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“Eu posso nédo ter ido onde gostaria, mas acho que cheguei onde deveria”.

Douglas Adams






RESUMO

A utilizacdo de técnicas de Sensoriamento Remoto tem sido amplamente
utilizada em diversas areas, por conta da riqueza de informac¢des que podem ser
extraidas dos dados gerados. A obtencdo destas informacdes depende
diretamente de metodologias de processamento dos dados. Atualmente o
Laboratorio de Instrumentacéo de Sistemas Aquaticos (LablSA) utiliza dados de
Sensoriamento Remoto para o estudo e caracterizacdo de aguas interiores,
sendo necessario a aplicacdo de diferentes metodologias de correcoes.
Portanto, este trabalho € motivado pela oportunidade da criacdo de rotinas que
facilitem o processamento dos dados utilizados no LabISA. Para isto, fez-se a
criacdo de rotinas em ambiente Python e MATLAB para a correcédo de efeitos
atmosféricos e de sunglint, aplicacdo de agrupamento, automatizacdo de
simulagbes HydroLight e visualizagdo de dados. Como resultado as
metodologias de processamento podem ser aplicadas de forma mais simples e

direta.
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1 INTRODUCAO

A utilizacdo de produtos de sensoriamento remoto é feita pelas mais diversas
areas, para as mais variadas aplica¢cfes, podendo ir desde o controle e protecao
ambiental (MASCARENHAS et al, 2008), até o estudo e verificagdo de meios
aquaticos (CAIRO, 2015).

Os produtos de sensoriamento remoto podem ser coletado de diferentes fontes
(NOVO, 2010), porém para todos os casos, podem ser necessarios formas de
correcao e analise dos dados, uma vez que, durante a coleta ruidos podem ser
captados e inseridos nos dados e também, analises rapidas e eficientes facilitam
a obtencéo de informacOes que podem ser utilizadas na tomada de deciséo,

principalmente para o estudo e controle de diferentes ambientes.

Para a correcdo e analise destes dados existem diversas metodologias que
podem ser aplicadas e testadas, porém as aplicacdes podem ser trabalhosas e
suscetiveis a erros, quando formas distintas sédo utilizadas para a aplicacéo das

metodologias.

Desta forma foi levantado pelos pesquisadores e alunos de pés-graduacao do
LablSA que, para o aumento da eficiéncia da aplicacdo dos métodos de correcao
e analise, € necessario o desenvolvimento de ferramentas que auxiliem a
execucao destas etapas, encapsulando o maximo possivel os diversos passos

necessarios nos metodos de corre¢ao.

1.1 Objetivo geral

Desenvolver ferramentas que facilitem a correcéo e analise de dados envolvidos
nas pesquisas de analise e caracterizacdo de sistemas aquaticos, desenvolvidas
pelo LabISA.



1.2 Objetivos especificos

Como forma de atingir o objetivo geral, forma definidos os seguintes objetivos

especificos

e Desenvolver rotinas para o pré-processamento de imagens e dados

opticos;
e Desenvolver rotinas para a classificacéo e visualizagéo de dados;

e Facilitar a aplicacdo de metodologias de visualizagdo de modelos
hibridos.



2 FUNDAMENTAGCAO TEORICA

Este capitulo revisa os principais conceitos utilizando no desenvolvimento das

ferramentas deste Trabalho.

2.1 Sensoriamento remoto orbital em ambientes aquaticos

Segundo Novo (2010), sensoriamento remoto (SR) € a juncao do trabalho de
sensores imageadores multiespectrais e equipamentos para processamento e
transmissao de dados, que sao colocados a bordo de aeronaves, espaconaves
(orbital) e diversas outras plataformas, com o objetivo de estudar a superficie do

planeta terra.

A utilizacdo do SR envolve a deteccdo, aquisicdo e andlise de radiacéo
eletromagnética (REM), emitidas ou refletidas por alvos terrestres (MAIO et al,
2008) e registradas por sensores remotos. As caracteristicas da REM emitidas
ou refletidas estdo diretamente relacionadas as propriedades fisico-quimicas e
mesmo biolégicas dos objetos que estdo sendo imageados pelos sensores
remotos (MAIO et al, 2008), o que possibilidade o estudo e caracterizacéo de

objetos e ambientes através do SR, como citado anteriormente.

Em ambientes aquaticos, o SR é aplicado com os mais variados objetivos, a
citar, a determinacdo e mapeamento de propriedades de qualidade de agua,
como a clorofila e alguns solidos (BARSOSA et al, 2019), e através destas
informacfes de qualidade de agua caracterizar biofisica e estado tréfico dos

diferentes sistemas aquaticos.

Por conta das caracteristicas de sistemas aquaticos, sua relacdo com a REM o
SR guando aplicado no estudo de ambientes aquaticos a nivel orbital utilizam
em larga escala sensores imageadores passivos e a radiacdo solar espectral
(BARBOSA et al, 2019).



2.2 Sensores imageadores

Sensores imageadores, sdo definidos como instrumentos eletro-Optico capazes
de obter imagens em diferentes intervalos do espectro eletromagnético da
superficie terrestre (MENESES et al, 2012).

Como apresentado no capitulo anterior, estes sensores sdo amplamente
utilizados em aplicacdes de sensoriamento remoto orbitais. MENESES et al
(2012) define trés motivos que justificam esta ampla aplicacdo, sendo eles: (i)
Dados em formato digital, permitindo processamento mais facil; (ii) Facilmente
aplicaveis em plataformas espaciais, 0 que permitiu sua aplicacdo em escala
global; (iii) Imagens disponiveis em diferentes niveis espectrais (multiespectral),

0 que tornou sua utilizacdo util para diferentes areas.

Estes sensores sdo compostos por diversos componentes detectores de
radiacdo eletromagnética (MENESES et al, 2012), que através de diferentes
técnicas e métodos, convertem a REM para namero digital (MENESES et al,
2012).

Atualmente existem diversos sensores sendo aplicados em plataformas de
satélites, como por exemplo o Multiespectral Instrument (MSI), que esta abordo
do satélite Sentinel-2 e busca realizar a aquisicdo de imagens multiespectrais
(ESA, 2018). Outro sensor também utilizado para a geracao de produtos de SR
€ o Operational Land Imager (OLI), que com sua boa resolucdo radiométrica
permite uma boa distincdo dos alvos imageados (NASA, 2018). Por fim, existe
também o Ocean and Land Colour Instrument (OLCI), que esta abordo do

Sentinel-3 e oferece uma boa resolucao espacial.

2.3 Imagens multiespectrais e hiperespectrais.

Os produtos do SR coletados através de sensores imageadores sdo as imagens,
estas que por sua vez podem ser multiespectrais ou hiperespectrais
(FURLANETTO, 2017). Estes tipos que podem variar de acordo com o tipo de

sensor que esta sendo utilizado.



A principal diferente entre estes dois tipos de produtos esta na quantidade de
espectros da REM registrado (FURLANETTO, 2017). No caso das imagens
multiespectrais um pequeno conjunto de registros € feito, e para as imagens
hiperespectrais tem-se centenas de espectros registrados. A Figura 1 apresenta

um exemplo da quantidade de bandas captadas de uma mesma cena.

Figura 1 - Multiespectral X Hiperspectral

Multiespectral  Hiperespectral

Fonte: Adaptado de Duran (2008)

Para os casos de imagens hiperespectrais tem-se uma quantidade muito maior
de informacdes, o que pode significar um detalhamento muito maior do ambiente
gue esta sendo imageado (FURLANETTO, 2017).

2.4 Correcdes de imagens orbitais

Durante o imageamento de uma certa regido, o satélite orbital pode receber ndo
somente a REM advinda dos objetos terrestres, mas também de uma série de
elementos que influenciam o sinal recebido. A Figura 2 apresenta alguns tipos

de sinais que o sensor orbital pode receber durante o imageamento.



Figura 2 - Influéncias na REM
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O recebimento destes diferentes sinais pode influenciar nos dados que estéo
sendo gerados, uma vez que informacdes ndo advindas dos objetos imageados
podem passar a fazer parte dos dados. Para remover estas influéncias dos

dados, existem correcdes que podem ser aplicadas nas imagens.

2.4.1 Correcao atmosférica

A correlacdo dos dados sensor-superficie quando influenciados pela atmosfera
pode apresentar limitagcbes, uma vez que esta é um meio extremamente
dindmico (LATORRE et al, 2002) que ao interagir com a REM, provoca
alteracoes nos fluxos radiantes provenientes dos alvos (LATORRE et al, 2002).
Esta interacdo (Figura 3), causa uma interferéncia espectral sobre o fluxo
incidente na superficie terrestre (PONZONI et al, 2007).



Figura 3 - Interferéncia atmosférica
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Fonte: Ponzoni et al (2007).

Assim, esta interacdo da REM com a atmosfera, pode causar incertezas nas
analises, uma vez que, os dados presentes naimagem representam a soma dos
efeitos atmosféricos e da realidade dos alvos capturados. Com isso torna-se
necessario a remocao da interferéncia atmosférica nos valores presentes na
imagem.

A remocéo desta interferéncia pode ser feita através de alguns métodos, estes

listados nas subsecdes a seguir.

2.4.2 Métodos alternativos

Métodos alternativos, sdo métodos que para a realizacdo da correcdo utilizam
como base somente a imagem, buscando identificar os valores dos pixels
escuros, para quantificar a interferéncia dos efeitos atmosféricos nos demais
valores da imagem (SOUZA, 2008).



2.4.3 Métodos fisicos

Denomina-se, métodos fisicos, os métodos que sao fundamentados na teoria da
transferéncia radiativa. Estes levam em consideracao as propriedades fisicas da
atmosfera para a realizagéo da correcao (SOUZA, 2008).

2.4.3.1 6SV

O modelo 6SV é um codigo de transferéncia radiativa para a correcao
atmosférica de dados de diferentes satélites para uma grande variedade de
condicdes climatolégicas (VERMOTE et al., 1997).

Resultados apresentados por Martins (2017) indicam que, para certos grupos de
aguas interiores o 6SV apresentou melhores resultados de corre¢éo atmosférica
gue os demais métodos utilizados na correcao.

2.4.4 Correcao de Sunglint

De acordo com Streher (2013) o sunglint, pode ser definido como sendo a luz do
sol que é refletida diretamente pela superficie da agua, sem interagir com a
coluna d’agua, e atinge o campo de visada do sensor. A Figura 4 mostra a

maneira de geracao do sunglint.

Figura 4 - Geragao do sunglint

Fonte: Adaptado de ESA (2012)



Este fendbmeno esta ligado diretamente relacionada ao vento (BARBOSA et al,
2019), uma vez que, quanto maior a velocidade do vento mais turbulenta esta a
agua, o que aumenta as chances da ocorréncia do sunglint (BARBOSA et al,
2019). O sunglint quando coletado pelos sensores imageadores, diminui a
gualidade do dado resultante, uma vez que, a coleta do sunglint adiciona
elementos de aleatoriedade aos dados (BARBOSA et al, 2019).

2.5 Aprendizado de maquina

Inteligéncia artificial (IA) € um campo da ciéncia da computacao (ZUBEN, 2013),
gque busca a capacidade de raciocinar, perceber e agir para sistemas
computacionais (WINSTON, 1992).

Para possibilitar as capacidades listadas a sistemas computacionais, diversas
técnicas podem ser aplicadas, dentre elas se destaca o Aprendizado de Maquina
(AM), que busca gerar um sistema inteligente através da experiéncia deste frente
ao problema a ser resolvido (MICHALSKI; CARBONELL; MITCHELL, 2013),

fazendo com que o sistema encontre uma forma de resolver o problema.

De acordo com Murphy (2012), os algoritmos de AM podem ser divididos nos

grupos de aprendizado supervisionado e ndo supervisionado.

Para o grupo de aprendizado supervisionado, todo o resultado que o algoritmo
deve produzir, frente a um conjunto de dados ja conhecido. Assim o objetivo do
algoritmo supervisionado € entender a relacéo dos dados e gerar um modelo que
expligue as relacbes entre as entradas e saidas que lhe sdo passadas
(MURPHY, 2012).

J4 no grupo de aprendizado nao supervisionado, os resultados a serem
produzidos pelos algoritmos ndo séo previamente conhecidos, fazendo com que
os algoritmos sejam aplicados para gerar grupos (SILVA, 2017), e assim
possibilitar o entendimento dos dados (MURPHY, 2012).



2.5.1 Arvore de decisédo

Arvore de decisdo é um modelo estatistico de algoritmo de AM supervisionado
(SILVA, 2005). Estes algoritmos utilizam a técnica de dividir-e-conquistar, onde
um problema é subdividido em problemas menores e para estes problemas
menores, recursivamente aplica-se a mesma técnica (GAMA, 2004).

A representacdo de uma arvore de decisdo € simples, o que permite uma facil
interpretacéo de seus resultados (SHIBA et al, 2005; GAMA, 2004; SILVA, 2005).
A Figura 5 apresenta a forma como uma arvore de decisao separa um espaco

amostral.

Figura 5 - Divisao do espa¢o amostral
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Fonte: Adaptado de Grzonka (2016)

E possivel perceber que, todo o espaco amostrar apresentado no gréafico da

Figura 5 foi dividido apenas com regras de “se-entdo” da arvore de decisao.

Para a criacdo das regras de uma arvore de decisédo séo utilizados indices que
ajudam o algoritmo a entender que o atributo escolhido melhora sua resposta
final ao problema ou n&o. indices que podem ser aplicados sdo GINI e a entropia
(GAMA, 2004)



2.5.2 K-Médias

Para certos casos nao havera classes pré-definidas para os elementos de um
conjunto de dados, nestes casos os algoritmos de AM nao supervisionado séo
aplicados, como citado anteriormente. Estes algoritmos normalmente utilizam
técnicas de andlise de cluster para realizar a definicdo dos tipos de dados que
séo similares dentro do conjunto (SANTOS, 2012).

Onde, andlise de cluster representa um conjunto de técnicas que busca separar
um conjunto de dados em grupos (NUNES, 2015), de forma que, a
homogeneidade dentro de cada grupo criada seja alta (NUNES, 2015).

Dentro os diversos algoritmos para a criacdo dos grupos, esta o K-Médias
(SANTOS, 2012), que atraves de uma analise de semelhanca dos atributos do
conjunto de dados, cria 0s grupos, segundo a regra de homogeneidade definida
anteriormente. Para realizar a analise de semelhanca o K-Médias utiliza uma
métrica de distancia (BEM et al, 2015) para verificar o quao proximo 0s

elementos sao e entédo agrupa-los.

Diferentes tipos de distancias podem ser aplicados (BEM et al, 2015), variando
de acordo com o problema a ser resolvido. Exemplos de distancias aplicadas
neste algoritmo sdo a Euclidiana e a Manhattan, que sédo representadas

graficamente na Figura 6.

Figura 6 - Distancias
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Com estes elementos basicos do algoritmo, € possivel entender os passos que

séo realizados para seu funcionamento, visto na Figura 7.

Figura 7 - Etapas do K-Médias
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Nos passos apresentados na Figura 7, inicialmente, o algoritmo cria pontos de
valores aleatérios (Centroid) e utiliza estes para realizar a atribuicdo de grupos.
Com a atribuicdo de grupos feita, o ponto que foi inicializado aleatoriamente tem
seu valor atualizado para a média de todos os valores de seu grupo, € este € um
processo iterativo realizado até que nao haja mais mudanca no centroid de cada
grupo. Ao final é dito que o algoritmo convergiu em seu resultado (AMIDI, 2018;
HARTIGAN; WONG, 1979; SANTOS, 2012).

2.5.2.1 Spectral Angle Mapper

Como citado anteriormente, as formas de distancias podem variar de acordo com
0 contexto que esta sendo trabalhado e o tipo de dado. Para dados
radiométricos, onde ha a necessidade da classificacdo espectral pode-se utilizar
o algoritmo de Spectral Angle Mapper (SAM) (BARBOSA et al, 2019). Este que
calcula o grau de similaridade entre os espectros através do angulo entre cada
espectro (BARBOSA et al, 2019), desconsiderando a amplitude dos espectros
(BARBOSA et al, 2019).



3 MATERIAIS E METODOS UTILIZADOS

Abaixo € apresentado os materiais e métodos utilizados no desenvolvimento do

presente Trabalho.

3.1 Materiais

Os materiais utilizados no desenvolvimento deste trabalho podem ser divididos

em dois grupos: (i) Dados, (ii) Tecnologias

Nos dados tem-se imagens multiespectrais dos sensores OLI/Landsat-8,

MSI/Sentinel-2 e imagens hiperespectrais.

Nas tecnologias para o desenvolvimento da ferramenta de correcao atmosférica
e classificacdo de dados com a arvore de decisédo foi utilizado a linguagem de
programacao Python com o auxilio das bibliotecas GDAL, para o trabalho com
dados geoespaciais (GDAL, 2018), scikit-learn para a aplicagdo dos
classificadores, PyQt para o desenvolvimento de interfaces graficas e o Py6S,
para facilitar a utilizacdo do 6SV na correcdo atmosférica. No caso do
desenvolvimento das rotinas para a remocdo de sunglint e classificacdo de

dados com K-médias foi utilizado a linguagem de programacdo MATLAB.

Além disto, para facilitar o processo de aquisicdo de parametros atmosféricos foi
feita a utilizacdo do Google Earth Engine (GEE), uma plataforma de analise
global de grandes conjuntos de dados geoespaciais (Gorelick et al, 2017). Por
fim, foi criado uma interface via tabelas para a ferramenta HydroLight (HL) de

simulacdes de transferéncia radiativa em ambientes aquaticos.



3.2 Métodos

O método utilizado para o desenvolvimento deste trabalho foi dividido nas
seguintes etapas: (i) ldentificacdo, (ii)) Implementacao, (iii)) Validacdo e (iv)

Documentacgéo.

A Figura abaixo demonstra a ligacdo entre cada uma destas etapas, e em

seguida a descri¢cdo de cada uma delas.

Figura 8 - Metodologia

Inicio do projeto

e \
Inicio do ciclo
Validagao Documentagao
J
Documentacao
\ 4 ~\
Identificagéo Implementagao
y \_ y Final do ciclo
\ ) Final do projeto

Fonte: Producéo do autor

Ao iniciar o projeto, como na Figura 8, iniciou-se também um ciclo de
desenvolvimento continuo de diversas ferramentas, cada uma delas criadas de

acordo com as necessidades do LabISA.

Dentro do ciclo de desenvolvimento, para cada uma das rotinas, inicialmente fez-
se uma identificagdo, esta que junto aos alunos e pesquisadores do laboratoério

foram idealizadas. Apdés isto cada uma das ferramentas foi implementada e



validada, sendo que, cada uma destas etapas foi realizada com o
acompanhamento dos colaboradores do laboratorio. Ao final de todo o processo
e validacdo das ferramentas desenvolvidas, elas foram documentadas para

possibilitar a facilidade de uso e possivelmente de manutencao.

Com o final deste ciclo de desenvolvimento, fez-se a criagdo do documento do

relatério final de todo o projeto desenvolvido.



4 DESENVOLVIMENTO E RESULTADOS

Este topico ird apresentar as rotinas desenvolvidas neste Trabalho, suas etapas
de implementagé&o e os resultados obtidos.

4.1 Pré-processamento dos dados

Esta subsecdo apresenta as ferramentas implementadas para o auxilio das
etapas de pré-processamento de dados do LablISA.

4.1.1 Correcao atmosférica

Para aguas interiores a correcdo atmosférica é extremamente importante uma
vez que, a reducdo de influéncias no sinal captado do satélite melhora a

identificacéo e resposta dos corpos d’agua na imagem (MARTINS, 2017).

Existem diversos métodos que podem ser utilizados para a corregcao atmosférica,
porém, o foco do LabISA de atividades realizadas com aguas interiores trouxe a
necessidade da aplicacdo de uma correcao através do método fisico 6SV. Mas
a aplicacao deste método em um conjunto de imagens pode ser muito trabalhosa
uma vez que, para a aplicacdo do método, certos parametros atmosféricos
precisam ser passados para que uma caracterizacdo atmosférica seja feita

(VERMOTE et al, 1997) e esta permita a correcdo atmosférica.

Com esta identificacdo realizada, dentro do ciclo de desenvolvimento deste
projeto, apresentado na contextualizacdo metodoldgica, fez-se 0 inicio do
desenvolvimento de uma ferramenta capaz de facilitar o processo de aplicacao
do 6SV. Para isto a ferramenta deveria buscar os parametros necessarios

automaticamente e permitir que estes fossem utilizados na correcéo.

Para iniciar o desenvolvimento, um conjunto de requisitos do sistema foi
levantado, apenas para garantir que, as necessidades do LabISA fossem
atendidas com a ferramenta que estava sendo desenvolvida. Estes requisitos

sao evidenciados na Tabela 1.



Tabela 1 - Requisitos (AtmosPy)

REQUISITOS FUNCIONAIS REQUISITOS NAO FUNCIONAIS

Busca automética dos constituintes Desenvolvimento em Python
atmosféricos

Facilidade de utilizacao Velocidade nas correcoes

Permitir que os resultados da Facilidade de utilizacao

simulag&o 6S sejam salvos

Informar ao usuério sobre as etapas Correcédo atmosférica feita com a
gue estdo sendo realizadas metodologia de Martins et al (2017).

Permitir insercdo manual dos
constituintes atmosféricos

Fonte: Producéo do autor

Com os requisitos levantados, foi realizado a implementacéo da ferramenta, que
foi nomeada de AtmosPy. A implementacdo desta ferramenta foi dividida em
duas partes: (i) Criacdo da Application Programming Interface (API), (ii)

Desenvolvimento da interface grafica.

Isto foi feito para que, inicialmente fosse criado uma API da ferramenta, para que
esta pudesse ser aplicada em qualquer outro projeto que se utiliza Python e para
permitir sua facil ampliacdo, nédo criando dependéncias ou acoplamento com
uma interface grafica. O exemplo de cddigo para a correcdo atmosférica com

uma imagem é apresentado na Figura 9.

Figura 9 - API de corre¢do atmosférica

al. # Geracdo dos coeficientes

a2. atmos = AtmosPy()

a3.

a4, ## Geracao automdtica de parametros

as. parameter = AutoParameter(sensor, image path, lat, long, aerc_profile, decimal_hour)
6.

a7. # Geracdo dos coeficientes utilizando o 65

as. atmos.generate_sixs(parameter)

a9,

18. # Gera coeficientes atmosféricos

11. at_coefficient = load_coeffs_table(search_coeffs_table{image_path))
1z, metadata = filter_metadata(read_metadata(image_path, sensor), sensor)
13.

14, # Aplica a Corregdo Atmosférica

15. atmos.correct_atmosphere(at_coefficient, metadata)

Fonte: Produc¢é&o do autor



O cédigo da Figura 9 é extremamente simples e permite uma facil aplicacdo em

gualquer outra ferramenta que esteja sendo desenvolvida.

Ap6s a geracdo da API, uma interface grafica que consome a API foi
desenvolvida através do PyQt. A interface grafica € dividida em duas partes
(Figura 10), a primeira para a geragdo de coeficientes através do 6SV, e a
segunda para a aplicagdo dos coeficientes gerados nas imagens, este que por
sua vez pode ser aplicado utilizando Central Process Unit (CPU) ou mesmo
processamento paralelo com Graphics Processing Unit (GPU).

Figura 10 - Interface principal do AtmosPy
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Fonte: Carlos et al (2019)

Como a geracdao dos coeficientes esta diretamente relacionada a geolocalizacao
da imagem a ser corrigida, a interface grafica criada fornece também um mapa
(Figura 11) que pode ser consultado para permitir que, um ponto seja escolhido

e utilizado como referéncia para a geracao dos parametros atmosféricos no 6SV.



Figura 11 - Sele¢ao de geolocalizagao

Localizacdo da cena x

Lat: -15.453680224345831

Long: -47.8564453125

Fonte: Carlos et al (2019)

Anteriormente foi citado a possibilidade da aplicacédo de correcdes atmosféricas
em GPU, isto foi realizado para garantir uma rapida aplicacdo em muitas
imagens, principalmente a de sensores como o Sentinel-2/MSI, que possuem
imagens grandes e podem demandar muito tempo computacional para seu
processamento. Além da velocidade a aplicacdo das GPUs permitiu a diminuicéo
da necessidade de muita memoria disponivel para a aplicacdo das correcdes. A
Figura 12 apresenta um comparativo de tempo e utilizacdo de memoria, tanto

com a CPU quanto para GPU.



Figura 12 - Comparativo de uso de meméria
Comparativo de uso de memoéaria
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Fonte: Carlos et al (2019)

Desta forma, a ferramenta de correcdo atmosférica foi toda implementada para
realizar correcdes das imagens dos sensores Sentinel-2/MSI, Sentinel-3/OLCI,
LandSat-8/OLlI, e ao final validada pelos usuarios do LabISA. Atualmente o uso
da ferramenta tem sido feito ndo apenas pelos pesquisadores do LabISA, mas
também por alunos de pds-graduacao da Universidade Federal de Santa Maria

e Universidade Federal do Piaui.

4.1.2 Remocéao de sunglint

A influéncia de sunglint em dados coletados por sensores imageadores pode
comprometer a andlise e trazer incertezas aos processos de pesquisa. Esta
influéncia para imagens hiperspectrais pode ser um problema ainda maior que

uma maior quantidade de dados ser4 comprometida.

Assim faz-se necessério a utilizacdo de metodologias que facam a remocéo
desta influéncia e permitam uma andlise com maior grau de certeza e exatidao.
Mas, a aplicacdo dos diferentes métodos para a remocdo de sunglint em
imagens hiperspectrais pode representar processos trabalhosos e demorados,

uma vez que, dependendo da metodologia a ser aplicada diversos passos e



célculos devem ser aplicados em cada uma das bandas. Por conta disto, o

segundo ciclo de desenvolvimento deste Trabalho realizou a implementacao de

uma ferramenta que aplica diferentes metodologias para a correcédo de efeitos

sunglint em imagens hiperspectrais, esta nomeada de rGlint.

Para iniciar o desenvolvimento, inicialmente fez-se a identificagdo dos principais

requisitos funcionais e nao funcionais da ferramenta a ser desenvolvida, estes

sdo sumarizados na Tabela 2.

Tabela 2 - Requisitos (rGlint)

REQUISITOS FUNCIONAIS

REQUISITOS NAO FUNCIONAIS

Permitir a selecdo de bandas que
serdo trabalhadas

Desempenho nas corregdes

Visualizacéo da imagem carregada

Facilidade de uso

Realizar correcdo Kutser (2009)

Condicionar o programa a trabalhar com
guantidades variadas de banda

Realizar correcdo Kutser (2013)

Salvar resultados para serem utilizados
no ENVI

Realizar correcdo Goodman (2008)

Utilizar MATLAB

Realizar correcao Lyzenga (2006)

Realizar correcao Hedley (2005)

Plot dos resultados

Salvar os resultados

Fonte: Producéo do autor

Apbs o levantamento de requisitos a implementacao da ferramenta foi realizada.

Toda a implementacao foi feita utilizando MATLAB uma vez que a criacdo da

rotina foi feita para que ela pudesse ser integrada com ferramentas ja existentes

no LablSA. Da mesma forma que o AtmosPy, o desenvolvimento foi dividido em

dois, sendo o primeiro para a criagdo da APl e o segundo para a criagdo da

interface grafica.




Por conta da vasta API padrédo do MATLAB o desenvolvimento foi feito de forma

rapida e sucinta.

Cada uma das metodologias implementadas na ferramenta tem seus passos
bem definidos pela literatura, tornado assim necessario que, para cada uma
dessas houvesse janelas organizadas que seguem o fluxo de aplicacdo. Além
disso, para auxiliar o utilizador, cada uma das janelas possui descritas as

equacodes utilizadas.

Por exemplo, para a janela da correcdo de Kutser (2009), tem-se a janelas da

Figura 13.
Figura 13 - Janelas da metodologia Kutser (2009)
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Fonte: Producéo do autor

Ja para a metodologia de Kutser (2013), que apresenta outra abordagem

metodoldgica, é utilizado a janela da Figura 14.



Figura 14 - Janelas da metodologia Kutser (2013)
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Fonte: Producéo do autor

Para as demais metodologias implementadas ha as janelas apresentadas na
Figura 15.

Figura 15 - Telas das correcoes Goodman, Hedley e Lyzenga
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Com isto o desenvolvimento concluido a rotina foi validada pelos alunos e
pesquisadores do LabISA. A utilizacdo da rotina atualmente estad sendo feita
também por um doutorando da Universidade Federal da Bahia.

4.2 Classificacao e andlise dos dados

Esta subsecéo apresenta as ferramentas criadas para auxiliar as atividades de
classificacao e analise de dados no LablISA.

4.2.1 K-Médias em dados espectrais

Dados coletados in situ podem apresentar estruturas que necessitam de analise
para a identificacdo dos tratamentos que podem ser aplicados e das informacgdes
gue podem ser coletadas. Uma das formas de realizar este tipo de analise &
através da classificacdo de dados, esta atividade que pode ser realizada através

de diferentes métodos e algoritmos.

No LabISA surgiu a necessidade de realizar esta classificacdo de dados em um
conjunto de dados que ainda ndo possuia caracterizacdo. Para isto foi feito a
escolha do K-Médias, com o formato de distancia baseado nos espectros que
resultou na selecéo do algoritmo SAM para o agrupamento e caracterizacdo dos

dados através do K-Médias.

A implementacdo manual deste algoritmo pode levar um tempo, e a depender da
forma do desenvolvimento, tornar a rotina pouco reutilizavel. Por isto, no terceiro
ciclo de desenvolvimento deste Trabalho, foi realizado a implementacdo do
algoritmo K-Médias com a métrica de distancia baseada no SAM. Com esta
identificacdo feita, os requisitos desta ferramenta sao resumidos através da
Tabela 3.



Tabela 3 - Requisitos (K-Médias)

REQUISITOS FUNCIONAIS

REQUISITOS NAO FUNCIONAIS

Permitir selecdo dos dados utilizados

Desempenho na rotina

Visualizag&o dos grupos criados Utilizar MATLAB

Utilizar a métrica de distancia SAM Rotina para diferentes formatos de

dados

Caracterizacao estatistica de cada
grupo criado

Fonte: Producéo do autor

Um dos requisitos apresentados na Tabela 3 € a necessidade de utilizacdo do
MATLAB, isto foi feito por uma necessidade de utilizagéo desta rotina com outras
ja implementadas no laboratorio. Por se tratar de uma rotina que deveria suportar
diferentes tipos de dados, foi criada uma rotina que, necessita apenas receber

uma matriz com os dados que eles ja podem ser processados.

Desta forma a rotina foi implementada seguindo os requisitos levantados. Dentre
0s requisitos ha também a visualizagédo dos grupos criados. O grafico criado para

este requisito esta na Figura 16.

Figura 16 - Visualizacao dos grupos
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Fonte: Produc¢é&o do autor



Desta forma a implementagao da ferramenta foi realizada e validada junto a
alunos de poés-graduacdo do LabISA. A implementacdo desta rotina tem
auxiliado uma aluna de doutorado do INPE.

4.2.2 Arvore de decisdo e visualizagcio de dados

Em certos casos, quando estdo sendo realizados o controle analises
exploratérios em diversos conjuntos de dados, pode ser interessante aplicar
métodos de classificacdo de elementos j4 conhecidos para que, conjuntos de
caracteristicas possam ser utilizados nas andlises. Além disto, a andlise visual

dos dados é também extremamente importante.

Porém, nem sempre realizar classificacOes e visualiza¢des dos dados para uma
analise é uma tarefa rapida e automatizada. No caso do LabISA, ha diferentes
tipos de dados, de fontes limnoldgicas que séo utilizados para a caracterizagéo
dos mais variados ambientes, que precisam de processos rapidos de
classificacao e de visualizac&o. Desta forma, o terceiro ciclo de desenvolvimento
deste Trabalho, focou na criacdo de uma rotina que através de uma utilizacéo

simples, permitisse a classificacédo e visualizacado dos dados do LabISA.

Para os casos de classificacdo, fez-se a aplicacdo das arvores de decisao que,
sdo algoritmos rapidos de serem utilizados e seus resultados sdo facilmente
interpretados pelos especialistas da area onde esta sendo aplicada. Assim foi
criada uma rotina que recebe dados limnoldgicos e através de um processo pré-

definido para este tipo dado realiza a classificacéo.

J& no caso da visualizacdo dos dados, foi criado uma biblioteca de plot que
permite uma rapida visualizacdo de modelos de estimativa de clorofila hibridos
desenvolvidos por uma doutoranda do LabISA. Os exemplos das figuras geradas

estdo na Figura 17.



Figura 17 - Figuras geradas pela biblioteca de plot
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Fonte: Producéo do autor

Com isto as rotinas de classificacao e visualizacdo dos dados foi implementada

e atualmente ajuda em uma tese de doutorado do LabISA.

4.3 Simulacdes com HydroLight (HL)

Realizar campanhas de campo para a coleta de dados nem sempre € possivel,
principalmente por conta dos fatores relacionados aos custos. Por isso para

certos ambientes faz-se a estimativa dos parametros opticos-limnoldgicos.

Dentre as diversas metodologias, ha a empregada pelo HL, uma ferramenta que
permite a simulacdo completo de sistemas aquéticos. O HL, mesmo permitindo

uma simulagéo completa apresenta problemas na utilizacéo e reprodutibilidade



dos resultados, isto por conta das formas de interagcdo dos usuarios com a

ferramenta.

Por padrdo os usuérios do HL possuem somente duas formas de realizar as
simulacdes, estas apresentadas na Figura 18.

Figura 18 - Formas de utiliza¢do (HL)

Scripts de
execucao

[

HydroLight

B)

Resultados
-

Fonte: Produg¢do do autor

Na Figura 17 (A), o usuario pode inserir um script informando como a simulacao
deve ser feita. Este formato permite a reprodutibilidade dos resultados de forma
simples, porém descrever este script € muito complicado ja que ele segue uma
semantica prépria, o que demanda tempo de aprendizado e pode ocasionar
problemas nos resultados apés a execuc¢do. Ja a Figura 17 (B) apresenta uma
forma de executar as simulacdes feitas através de uma interface gréfica, esta
diminui a reprodutibilidade dos resultados, além de nao permitir a execuc¢ao de

diversas simulacdes ao mesmo tempo, como é feito pelo script de execucdes.

Assim o0 quarto ciclo de desenvolvimento deste Trabalho realizou o

desenvolvimento de uma biblioteca em Python, nomeado de HydroLight-Py, que



permite a escrita de tabelas de execucdo que podem ser facilmente descritas

utilizando os principais editores de tabelas, como Excel e LibreOffice.

A biblioteca desenvolvida € dividida em trés camadas (Figura 19): (i) HydroLight,
sistema externo que fara as simulagdes; (i) Gerenciador de execucbes, que
trabalha para controlar as execugdes de simulagdes que estao sendo feitas; (iii)
Parser, que € responsavel por receber as entradas do usuario em formato de

tabela e transcrever para scripts de execucao do HL.

Figura 19 - Camadas do HydrolLight-Py

Gerenciador de execucbes

Fonte: Producédo do autor

Como citado anteriormente, a entrada do usuario na biblioteca é feita através de
uma tabela, para isto foi existe um template que deve ser utilizado para o
funcionamento correto da biblioteca. Dentro da tabela, existem atalhos que
podem ser aplicados para permitir que, durante o parse da tabela, dados sejam
gerados sem a necessidade de o usuario repetir eles. Isto torna-se (util

especialmente quando ha a necessidade de execucao de diversas simulacoes.

Os atalhos criados sdo, TBG e o TBM, sendo que, toda célula da tabela que for
registrada com TBG, tera seus conteudos preenchidos com nameros inteiros, de
1 a N, onde N é a quantidade de simula¢des, também definida pelo usuario. Para
o TBM, sdo gerados nameros inteiros que sdo concatenados com algum texto
também inserido pelo usuario. Os exemplos de funcionamento de cada um

destes atalhos sédo apresentados na Figura 20.



Figura 20 - Atalhos da tabela HydroLight-Py
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Fonte: Producéo do autor

Com a rotina desenvolvida o fluxo de simulacées com o HL passou a ser feita de

forma facilitada, e o resumo da utilizacéo é apresentado na Figura 21.

Figura 21 - Fluxo de funcionamento
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Com isto a rotina foi concluida e valida por alunos da pos-graduacgéo do LablSA

e atualmente tem sido utilizado em uma tese de doutorado no INPE.



5 CONCLUSAO

Neste capitulo as contribuicdes e conclusbes deste Trabalho sédo apresentadas,
da mesma forma como as publicacdes e trabalhos futuros.

5.1 Contribui¢cdes e conclusdes
As contribuigcOes realizadas por este Trabalho séo:

1. Rotinas que facilitam o pré-processamento de imagens Sentinel-2/MSl,
Sentinel-3/OLCI e LandSat-8/OLI;

2. Rotinas para a classificacdo e visualizacdo de dados Opticos e

limnolégicos de forma facilitada;
3. Uma biblioteca que permite a facil execucgéo de simula¢des do HydroLight.

Com isto, todo o desenvolvimento das bibliotecas e ferramentas criadas neste
trabalho tiveram aplicagdes praticas para o auxilio de alunos e pesquisadores de

diferentes instituicdes.

Além disto, durante o desenvolvimento, 0 autor aprendeu todo o stack de
ferramentas necessarias para a criacdo de ferramentas completas de andlise e
processamento de dados utilizando as linguagens de programacao Python e
MATLAB.

Todo o ambiente de desenvolvimento criado e documentado, por auxiliar todos
0S gque necessitem de uma base inicial para a analise de dados nos ambientes

apresentados anteriormente.

5.2 Publicacdes

Com os resultados obtidos neste trabalho, as seguintes publicacbes

puderam ser realizadas:

e Carlos, F. M., & Martins, Vitor De Souza; Barbosa, C. (2019).
SISTEMA SEMIAUTOMATICO DE CORRECAO ATMOSFERICA



PARA MULTI-SENSORES ORBITAIS. Simposio Brasileiro de
Sensoriamento Remoto.

e Lobo, F. de L., Souza-Filho, P. W. M., Novo, E. M. L. de M., Carlos,
F. M., & Barbosa, C. C. F. (2018). Mapping mining areas in the
Brazilian amazon using MSI/Sentinel-2 imagery (2017). Remote
Sensing, 10(8). https://doi.org/10.3390/rs10081178

e Cairo, C. T., Maciel, D. A., Junior, R. F., Carlos, F. M., Barbosa, C.
C. F., Lobo, F. D. L., & Novo, E. M. L. de M. (2019). Estimativa da
concentragao da clorofila/SP, Resultados Preliminares. 1903-1906.
Simpésio Brasileiro de Sensoriamento Remoto.

5.3 Trabalhos futuros

Para dar continuidade ao desenvolvimento das ferramentas apresentadas neste

trabalho, os seguintes topicos podem ser considerados:

Ambientes de execucédo do AtmosPy em containers Docker;
Adicionar mais métodos de correcdo no AtmosPy;

Adicionar mais métodos de correcéo no rGlint;

Ampliar os sensores aceitos no AtmosPy;

Disponibilizar todo o ambiente HydroLight em um container Docker;

Possibilitar a visualizacdo de dados diretamente de bancos de dados

geograficos.
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