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Abstract. The reduction of natural resources stimulates a constant acquisition
of environmental information with the objective of understanding patterns of
use, occupation and man’s organization in the space. To this end, satellite ima-
ges have been used together with new technologies and methods. A step in the
evaluation of different methods for the characterization of elements in images is
presented with the results obtained through the implementation and execution of
an algorithm for data grouping (K-Means or, in portuguese, K-Médias) applied
in images for the segmentation of vegetation cover. Also are shown combinati-
ons of bands from the Landsat-8 satellite.

Resumo. A reducdo dos recursos naturais estimula uma constante aquisicdo
de informacoes ambientais com o objetivo de compreender padrées de uso,
ocupacdo e organizacdo do homem no espaco. Para tal, imagens de satélite tém
sido utilizadas em conjunto com novas tecnologias e métodos. Uma etapa da
avaliagdo de diferentes métodos para a segmentacdo de elementos em imagens
é apresentada com os resultados obtidos através da implementacdo e execucdo
de um algoritmo para o agrupamento de dados (K-Means ou, em traducdo li-
teral, K-Médias) aplicado em imagens de satélite para a deteccdo de cobertura
vegetal. Também serdo mostrados resultados de combinacées de bandas prove-
nientes do satélite Landsat-8.

1. Introducao

O processamento de dados estd cada vez mais presente no cotidiano do ser humano, e
neste contexto ha grande destaque no processamento de imagens, sejam elas obtidas por
satélites, drones, mdquinas de raio X e até mesmo dispositivos méveis.

As principais aplicagdes do processamento de imagens incluem a agricultura, me-
dicina, construgdo civil e até mesmo 6rgaos de fiscaliza¢do do governo. Porém, com seu
uso cada vez mais extenso e especifico dentro das diferentes dreas, torna-se necessaria
a adocdo de novas tecnologias tanto em hardware quanto na producio de novos algorit-
mos de processamento, com isso, estes podem emitir resultados de maior qualidade e/ou
menor demanda de equipamentos fisicos.

Com isso, o presente trabalho pretende demonstrar a eficiéncia do algoritmo K-
Means aplicado na drea de processamento de imagens de satélites em que normalmente se
utiliza softwares com algoritmos préprios [Ramos et al. 2010], com o objetivo de detectar
a vegetacao.
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As imagens selecionadas para o processamento foram adquiridas por meio do
INPE (Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais) que disponibiliza gratuitamente as ima-
gens capturadas pelo satélite Landsat-8. Este satélite foi escolhido por capturar as bandas
necessdrias para o estudo, sendo que cada banda € fornecida separadamente.

A seguir serdo apresentadas informagdes detalhadas da experiéncia, tais como as
bandas utilizadas, os algoritmos empregados no processamento das imagens e os resulta-
dos emitidos no término do processamento.

2. Trabalhos Relacionados

No trabalho de [Ramos et al. 2010], o Indice de Vegetacio por Diferenca Normalizada
(NDVI) € utilizado para fazer o monitoramento da degradacdo da biodiversidade e co-
bertura vegetal do Parque Nacional Boqueirdo da Onga (PNBO), situado na bacia hi-
drogréfica do Rio Sdo Francisco, no estado da Bahia. Sendo que neste caso os softwares
ERDAS e Arcgis foram utilizados para processar automaticamente as imagens.

[Damasceno and Silva 2016] apresentaram um trabalho no qual utilizaram ima-
gens compostas pelas bandas 5, 4 e 3 provenientes do satélite Landsat-8, resultando em
imagens com modelo de cores RGB, onde fazem a segmentacdo das mesmas utilizando
o método K-means implementado em MATLAB para caracterizar os elementos presentes
nas imagens. O presente trabalho diferencia-se tanto no aspecto da formagao da imagem
a ser segmentada, onde foram utilizadas as bandas 4 e 5, o que serd explicado na secdo 3
quanto na linguagem de programacao utilizada (Java).

3. Material e Métodos

Uma etapa importante do estudo € a selecdo correta da banda do espectro a ser utilizada.
Para isso, foi feita uma anélise a fim de identificar um padrao nessas imagens em que hou-
vesse uma diferenca da vegetacdo em relacdo aos outros objetos. [Moraes 2002] mostra
em seu trabalho que os padrdes de refletincia de alguns elementos encontrados em ima-
gens de satélites, tais como agua, solo e vegetacao se diferenciam. Com isso € possivel
observar que além dos diferentes niveis de refletincia de tais elementos nas bandas do
espectro, hd também uma grande discrepancia da vegetacao em relac@o a outros elemen-
tos como 4gua e solo na regido do espectro que corresponde a banda do Infravermelho
Préximo. A vegetacdo possui como caracteristica alta refletancia, o solo baixa refletancia
e a 4gua quase nenhuma. Tal informacao pode ser verificada na Figura 1.
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Figura 1. Informacoes sobre a refletancia de alguns objetos dentro do espectro
eletromagnético. Fonte: [Moraes 2002].
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Outro importante aspecto a ser observado neste trabalho é a determinacdo de
métricas que possam quantificar a presenca de vegetacdo. Segundo [Meneses et al. 2012]
varios trabalhos utilizam o NDVI (Normalized Difference Vegetation Index), que tradu-
zido para o portugués é Indice de Vegetacdo por Diferenca Normalizada. Este indice
evidencia diversos aspectos da vegetacdo, como a drea foliar da planta, a saide dessa
area, etc.

[Ramos et al. 2010] definiram o NDVI como sendo um modelo resultante da
combinacdo dos niveis de refletancia em imagens de satélite provido de uma equagao
composta pelas bandas correspondentes ao Vermelho (V) e Infravermelho Préximo (IVP).
Este modelo é baseado no fato de que a vegetacdo absorve grande parte da radiacdo na
faixa que corresponde ao vermelho do espectro visivel para a execucdo da fotossintese,
enquanto que no infravermelho préximo ocorre grande reflexdo, devido a baixa ou quase
nenhuma absor¢ao da planta.

[Ramos et al. 2010] apresentam a seguinte equagao para a composi¢cdo da imagem
NDVI :
(IVP—-V)

NDVI = ————=
IVP+YV)

No presente trabalho a imagem que contem como informagdo o indice de
vegetacao foi designada pelo termo imagem NDVI.

A Figura 2 mostra as bandas capturadas pelo Landsat-8, que possui sensores ca-
pazes de capturar 11 bandas diferentes, e destas serdo utilizadas neste estudo 5 bandas
(2, 3,4, 5 e 6) que variam de 0.45 a 1.65 pm (micrometros) de comprimento de onda e
resolucao de 900 metros quadrados de superficie por pixel.

Landsat.8 Bands Wavelength Resolution
(micremeters) (meters)

Band 1 — Coastal aerosol 043-045 30
Band 2 — Blue 0.45-051 30
Band 3 — Green 0.53-0.59 30
Band 4 — Red 0.64 - 067 30
Band 5 — Near Infrared (NIR) 0.85-0.88 30
Band 6 - SWIR 1 1567 -1865 30

Band 7-SWIR 2 211 -229 30

Band 8 — Panchromatic 0.50-068 15

Band 9 - Cirrus 136-138 30

Band 10 — Thermal Infrared (TIRS) 1 10.60 - 11.19 100
Band 11 — Thermal Infrared (TIRS) 2 11.50-12.51 100

Figura 2. Informacoes das imagens e bandas capturadas pelo satélite Landsat-
8. Fonte: http://www.processamentodigital.com.br/2013/06/02/landsat-8-novas-
combinacoes-de-bandas/.

Para formacao da imagem NDVI que mostra de forma mais evidente a refletincia
da vegetacdo em relacdo a outros objetos, as bandas 4 e 5 foram selecionadas. O download
das imagens foi feito pelo catdlogo de imagens do site do INPE. Cada imagem contem
a dimensao de 7721 pixeis de largura e 7851 pixeis de altura, totalizando 60.617.571 de
pixeis. O formato de extensdo de cada imagem adquirida € .TIF e cada imagem possui
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aproximadamente 115 MB. A época em que as imagens foram capturadas corresponde
ao periodo de inverno do hemisfério sul. A Figura 3 mostra as imagens correspondentes
as bandas 4 (vermelho) e 5 (infravermelho proximo). Destacando que as imagens nesta
figura sdo pouco perceptiveis a olho humano.

Figura 3. No lado esquerdo, imagem correspondente a banda 5; no lado direito,
a banda 4. Fonte: INPE.

Assim, para obter a imagem NDVI sdo utilizadas as imagens contidas na Figura 3,
em que cada pixel € passado como parametro na equagao, sendo que € preciso pigmentar
a imagem resultante em modelos de cores RGB para facilitar a comparagao dos resultados
finais gerados pelo algoritmo. Conforme [Meneses et al. 2012], as composi¢des colori-
das procuram reproduzir padroes de cores através da combinacdo das bandas referentes
as cores basicas: vermelho, verde e azul. Assim, para compor essas imagens coloridas
foram adquiridas e combinadas as bandas 4, 3 e 2, respectivamente. A composi¢cao das
imagens em modelos de cores tem como finalidade neste estudo, facilitar a compreensao
e visualizacao dos objetos que compdem cada cluster.

Também foi explorado neste estudo uma combinacao diferente de bandas para a
composi¢do colorida. Para isso, foram combinadas as bandas 6, 5 e 4, respectivamente.
Conforme [Leda et al. 2014], esta combinacao de bandas possui a caracteristica de evi-
denciar a vegetacao em tons de verde e o solo em tons de vermelho tornando o contraste
entre os objetos maior e consequentemente mais visivel a percep¢do humana.

O algoritmo de agrupamento de dados utilizado é popularmente conhecido como
K-Means. Segundo [Jain 2010], este algoritmo possui as caracteristicas de dividir uma
massa de dados em k grupos definidos pelo usudrio, seguindo uma regra de maior dis-
similaridade intergrupos e maior similaridade intragrupo possivel. Mesmo sendo ne-
cessario a interven¢ao de um elemento humano, este algoritmo de agrupamento de dados
¢ considerado ndo supervisionado, como pode ser encontrado em [Teixeira et al. 2006]
e [Duda et al. 2012]. A Figura 4 mostra um fluxograma de funcionamento do algoritmo
K-Means.
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Figura 4. Fluxograma de execuc¢ao do algoritmo K-Means

Inicialmente o usudrio fornece ao algoritmo o nimero desejado de grupos,
também conhecidos como clusters. O algoritmo selecionard, de forma aleatéria, k va-
lores presentes na massa de dados como centroides; apds a fase inicial ser concluida, o
algoritmo calcula a distancia de todos os valores aos centroides, e entdo agrupa os ele-
mentos conforme sua proximidade ao centroide de cada cluster; apds isso o algoritmo
refaz o calculo do valor dos centroides, levando em consideracao a média dos valores dos
cluster; e com o término desse processo o algoritmo avalia a condicao de parada estabele-
cida pelo usudrio (neste estudo por exemplo a condi¢do de parada do K-Means € quando
a quantidade de trocas de elementos entre os clusters for igual a 0). Caso a condicao seja
satisfeita, o algoritmo chega ao fim. Se ndo, retorna ao ciclo apresentado.

Para a execugdo do algoritmo foram escolhidos como niimeros de grupos os valo-
res 3, 4,5, 10, 15 e 20 grupos. Este algoritmo foi implementado utilizando linguagem de
programacdo Java, juntamente com a API JAI (Java Advanced Image), utilizada neste tra-
balho para realizar a leitura e gravacao das imagens na memoria permanente. O algoritmo
completo possui 5 etapas que sao: Formacao da imagem NDVI e gravacdo da mesma no
disco rigido, agrupamento de dados da imagem NDVI com o nimero de grupos propostos
anteriormente, formacao das imagens RGB e gravacdo no disco rigido, agrupamento da
imagem RGB e gravacdo em disco e geracdo do resultado final, uma imagem com NDVI
agrupado apresentando modelo de cores RGB.

4. Resultados e Discussoes

Ap0s o estudo da problematica envolvendo sensoriamento remoto e agrupamento de da-
dos, a coleta das bandas que formam a imagem e a constru¢do e execugao do algoritmo
foram obtidos alguns resultados.

Percebeu-se no decorrer do processo que fazer a segmentacdo da imagem
utilizando-se como padrdo o espectro visivel (ou simplesmente a jun¢do das bandas 4,3 e
2, formando a imagem no modelo de cores RGB, exemplo contido na Figura 5) nédo € o
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mais vidvel. Essa imagem apresenta apenas a tonalidade dos pixeis, e se a 4gua for turva,
por exemplo, o resultado ndo atingiria as expectativas e colocaria vegetacdo e dgua no
mesmo grupo (ou cluster), pois a tonalidade dos dois pode ser muito semelhante.

Figura 5. No lado esquerdo, uma juncao das bandas 4, 3 e 2, respectivamente,
formando uma imagem RGB; no lado direito, uma maneira visual de destacar
vegetacao é criar uma imagem R6G5B4 (ou a juncao das bandas 6,5 e 4, respec-
tivamente).

Também foi observado que a quantidade de grupos que obteve melhor resultado
na segmentacdo das imagens foi 3, isso aconteceu pelo fato de que outros elementos
presentes na imagem possuem refletancia compativel com solo e d4gua, e no momento do
agrupamento, tais elementos foram agrupados juntos, formando 3 grupos com indice de
discrepancia satisfatorios, o que estd de acordo com as informacdes contidas na Figura
1. Mesmo com essa limitacao ndo houve prejuizo para o estudo, pois o foco central do
mesmo € identificar a vegetacao presente nas imagens.

Ainda sobre o nimero de grupos, quando valores acima de 3 sdo processados
o nivel de qualidade das informacgdes geradas pelo algoritmo diminui. Isso se deve ao
fendmeno de que a vegetacao rasteira e de baixa densidade possui baixa refletancia em
relacdo a vegetacOes com maiores densidades, e com isso o algoritmo tem a tendéncia de
agrupar essa vegetacao rasteira junto a grupos onde se encontra os solos. A resolucdo das
imagens pode justificar este fendmeno, onde cada pixel corresponde a aproximadamente
900 metros quadrados em solo.

Na Figura 6 € mostrado um dos resultados satisfatorios da execucao do algoritmo
K-Means. Pode-se observar que utilizar a imagem gerada pelo calculo do NDVI (imagem
mostrada no lado esquerdo Figura 6) € um método eficiente para segmentar e identificar
a vegetacdo contida numa imagem, por conta do destaque que a vegetacao recebe apds o
célculo.
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Figura 6. No lado esquerdo, imagem gerada apos o calculo do NDVI (detalhe na
vegetacao bem definida); e no lado direito, resultado da segmentacao da imagem
da esquerda (com 3 grupos, ou clusters, bem definidos).

O resultado final, ou seja, a segmentagdo obtida com base na imagem NDVI ge-
rada pelo cédlculo do NDVI para se tornar mais perceptivel, é apresentado na Figura 7.
O algoritmo de construcdo da imagem final apds o término do agrupamento realiza a
pigmentacdo dos grupos com modelos de cores RGB.

. - Vegetacao saudavel

. - Agua e Solo

. - Vegetacao de baixa densidade

Figura 7. Resultado final da segmentacao da imagem gerada a partir do calculo
do NDVI (com 3 clusters bem definidos).
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5. Conclusao

O presente artigo apresentou um conjunto de métodos que tem como objetivo segmentar a
vegetacao em imagens de satélite. Observou-se no decorrer do processo que 0 NDVI € um
método plausivel para evidenciar a cobertura vegetal em imagens de satélite. O algoritmo
K-Means mostrou visualmente ser um método muito eficiente no proposito deste estudo.
Este estudo serve como base para estudos mais especificos na drea, sendo interessante nos
casos em que representam uma aproximacao inicial e rdpida em problemas que envolvam
a segmentacao dentro das areas de vegetagao.
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