mesma classe. A acurécia do classificador SAM utilizando os espectros selecionados por
este método foi de 52,10%. O classificador SID apresentou acuricia de 48,89%, apresentando

resultados de classificacdo que superam os resultados do algoritmo de extragdo PPI.

Os espectros extraidos pelo algoritmo FIPPI, assim como nos espectros selecionados pelos
métodos anteriormente testados, apresentam distingdo entre si nas primeiras bandas da ima-
gem, sendo que os espectros selecionados por este método também possuem assinaturas com
pouca semelhanca as assinaturas selecionadas pelos outros métodos para representar as mesmas
classes. Os resultados da classificacdo com estes endmembers utilizando os dois classificado-
res foram superiores aos resultados com os espectros escolhidos pelos métodos anteriormente
testados, apresentando acurdcia de 54,72% para a classificacdo com SAM e 53,43% para a

classificagao com o SID.

O calculo de espectros médios para cada uma das classes também resultou em assinatu-
ras espectrais com caracteristicas distintas das assinaturas extraidas pelos métodos da litera-
tura. Apos o calculo dos espectros médios, foi possivel verificar que as assinaturas espectrais
possuem valores que se diferenciam entre as primeiras bandas da imagem hiperespectral. Os
espectros médios foram usados como espectros de referéncia para os classificadores SAM e
SID, apresentando melhores resultados que os obtidos pelos métodos existentes na literatura. A
acuracia com o classificador SAM foi de 62,14%. Com o classificador SID, a acuracia foi de

59,49%.

A partir dos resultados obtidos utilizando os métodos de selecdo de espectros que melhor
representam cada uma das classes, € possivel concluir que as primeiras 100 bandas da imagem
seriam suficientes para fazer a distin¢do entre os materiais, resultando em uma precisao maior
para os resultados de classificacdo. Também é possivel observar que para esta imagem hipe-
respectral, assim como para a imagem Indian Pines, o método que resultou nos espectros mais
representativos para os classificadores foi o célculo de espectros médios, conforme pode ser

visto na Tabela 4.12.

Tabela 4.12: Acuracia dos classificadores para o data set Salinas por algoritmo de seleciao de end-
members (%)

ATGP | PPI | N-FINDR | FIPPI | Espectros Médios
SAM | 29,59 | 44,45 52,10 54,72 62,14
SID | 34,61 | 42,15 48,89 53,43 59,49
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4.2.1.3 Pavia

A Tabela 4.13 possui informacdes sobre as classes presentes no data set Pavia, assim como

a quantidade de amostras (pixels) existentes para cada uma delas.

Tabela 4.13: Informacoes do ground truth do data set Pavia

Classe Amostras
1 Water 824
2 Trees 820
3 Asphalt 816
4 | Self-Blocking Bricks 808
5 Bitumen 808
6 Tiles 1260
7 Shadows 476
8 Meadows 824
9 Bare Soil 820

Seguindo os mesmos procedimentos realizados para os data sets anteriores, 0 primeiro
método de selecao de espectros avaliado foi o ATGP. Cada um dos espectros selecionados foi
utilizado como espectro de referéncia para classificar as imagens utilizando os algoritmos SAM

e SID. Foi escolhido o valor 0,3 como valor de threshold para os classificadores.

Ao observar os espectros selecionados pelo algoritmo, verifica-se que existem espectros que
sdo bem distintos entre si, mostrando que os materiais presentes na imagem possuem naturezas
distintas, o que reflete no resultado da classificacdo para todos os outros métodos, sendo, pos-
sivelmente, resultados melhores do que os obtidos com as outras imagens hiperespectrais ana-
lisadas anteriormente. A classificagdo com o SAM apresentou acuracia de 48,10%. A acuricia
com o classificador SID foi de 69,14%.

O algoritmo PPI apresentou espectros com assinaturas diferentes daqueles selecionados
pelo ATGP para algumas das classes da imagem. A classificacdo com estes novos espectros
selecionados apresentou resultado muito superior em relagdo ao método ATGP para o classifi-
cador SAM. A acuricia com o classificador SAM foi de 81,79% e para o classificador SID, a
acurdcia foi de 58,96%, sendo esta inferior a acurdcia com os espectros do ATGP para o mesmo

classificador.

Nas assinaturas espectrais retornadas pelo N-FINDR verificou-se que novamente, as cur-
vas formadas por cada espectro tem padrdes diferentes das formadas pelos espectros extraidos
por outros algoritmos ATGP e PPI. A acurécia do classificador SAM utilizando os espectros
selecionados pelo N-FINDR foi de 79,34%, inferior ao resultado com os espectros extraidos

pelo PPI. Com o classificador SID, o resultado da classificacao apresentou acuracia de 73,06%,
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sendo superior ao resultado do método PPI para este mesmo classificador.

O algoritmo FIPPI também apresentou espectros com caracteristicas distintas para repre-
sentar as mesmas classes em relacao aos demais métodos avaliados. O resultado da classificagao
com estes endmembers utilizando o classificador SAM foi superior aos resultados com os espec-
tros escolhidos pelos métodos testados até entdo, apresentando acurdcia de 82,94%. J4 para o

classificador SID, apresentou o pior desempenho, com acuracia de 57,61% para a classificacao.

Os espectros médios, novamente, apresentaram os melhores resultados para a classificagao
da imagem. A acurécia com o classificador SAM foi de 88,71% e com o classificador SID, a

acuracia foi de 84,27%.

O resumo dos resultados obtidos pode ser visto na Tabela 4.14 e, a partir desta, pode se
concluir que mais uma vez, o uso dos espectros médios como espectros de referéncia para os
classificadores se mostrou mais preciso que os outros métodos avaliados.

Tabela 4.14: Acuracia dos classificadores para o data set Pavia por algoritmo de selecao de end-
members (%)

ATGP | PPI | N-FINDR | FIPPI | Espectros Médios
SAM | 48,10 | 81,79 79,34 82,94 88,71
SID | 69,14 | 58,96 73,06 57,61 84,27

4.2.1.4 Chile

Os resultados de classificagdo com a imagem de plantacao de citricos do Chile ndo apresen-
taram bons resultados para nenhum dos métodos de extracao de endmembers, uma vez que os
pixels de cada classe foram coletados usando pequenos frames da imagem, e dentro dessa pe-
quena imagem, existem muitos pixels que representam materiais diferentes, refletindo assim na
selecdo incorreta dos espectros. O ground truth também ndo foi definido adequadamente, pois
essa imagem tem uma resolucdo maior do que as outras da literatura. Por ter resolu¢do maior,
em cada pixel da imagem existe mistura de materiais menor do que nos pixels das imagens de
resolucao menor. Por exemplo, mesmo que existam partes com solo exposto nas plantacio da
imagem Indian Pines, os espectros do solo e das plantas se fundem, ficando praticamente uni-
formes. Nesta imagem de citricos do Chile, as partes com solo descoberto estao bem evidentes
e as assinaturas espectrais do solo e da plantacdo sdo bem diferentes entre si. A acurdcia para
as classificacdoes com os espectros escolhidos ficou abaixo dos 10% para todos os métodos de
extracdo. A imagem ground truth precisaria ser refeita, classificando individualmente cada um

dos pixels que a compdem.
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4.2.2 Estimativa do NIR

Como pode ser observado nos resultados dos experimentos anteriores, o espectro médio
apresentou os melhores resultados de classificacdo para as imagens utilizadas neste trabalho
de pesquisa, portanto, espectros médios de cada classe que existam dentro das imagens serdao
utilizados para estimar novos espectros utilizando a equagdo 3.17. Para cada imagem foi criado
um banco de espectros, sendo que para as imagens Indian Pines, Salinas e Pavia serdo utilizados
0 mesmo conjunto de espectros usados anteriormente para a verificagdo do melhor método de
extragdo de endmembers. Para a imagem de citricos do Chile, a imagem toda (Figura 3.15) foi
utilizada para coletar individualmente 12.848 pixels e estes foram divididos em 16 categorias,

conforme a Tabela 4.15.

Tabela 4.15: Relacao de classes e niimero de amostras para a imagem da plantacio de citricos do
Chile.

Classe Numero de amostras (Pixels)
Estrada de Terra 1 415
Estrada de Terra 2 640

Lago 1 672

Lago 2 663

Plantacao 1 861
Plantacido 2 846
Plantacao 3 660
Plantacido 4 1.045
Plantacao 5 976

Solo 1 1.024

Solo 2 900

Solo 3 820

Solo 4 877

Solo Nativo 1 772
Solo Nativo 2 647
Vegetacdo Nativa 1.030

Total 12.848

Foram realizados experimentos com as quatro imagens hiperespectrais, tendo como ponto
de partida imagens RGB geradas a partir de 3 bandas de cada imagem. Para as trés imagens da
literatura, foram utilizadas as bandas 30, 20 e 10 para gerar os canais R,G e B, respectivamente.
As bandas utilizadas para gerar a imagem RGB da plantagdo de citricos ja foram descritas na
secdo 3.3.1. Tendo posse da imagem de trés bandas, foi calculado o indice de vegetagdo MPRI
para cada um dos pixels da imagem e os valores RGB foram convertidos para os outros dois
modelos de cor propostos, HSV e CIE Lab. Serdo exibidos os resultados da classificacdo com

o KNN para cada modelo de cor, sendo que o melhor resultado de classificacao sera utilizado
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para a realizacdo da estimativa do espectro novo. O espectro novo também sera criado para
a imagem de citricos do Chile de modo a validar o método, uma vez que nao hd informacdes

definidas por especialistas sobre esta imagem.

Conjuntos de teste foram escolhidos para avaliar qual modelo de cor apresentava melhores
resultados de classificacdo com o algoritmo KNN. Para a imagem Indian Pines, foram seleci-
onados 5 pixels que ndo estdo no conjunto de treinamento para cada classe. Para as imagens
Salinas e Pavia, foram selecionados 50 pixels para cada classe, sendo estes diferentes daqueles
que estdo nos respectivos conjuntos de treinamento. Ja para a imagem de citricos do Chile,
foram coletadas 4190 amostras individuais para cada classe, sendo um conjunto de teste desba-

lanceado.

Para a imagem Indian Pines, os resultados de classificacdo com o algoritmo KNN apresen-
taram acurdcia muito baixa para os trés modelos de cor analisados, com 56,61% de amostras
classificadas corretamente para o modelo RGB; 53,18% para o modelo de cor HSV e 55,21%
para o modelo CIE Lab. J4 para a imagem Salinas, o classificador obteve 6timos resultados,
todos eles com valor de acurdcia bem préximos. A acurdcia para este data set com os modelos
RGB e HSV foi de 93,76%, ja para o modelo CIE Lab, a acuricia apresentou leve aumento,
indo para 93,88%. Com a imagem Pavia, os resultados de classificagao foram medianos, apre-
sentando de 69,39%, 71,32% e 71,12% para os modelos de cor RGB, HSV e CIE Lab, respec-
tivamente. Os resultados de classificacdo também foram medianos para o conjunto de dados da
imagem do Chile. Com o RGB, a acuricia foi de 64,46%. J4 com os outros dois modelos de
cor, a acurdcia para o HSV foi de 64,84% e a do CIE Lab foi de 64,86%. A Tabela 4.16 resume

os resultados de classificacdo com o KNN.

Tabela 4.16: Resultados do classificador KNN de acordo com o modelo de cores e os data sets.

Imagens RGB HSV | CIE Lab
Indian Pines | 56,61% | 53,18% | 55,21%
Salinas 93,76% | 93,76% | 93,88%
Pavia 69,39% | 711,33% | 71,12%
Chile 64,46% | 64,84% | 62,86%

Conforme citado anteriormente, para avaliacdo dos resultados da estimativa do novo es-
pectro, e por consequéncia, a imagem NIR, seria escolhida a imagem que obtivesse melhores
resultados de classificacio com o KNN e a imagem de citricos do Chile. Para a imagem com
melhores resultados de classificagdo como pode ser visto na Tabela 4.16, a imagem Salinas foi
escolhida. Para as duas imagens, utilizando as distribui¢des de probabilidade das classificacdes
para os trés modelos de cor e os espectros médios das classes, 0os novos espectros foram cal-

culados utilizando a equacdo 3.17. Os espectros dos pixels do conjunto de validagdo foram
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confrontados com os espectros médios das classes as quais foram classificados pelo KNN. Foi

calculado o erro entre os espectros, utilizando o método Root Relative Squared Error (RRSE),

definido pela equacdo 4.3.
no(S W )2

Na equagdo anterior, n se refere ao nimero de amostras do conjunto de validagdo, S;
representa o espectro médio da classe com o qual a amostra j foi classificada, referente ao
comprimento de onda i, W; ; € o valor da reflectincia do pixel de valida¢do j no comprimento
de onda i e W; j é a média dos valores de reflectancia dos pixels de valida¢do para o comprimento

de onda i.

O RRSE entre as bandas dos espectros do conjunto de teste e as bandas dos espectros
médios, sendo estes referentes aos rétulos das amostras classificadas pelo KNN, foram calcu-
lados, sendo que o RRSE médio foi de 58,88% para o conjunto de teste extraido da imagem
Salinas classificado com RGB, 60,56% para o classificado com HSV e 59,87% para o conjunto
classificado com CIE Lab, mostrando que ha pouca variacdo nos resultados de classificacdo
para cada amostra usando os trés modelos de cor propostos neste trabalho. As Figuras 4.23,
4.24 e 4.25 mostram o RRSE para cada banda em forma de gréfico para os conjuntos classifi-
cados com RGB, HSV e CIE Lab, respectivamente, sendo possivel notar que as curvas de erro

sdo muito semelhantes.

Figura 4.23: RRSE entre pixels do conjunto de validacao Salinas RGB e seus respectivos espectros
médios.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

O RRSE entre as bandas dos espectros do conjunto de teste e as bandas dos espectros
médios relativos as amostras classificadas foram calculados, sendo que o RRSE médio foi de

52,73% para o conjunto de teste extraido da imagem de citricos Chile classificado com RGB,
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Figura 4.24: RRSE entre pixels do conjunto de validacao Salinas HSV e seus respectivos espectros
médios.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 4.25: RRSE entre pixels do conjunto de validacao Salinas CIE Lab e seus respectivos es-
pectros médios.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

52,86% para o classificado com HSV e 54,22% para o conjunto classificado com CIE Lab.
Conforme o resultado do cdlculo do erro entre os espectros dos pixels e os espectros médios
relativos as classes as quais foram classificados, pode se concluir que existe pouca variacdo nos
rotulos atribuidos para a mesma amostra nos processos de classificacdo com os dados RGB,
HSV e CIE Lab. As Figuras 4.26, 4.27 e 4.28 mostram o RRSE para cada banda em forma
de grafico para os conjuntos classificados com RGB, HSV e CIE Lab. A observacdo destes
graficos evidencia a existéncia de pouca variacao entre os resultados de classificagao para cada
amostra do conjunto de teste para os modelos de cores propostos. As curvas formadas tem
aspecto similar, sendo possivel concluir que os espectros médios referentes ao resultado de

classificagdo para cada amostra eram iguais para os trés modelos de cor na maioria das vezes.
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Figura 4.26: RRSE entre pixels do conjunto de validacao de citricos do Chile RGB e seus respecti-
vos espectros médios.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 4.27: RRSE entre pixels do conjunto de validacio de citricos do Chile HSV e seus respecti-
vos espectros médios.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

O RRSE calculado com os novos espectros gerados para cada pixel mostrou grande queda
nos erros médios para os conjuntos das duas imagens e para todos os modelos de cor, sendo que
para os conjuntos de teste extraidos da imagem Salinas, o erro médio ficou em 8,12% para os
trés modelos de cor. Para os conjuntos de teste da imagem de citricos do Chile, o erro médio
ficou em 8,48% para o RGB, 7,77% para o HSV e 7,41% para o CIE Lab. Os espectros novos,
gerados com o uso da distribui¢do de probabilidade dos k vizinhos mais préximos e 0s espectros
médios, se aproximam mais dos espectros de referéncia (espectros médios) para cada amostra
classificada. As Figuras 4.29, 4.30 e 4.31 mostram os graficos do RRSE para os modelos de
cor RGB, HSV e CIE Lab, respectivamente, para os conjuntos da imagem Salinas. As Figuras

4.32, 4.33 e 4.34 mostram os graficos do RRSE para os modelos de cor RGB, HSV e CIE Lab
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Figura 4.28: RRSE entre pixels do conjunto de validacao de citricos do Chile CIE Lab e seus
respectivos espectros médios.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

para a imagem de citricos Chile.

Figura 4.29: RRSE entre os espectros gerados para o conjunto de validacao Salinas RGB e seus
respectivos espectros médios.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

A Tabela 4.17 resume as informagdes anteriormente citadas sobre os RRSEs médios para
os espectros da imagem original e para os espectros estimados, confirmando que os espectros

estimados pela equacdo 3.17 s@o muito mais proximos dos espectros de referéncia.

Para efeitos de ilustracdo dos resultados da estimativa do NIR a partir de uma imagem
RGB, imagens NIR foram criadas utilizando os espectros novos gerados a partir dos resultados
de classificacdo com KNN para cada um dos modelos de cor. A imagem Salinas foi criada
por completo e uma parte da imagem da plantacao no Chile foi escolhida para ilustracdo dos
resultados do método. Para a imagem Salinas, foram recriados apenas os pixels que possuem

informacao contida no ground truth. Os pixels que ndo possuem informacao foram pintados
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Figura 4.30: RRSE entre os espectros gerados para o conjunto de validacao Salinas HSV e seus

respectivos espectros médios.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 4.31: RRSE entre os espectros gerados para o conjunto de validacao Salinas CIE Lab e

seus respectivos espectros médios.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

com a cor preta. A Figura 4.35 mostra como ficaram as imagens NIR criadas a partir dos

espectros novos em comparacao as imagens NIR originais da imagem Salinas (banda 80) e

Chile (banda 137).
A Tabela 4.18 mostra o resultado do calculo de similaridade entre as imagens estimadas e

as imagens NIR reais presentes na Figura 4.35 para cada um dos trés modelos de cor.
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Figura 4.32: RRSE entre os espectros gerados para o conjunto de validacao de citricos do Chile
RGB e seus respectivos espectros médios.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 4.33: RRSE entre os espectros gerados para o conjunto de validacao de citricos do Chile
HSY e seus respectivos espectros médios.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Consideracoes finais sobre estimativa de imagens NIR
utilizando NIRKNN

Os experimentos realizados mostram que o método proposto pode ser utilizado para fa-

zer a estimativa de imagens NIR para aplicacdo na agricultura, reproduzindo as imagens com

erro inferior a 9% em relacdo aos espectros puros, sendo a utilizagdo dos espectros médios

como endmembers responsavel pelos melhores resultados, obtendo alto grau de similaridade

estrutural (MS-SSIM = 0,97) para a imagem devidamente rotulada por especialistas (Salinas).

Para a imagem com ground truth nao definido por especialistas (Chile), as imagens estimadas

apresentaram similaridade relativamente alta (MS-SSIM).
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Figura 4.34: RRSE entre os espectros gerados para o conjunto de validacao de citricos do Chile
CIE Lab e seus respectivos espectros médios.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Tabela 4.17: RRSE entre espectros originais e médios X RRSE entre espectros estimados e médios

Assinaturas espectrais | RGB HSV | CIE Lab
Salinas original 58,88% | 60,56% | 59,87%
Salinas estimado 8,12% | 8,12% 8,12%
Chile original 52,73% | 52,86% | 54,22%
Chile estimado 8,48% | 7,77% 7,41%

Tabela 4.18: Resultados de similaridade entre imagens NIR reais e imagens estimadas com o
método NIRKNN.

Salinas Chile
Modelo de Cor | MS-SSIM | RMSE | MS-SSIM | RMSE
RGB 0,97 9,74 0,78 17,26
CIE Lab 0,96 9,86 0,81 14,65
HSV 0,96 9,84 0,80 14,25

Apesar do bom resultado, para que o método apresente bom desempenho, é preciso que
exista uma grande base de dados espectral, com varias classes bem definidas da regido em que
se deseja fazer o mapeamento aéreo. A partir destas classes serdo escolhidos os espectros de
referéncia para a realizacdo da estimativa do novo espectro. No caso deste trabalho, o cdlculo
do espectro médio se mostrou a melhor alternativa para definicdo de espectros de referéncia.
Os materiais presentes na regido correspondente a imagem (tipos diferentes de vegetagao, tipos
de solo, etc) também devem ser bem conhecidos para definir a base de dados da regido de uma

fazenda, coletando uma grande quantidade de espectros ’puros”’para cada uma das classes.
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Figura 4.35: Comparacao entre imagens NIR originais e os resultados da estimativa de espectro
para os modelos RGB, HSV e CIE Lab.

Salinas NIR Original Classificacdo com Classificacdo com Classificacdo com
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Chile NIR Original Classificagdo com Classificag¢do com Classificagéo com
modelo RGB modelo HSV modelo CIE Lab

Fonte: Elaborada pelo autor.

4.4 Comparacao entre os dois métodos - NIRDLearn e NIRKNN

Foi realizado um experimento de modo a verificar o desempenho dos dois métodos utili-
zando o mesmo conjunto de imagens. Como um dos métodos (NIRKNN) necessita de end-
members para a realizacdo da estimativa, foi escolhida uma imagem hiperespectral (citricos do
Chile, escolhida por ter maiores dimensdes, possibilitando extracdo de mais amostras para trei-
namento), uma vez que as imagens multiespectrais utilizadas para o treinamento da rede neural
(NIRDLearn) possuem apenas cinco bandas espectrais. Foram selecionadas 10 amostras de 256
x 256 pixels para a realizacao da validagdo para os dois métodos. A base de dados utilizada para
a classificacdo do KNN no método NIRKNN ¢é a mesma mostrada na Tabela 4.15. Os endmem-
bers escolhidos foram os espectros médios e o modelo de cor escolhido foi 0 RGB. Pelo motivo
da imagem hiperespectral ter sido capturada por um sensor diferente e com resolucio espacial
maior (cada pixel da imagem de citricos do Chile equivale a 50 cm de largura do objeto), a
rede NIRDLearn precisou ser treinada com amostras desta imagem. A rede foi treinada com
100 amostras de 256 x 256 pixels, convertidas para o modelo CIE Lab, extraidas da imagem
hiperespectral de citricos do Chile, sendo a fungdo %} escolhida para o célculo do custo.

Como a maior parte das amostras foi utilizada para o treinamento da rede, foram utilizadas ape-
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nas 10 amostras para realiza¢do do estudo comparativo, uma vez que a rede gera resultados de

estimativas com grande similaridade para amostras ja conhecidas.

Para avaliar a similaridade entre as imagens estimadas e as imagens NIR reais, foram utili-
zadas as métricas MS-SSIM e RMSE. A Figura 4.36 mostra a comparagao de alguns resultados
de estimativa para os dois métodos propostos. As médias dos resultados de similaridade sdao

mostrados na Tabela 4.19;

Tabela 4.19: Média da similaridade entre imagens NIR reais e estimadas para os dois métodos.

Método | MS-SSIM | RMSE
NIRKNN 0,775 20,64
NIRDLearn 0,912 10,358

Os resultados, tanto visuais, quanto numéricos, mostraram que o desempenho da rede NIR-
DLearn é superior na tarefa de estimativa de imagens NIR, gerando imagens mais similares as
imagens reais. O resultado pode ter sido favordvel a rede NIRDLearn pelo motivo da imagem
hiperespectral ndo ter um ground truth preciso. A imagem Salinas, que possui ground truth bem
definido, ndo foi utilizada para a realiza¢do do estudo comparativo por impossibilitar a extracdao
de muitas amostras para o treinamento da rede (a imagem possui 217 x 512 pixels, enquanto a

imagem de citricos do Chile possui 8119 x 1763 pixels).

4.5 Consideracoes Finais

Neste capitulo foram apresentados os resultados de estimativa de imagens NIR para os dois
métodos propostos, NIRDLearn e NIRKNN. O proximo capitulo apresenta conclusdes sobre
a tese, assim como proposta de trabalhos futuros e trabalhos publicados, que em fun¢do desta

tese.
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Figura 4.36: Resultados de estimativa de imagens NIR para os dois métodos propostos.
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Fonte: Elaborada pelo autor.



Capitulo 5

CONCLUSOES

Os estudos e experimentos conduzidos nesta tese tornaram possiveis avaliar dois métodos
para a realizacdo da estimativa de imagens NIR a partir de imagens RGB, NIRKNN, sendo
um método original (estimativa de espectros a partir de assinaturas espectrais de referéncia
previamente obtidas) e a substitui¢cao da funcdo de Loss da rede Pix2Pix e alteracdo do modelo

de cor das imagens de entrada, NIRDLearn.

O método NIRKNN apresenta uma média de erros entre bandas de espectros puros e es-
timados abaixo de 9%, com grande similaridade em relagdo as imagens NIR reais, porém, as
imagens NIR geradas possuem baixa resolugdo e necessitam de uma base de dados muito grande
para extracdo de endmembers, além de ser extremamente necessario ter o conhecimento da 4rea
em que se deseja realizar o mapeamento aéreo, criando um ground truth preciso para que se
possa garantir alta qualidade do resultado de estimativa. A disponibilidade de assinaturas es-
pectrais para a realiza¢do da estimativa por este método torna-se um fator limitante, uma vez
que € necessario um sensor hiperespectral para aquisi¢do de dados, ou entdo utilizar imagens
de satélites, que possuem resolucdo espacial muito baixa e, por consequéncia, possuem mais
mistura de materiais terrestres por pixel, dificultando a obtencao de espectros de referéncia que

representam cada material e levando a estudos de métodos adequados de spectral unmixing.

O resultado do NIRDLearn, com a arquitetura de Deep Learning Pix2Pix, mostrou-se uma
solu¢do mais simples para estimativa de imagens NIR a partir de uma imagem RGB comum,
necessitando apenas dos pares RGB e imagem NIR correspondente para a realizac¢io do treina-
mento; e apenas de imagem RGB para a estimativa. Além de utilizar menos informacao e ndo
necessitar da realizacao de uma classifica¢do prévia da drea que serd sobrevoada, a rede Pix2Pix,
utilizando fungdes de loss que consideram informagdes estruturais e perceptivas (Zix € -Lpmixs
respectivamente), apresentou imagens muito mais similares as reais, com média de 0,91 para

o indice MS-SSIM, frente a média de 0,77 obtida com o método NIRKNN. O maior ganho
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obtido para a estimativa de imagens NIR com a Pix2Pix foi a conversdo das imagens de entrada
do padrao RGB para os modelos de cor CIE Lab e HSV, resultando em uma diminui¢do da
média do RMSE entre pixels reais e estimados de 17,77 para 5,94. Portanto, pode-se concluir
que a utilizacdo da arquitetura de Deep Learning utilizada nos experimentos € a alternativa me-
lhor para estimar imagens NIR, possibilitando a oferta da tecnologia da utilizacdo de drones
para monitoramento de propriedades rurais a valores mais atraentes e acessiveis para pequenos

produtores, sem inviabilizar porém o outro método desenvolvido.

Os trabalhos futuros envolvem o estudo de outros classificadores para realizacdao de expe-
rimentos similares aos do NIRKNN, verificando a possibilidade da criacdo de novos métodos
que utilizem o conceito de espectros de referéncia, sendo estes obtidos por meio de imagens
hiperspectrais ou sensores portateis, na geragdao de imagens NIR. Com relacdo ao NIRDLearn,
serdo investigadas novas arquiteturas de Deep Learning usadas para traducdo de imagem para
imagem, como novos métodos de GAN inspirados no Pix2Pix. Outros trabalhos a serem reali-
zados s@o obter mapas NDVI calculados a partir das imagens estimadas e verificar a diferenca
em comparacdo aos mapas NDVI calculados com dados reais; e realizar treinamentos com

validagao cruzada (cross validation).

5.1 Trabalhos publicados ou submetidos

Durante o periodo referente ao doutorado, os seguintes trabalhos foram produzidos:

Artigos publicados em conferéncia:

e SAQUI, D.; SAITO, J. H. ; LIMA, D. C. ; JORGE, L. A. C. ; ATAKY, S. . Approach
Based on SPEA-2-Band Selection and Random Forest Classifier to Generate Thematic
Maps from Hyperspectral Images.. In: AMCIS 2019 - Americas Conference on Informa-
tion Systems, 2019, Cancun. Twenty-fifth Americas Conference on Information Systems,
2019. p. 1-10.

e LIMA, D. C.; SAQUI, D. ; ATAKY, S. ; JORGE, L. A. C. ; FERREIRA, E. J. ; SAITO,
J. H. . Estimating Agriculture NIR Images from Aerial RGB Data.. In: ICCS 2019

- International Conference on Computational Science, 2019, Faro, Algarve, 2019. v.

11536. p. 562-574.

e SILVA, D. A. P; LIMA, D. C. ; SAITO, JOSE H. . Tolerance Near Sets and tNM
Application in City Images.. In: ICCS 2019 - International Conference on Computational
Science, 2019, Faro, Algarve, 2019. v. 11537. p. 564-579.
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e SAQUI, D. ; SAITO, J. H. ; JORGE, L. A. DE C. ; FERREIRA, E. J. ; LIMA, D. C.
; HERRERA, J. P. . Methodology for Band Selection of Hyperspectral Images Using
Genetic Algorithms and Gaussian Maximum Likelihood Classifier. In: 2016 Internatio-
nal Conference on Computational Science and Computational Intelligence (CSCI), 2016,

Las Vegas. 2016 International Conference on Computational Science and Computational

Intelligence (CSCI), 2016. p. 733.

Artigos publicados em periodicos:

e SAQUI, D.; SAITO, J. H.; DE LIMA, D. C. ; DEL VAL CURA, L. M. ; ATAKY, S. T.
M. . Incorporated Decision-maker-based Multiobjective Band Selection for Pixel Classi-
fication of Hyperspectral Images. Advances in Electrical and Computer Engineering, v.
19, p. 21-28, 2019.

e LIMA, D. C. ; SAQUI, D. ; ATAKY , S; JORGE, L. A. DE C. ; FERREIRA, E. J. ;
SAITO, J. H. . Estimating Agriculture NIR Images from Aerial RGB Data. Lecture
Notes in Computer Science, v. 11536, p. 562, 2019.

Artigo submetido para periodico:
Titulo: Using Pix2Pix Network to Estimate Agriculture NIR images from RGB Data.

Periddico: Geoscience and Remote Sensing Letters.
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