=N

g
UNIVERSIDADE CATOLICA DOM BOSCO

Universidade Catdlica Dom Bosco
Centro de Ciencias Exatas e Tecnologicas
Curso de Engenharia de Computacao

Segmentacao de Imagens de Satélite para
Deteccao de Degradacao de Pastagens

Guilherme Ribeiro Baganha

Hemerson Pistori

Relatorio Final submetido como um dos requisitos
para a obtencio do grau de Engenheiro de Com-
putacao.

UCDB - Campo Grande - MS - FEVEREIRO /2006



CCET - UCDB

Estas entre nds

Tu € minha vida, outro Deus nao hd. Tu és minha estrada, a minha
verdade.

Em tua Palavra eu caminharei, enquanto eu viver e até quando tu quiseres.
Jd nao sentirei temor, pois estds aqui, Tu estds no meio de nos!
Creio em ti, Senhor, vindo de Maria, Filho Eterno e Santo, homem como
nos.

Tu morreste por amor, vivo estd em nos, Unidade trina com o Espirito e o
pai
FE um dia, eu bem sei, tu retornards. E abrirds o Reino dos céus!

Tu és minha for¢a, outro Deus nao ha, Tu és minha paz, minha liberdade,
Nada nesta vida nos separard. Em tuas maos sequras minha vida
gquardarads.

Eu nao temerei o mal, Tu me livrards e no teu perdao viverei!

O Senhor da vida, creio sempre em ti! Filho Salvador, eu espero em ti!
Santo Espirito de Amor, desce sobre nos. Tu, de mil caminhos nos
conduzes a uma fé
E por mil estradas onde andamos nos, Qual semente, nos levards?
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Resumo

A principal fonte de alimentacao da pecuaria bovina, no Brasil, sao as pasta-
gens. Com o crescimento dessa atividade, nas ultimas décadas, observou-se
um aumento significativo na quantidade de areas degradadas. A necessidade
de se acompanhar e controlar a ocorréncia de degradagao estimulou as pes-
quisas na area de visao computacional que buscam a automatizacao desses
processos através da analise de imagens de satélite. Uma etapa crucial para
o trabalho é a segmentacao da imagem, responsavel em obter as regices den-
tro da imagem. Este trabalho tem como objetivo a criacao de um modulo
capaz de detectar as degradagoes de pastagens, utilizando algumas técnicas
de segmentacao de imagens ja existentes. Para a analise do resultado foram
utilizadas imagens adquiridas pela FLORAMAP, empresa de consultoria e
mapeamentos.



Abstract

The bovine cattle’s main feeding source, in Brazil, are the pastures. The
continuous growth of this activity at the last decades has led to a significant
increase at the amount of degraded areas. The necessity of managing and
controlling the degradation occurrence stimulated researches at the compu-
ter vision area, trying to automate these processes through the analysis of
satellite images. A crucial stage for this task is the image segmentation, res-
ponsible of obtaining the important regions inside the image. This work has
the objective of creating a module capable of detecting the pastures degrada-
tions, with the utilization of some segmentation techniques already existent.
For the image analysis, images acquired from FLORAMAP (a consulting and
mapping enterprise) were used.
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Capitulo 1

Introducao

Com o baixo valor da terra, a oferta de créditos, o surgimento de espécies
forrageiras com alta capacidade de adaptacao ao clima e a baixa fertilidade
de solo, o Brasil teve, na década de 70, um grande crescimento na producao
pecudria [6]. A atividade de pecudria bovina ocupa cerca de 44% do rebanho
nacional, que tem como principal fonte de alimentacao as pastagens. O uso
abusivo de carga animal e a falta de atencao as necessidades de correcao
e fertilizacao do solo, ocasionam a perda da capacidade produtiva do solo,
causando assim a degradagao [0].

O Brasil tem cerca de 105 milhdes de hectares de pastagens cultivadas [[]
Desse total, calcula-se que pelo menos 50% estejam degradadas ou em pro-
cesso de degradacao. O problema também atinge areas que ainda nao foram
ocupadas pela pecuaria. Em vérias regides do pais, grandes extensoes de pas-
tagens naturais ou naturalizadas, que poderiam contribuir para a ampliacao
da pecudria, nao se prestam a atividade devido ao processo de degradacao
em que se encontram.

As pastagens em degradagao, segundo Macedo [7], podem ser definidas
como o processo evolutivo de perda de vigor, de produtividade e de ca-
pacidade de recuperacao natural das pastagens para sustentar os niveis de
producao e qualidade exigidas pelos animais. Em razao de manejos inade-
quados de animais estd ocorrendo um processo de degradagao avancado nos
recursos naturais.

Este trabalho visa criar um maédulo capaz de detectar a degradacgao do
solo, utilizando técnicas de segmentacao de imagens de satélite. Serao uti-
lizadas imagens do satélite CBERS-2, na escala 1:500.000, em virtude da
realidade do mercado brasileiro, da escassez de recursos financeiros e da ne-
cessidade de uma base de dados confiavel tanto em qualidade quanto em

thttp:/ /www.ibge.gov.br/home/estatistica/economia/agropecuaria
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quantidade. A escolha destas imagens deve-se também a facilidade de ob-
tengao, pois no site do INPE (http://www.dgi.inpe.br) encontram-se a dis-
posicao da sociedade brasileira gratuitamente as imagens de todo o territorio
nacional.

Com a segmentacgao de imagens de satélites, podemos verificar onde esta
localizado o maior indice de degradacao das pastagens. Fazendeiros e érgaos
competentes poderiam utilizar esta ferramenta para realizar planejamentos
ambientais com maior eficiéncia, demonstrando a situagao das pastagens [g].
O modulo a ser criado podera também ser integrado a um Sistema de In-
formagao Geogréfica [9.

A segmentacao consiste em dividir imagens de entrada ou em identifi-
car regioes homogéneas, para uma melhor diferenciacao das regioes de inte-
resse [I0]. O resultado da segmentagao constitui-se de dados agrupados em
sub-regioes, sendo que umas das abordagens é a agregagao de pixels E], que
comeca com um conjunto de pontos, com o nome de “semente” e a partir
desta semente, ha uma aglomeracao das regioes que possuem propriedades
em comum, como cor ou textura [2].

Para a realizacao deste projeto, determinou-se através de leituras e pes-
quisas a selecao das técnicas que seriam utilizadas, que tornaria a imple-
mentacao do modulo facil e eficiente. Foram pesquisadas técnicas de seg-
mentacao de imagens voltadas para outras aplicagoes da visao computacional
e nao somente técnicas para deteccao de pastagens degradadas.

As imagens digitais de satélites foram fornecidas pela proprietaria da
“FLORAMAP - Projetos, Consultorias e Mapeamentos Ltda.”, situada em
Cuiaba-MT e a analise manual das pastagens degradadas pela empresa “Ne-
ves € Baganha - Projetos de manejo, reflorestamento e georrefenciamento
por imagens de satélite”, situada em Juara-MT. Com isso foi produzido um
plugin utilizando como recurso o programa multiplataforma ImageJ [11].
Além disto, foi produzido material bibliografico relacionado ao estudo das
técnicas de segmentagao de imagens para deteccao de pastagens degradadas
baseadas em visao computacional.

Para analise do funcionamento do plugin de segmentacao de imagens
de satélite, foi desenvolvido um sistema de analise para fazer comparagcoes
do valor dos pixels da imagem analisada manualmente com os da imagem
analisada automaticamente, tendo como resultado uma taxa de erro.

Este relatério estd organizado da seguinte maneira. No Capitulo [2| é
apresentada a fundamentacao tedrica utilizada para o desenvolvimento do
trabalho de pesquisa. No Capitulo [3| sao relacionadas as técnicas de seg-

2Pixel é o menor elemento em um dispositivo de exibicdo, ao qual é possivel atribuir
uma cor.

13
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mentagao. No Capitulo [4] é apresentada a técnica de limiarizagao desenvol-
vida. No Capitulo [5] encontra-se o desenvolvimento do projeto de pesquisa.
No Capitulo [6] sdo apresentados os experimentos e a anélise dos resultados
obtidos. E por tltimo, no Capitulo[7]sdo apresentadas as consideragoes finais
sobre o projeto de graduacao e os trabalhos futuros.

14



Capitulo 2

Fundamentacao Tedrica

Neste capitulo, sera feita uma introdugao sobre degradacao de pastagem,
segmentacao de imagens, imagem de satélite e modelos de cores, para melhor
compreensao das técnicas de segmentagao que serao citadas no capitulo 3.

2.1 Degradacao de Pastagens

A pastagem ¢ identificada como certas espécies de plantas utilizadas para
alimentacao de animais no campo [I12]. Na Figura , e podemos
observar, consecutivamente, exemplos de pastagem recém formada, pastagem
degradada e pastagem recuperada.

A criagdo de animais no Brasil é realizada principalmente sob manejo
direto em pastagens tropicais cultivadas, que ocupava em 1996 aproxima-
damente 180 milhoes de hectares (unidade de medida de drea de superficie,
usada na agricultura). Desse total, a regiao dos cerrados ocupava cerca de
35 milhoes de pastagens cultivadas (IBGE-1996). Atualmente, estima-se que
a regiao dos cerrados abrigue 45 a 50 milhoes de hectares com pastagens
cultivadas, das quais aproximadamente 50% encontra-se com algum grau de
degradacao [13].

Os solos ocupados por pastagens sao geralmente disformes quando com-
parados com aqueles usados para agricultura de graos. Esses solos apresen-
tam problemas de fertilidade natural, acidez, topografia, pedregosidade ou
limitagoes de drenagens, sendo de se esperar que essas areas sejam destinadas
a producao e sustentabilidade de bovinos de corte [14].

A reabilitagao das areas degradadas pode apresentar uma contribuigao
significativa para o desenvolvimento sécio-economico de uma regiao, ao
mesmo tempo em que pode ter reflexos positivos sobre a preservacao am-
biental. A degradacao das pastagens pode ser explicada como um processo

15
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Figura 2.2: Pastagem degradada (http://www.manejo.com.br/)

dinamico de degeneracao ou de queda relativa da produtividade, e pode ser
interpretada de diferentes formas pelos produtores [15].

Podemos ilustrar esse processo continuo de alteracoes das pastagens,
através das etapas mostradas na escada de degradacao (Figura, em cujo

16
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Figura 2.3: Pastagem recuperada (http://www.manejo.com.br/)

topo estariam as regides com maior produtividade, ricas em N (Nitrogénio)
e P (Potdssio), entre outras substancias, e a medida que se vai descendo os
degraus, com a utilizacao de pastagens, avanca-se o processo de degradacao.

Até um determinado degrau das etapas, ha condicoes de se conter a queda
de producao e manter a produtividade através de acoes mais simples, di-
retas e com menores custos operacionais. A partir dai ocorre o processo
de degradacao de pastagem propriamente dito, em que apenas acoes de re-
cuperacao ou de renovacao, muitas vezes mais drasticas e com alto custo,
apresentariam respostas adequadas. Ao final desse processo, o solo apresen-
tard degradacao com alteragoes em sua estrutura, ocorrendo compactacao
e consequentemente diminuicao das taxas de infiltragao e retencao de agua,
causando erosao e assoreamento [7].

O entendimento do processo de degradacao para antecipacao de suas
etapas e a utilizacao de indicadores sao elementos importantes para evitar
situacoes de quebra da sustentabilidade da producao. Alternativas de recu-
peracao e renovagao das pastagens degradadas de forma direta, com métodos
mecanicos e quimicos ou de forma indireta, com a utilizacao de culturas de
graos e pastos anuais, ja estao disponiveis, mas devem ser adequadas a cada
sistema de produgao, para maximizar as inter-relagoes biolégicas, economicas
e sociais.

17
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Figura 2.4: Representacao grafica simplificada do processo de degradacao de
pastagens cultivadas em sua diferentes etapas de tempo.

2.2 Segmentacao de Imagens

O termo segmentacao foi inserido no inicio do século XX por alguns psicélogos
alemaes (Khler, Wertheimer e Kofftka) [16]. Eles desvendaram que o sistema
de visao humana realiza agrupamentos baseados na proximidade, similari-
dade e continuidade das imagens captadas. Tais agrupamentos sao utiliza-
dos na classificacao e andlise dos objetos percebidos. Esta idéia foi estendida
para o contexto computacional e deu origem aos primeiros algoritmos de
segmentacao de imagens.

O processo de decompor uma imagem nas suas partes constituintes
designa-se por segmentacao. A segmentacao pode ser considerada como um
processo de classificacdo de pizels. Se as classes e as suas probabilidades de
definigao por classes, bem como as propriedades (por exemplo, brilho) fo-
rem conhecidas a priori, a segmentacao reduz-se a um problema cléssico de
decisao estatistica (Decisao para qual classe o pixel se aglomera) . Quando
as classes nao sao conhecidas pode recorrer-se a técnicas de agrupamento
(clustering).

Segundo Haralick [17], a segmentacdo torna-se um processo complicado
porque tenta traduzir para o computador um processo cognitivo extrema-
mente sofisticado realizado através da visao humana.

Os algoritmos de segmentacao para imagens sao, na maioria das vezes,
baseados em uma das seguintes propriedades basicas de valores de niveis de
cinza: a descontinuidade ou a similaridade. Na descontinuidade, a abor-
dagem ¢ particionar a imagem baseada em mudancas bruscas nos niveis de

18
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cinza ou textura. As principais abordagens da similaridade baseiam-se em
limiarizagao, crescimento, divisao e fusao de regioes [18].

Em uma etapa critica na segmentacao procura-se distinguir os fragmentos
uns dos outros e do fundo. Esta particularidade permitird ao programa
computacional interpretar pixels contiguos e agrupé-los em regices. Esta
etapa é a mais dificil do processo e também a mais delicada porque todas as
medidas serao realizadas sobre as regioes identificadas.

Antes de realizar a segmentacgao é adquirida a imagem e definida a forma
de como sera apresentada e armazenada, e também é executada toda uma
gama de operacoes e algoritmos de acordo com a necessidade, como por exem-
plo, um filtro para eliminar alguns ruidos ou um algoritmo de limiarizagao
para definir uma classe ou eliminar o fundo (background) de uma imagem.

Na Figura [2.5] ¢ mostrado um exemplo de uma segmentacao em 5 con-
juntos: o céu, o arbusto, o fundo da imagem, a neve e o lobo.

A
o)

Figura 2.5: Exemplo de uma segmentacao de 5 conjuntos
(http://www.lps.usp.br/)

2.3 Imagem de Satélite Multi-espectral

Imagens de satélites sao ferramentas cada vez mais usadas nas diversas areas
de conhecimento, como por exemplo: agricultura, engenharia florestal, ar-
quitetura, urbanismo, geologia e hidrogeologia. A utilizacao de imagens de
satélite na caracterizagao ambiental torna-se cada vez mais relevante, uma
vez que estas podem gerar dados com alta freqiiéncia de atualizacao, assim
nao ha a necessidade de ir aos locais para averiguagao da situagao ambiental,
sendo que alguns lugares sao de dificil acesso. O monitoramento do uso e
ocupacao da superficie terrestre através de imagens de satélites permite re-
gistrar as alteracoes no padrao de ocupacgao do solo ou identificar mudancas
de cardter natural na cobertura vegetal [19].

19
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As imagens de satélites sao denotadas imagens multi-espectrais, pois sao
a colecoes de imagens de uma mesma cena, obtidas por sensores com respos-
tas espectrais diferentes. Esses sensores podem ser classificados de diversas
formas, porém tendo uma diferenga bésica que permite a classificacao em
duas classes: ativos e passivos. Essa classificacao refere-se a capacidade do
sensor emitir energia que ira interagir com o objeto, se esse nao emitir ener-
gia é passivo, se nao ¢ ativo [19]. A maioria dos satélites sdo passivos, pois
necessitam de energia externa nos seus sensores. A principal fonte de energia
externa em nosso planeta é o sol, que s6 é captada pelo sistema de sensor
depois de interagir com a superficie e a atmosfera, podendo ser observado na
Figura [2.6]

Satelie de : N L

Erergi Sokr "

T _,__.fff | N\

o
=7/

el

E2

Figura 2.6: Exemplo de funcionamento dos satélites classificados como pas-
sivo (http://www.intersat.com.br/)

A resolugao espectral de uma imagem estd relacionada com a largura das
bandas espectrais e o nimero de canais usado. Uma imagem colorida é, na
realidade, um conjunto de trés imagens obtidas por sensores com respostas
espectrais diferentes. A Figura mostra trés bandas (3, 4 e 5) de uma
imagem CBERS-II de uma &area da cidade de Brasilia e a imagem colorida
obtida pela composi¢ao das bandas 5, 4 e 3 nos canais R (vermelho), G
(verde) e B(azul), respectivamente [20].

A interpretacao de imagens multi-espectrais possibilita a geracao de ma-
pas atualizados com excelente precisao. Utilizando uma tinica banda ou com-
posicao de diversas bandas ou, ainda, bandas transformadas, de épocas ou
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Figura 2.7: Imagem da cidade de Brasilia (a) Banda 3, (b) banda 4, (c)
banda 5, (d) composigao colorida (http://www.dgi.inpe.br/)

anos diferentes, é possivel realizar uma boa andlise ocupacional. As bandas
podem ser identificadas visualizando a Tabela

Fazendo a evolucao ocupacional de uma determinada area, pode-se com-
parar a cobertura vegetal e o uso da terra entre os diversos periodos analisa-
dos. Para tal, é necessario estabelecer o padrao de fotointerpretagao e cada
classe ¢é classificada dentre uma legenda com itens que refletem a dinamica
do uso, como por exemplo: supressao de vegetacao nativa, pastagem aban-
donada, dreas com vegetagao nativas ou areas intactas, etc [20].

O satélite CBERS-2 que foi langado no dia 21 de outubro de 2003 faz parte
da continuac¢ao do programa CBERS (Satélite Sino-Brasileiro de Recursos
Terrestre), uma cooperacgao entre Brasil e China. Desde o seu langamento
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Banda | Comprimento | Localizacao Principais Aplicacoes
de Onda da Faixa
1 0.45-0.52 Azul -Mapeamento de
aguas costeiras
-Identificacao de
feicoes culturais
2 0.52-0.60 Verde -Medidas dos picos
de reflectancia da vegetagao
-Estimativa do vigor da vegetacao
3 0.63-0.69 Vermelho -Diferenciacao de
espécies vegetais
-Identificacao de feigoes culturais
4 0.76-0.90 Infravermelho -Tipos, vigor e
biomassa da vegetacao
proximo -Identificacao de corpos d’agua
-Umidade dos solos
5 1.55-1.75 Infravermelho -Mapeamento de vegetacao
médio -Umidade dos solos
-Diferenciacao entre
nuvem e neve
6 10.4-12.5 Infravermelho -Analises do ”stres”
da vegetacgao
termal -Mapeamento térmico
7 2.08-2.35 Infravermelho -Discriminacao de minerais
e rochas
médio

Tabela 2.1: Principais aplicacoes para as Bandas espectrais do sensor TM

[5]

o CBERS-2 vem operando normalmente.

Ele estd integrado no Instituto

Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE), que desenvolveu o sistema de pro-
cessamento das imagens. As imagens sao recebidas em Cuiabd, passando em
seguida para Sao José dos Campos, onde sao processadas para distribuicao
aos usudrios [1

O satélite demora em torno de 26 dias para retornar ao mesmo ponto de
cobertura da Terra. Este é o tempo necessario para se ter imagens de todo
o globo terrestre com suas cameras CCD e IRMSS que possuem campos de
visada (distancia que a lente observa no globo terrestre) de 113 Km a 120

http://www.inpe.br/
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Km, respectivamente EI Podemos observar um exemplo de imagem de satélite
do CBER-2 na Figura [2.8

Figura 2.8: Exemplos de imagens de satélites do CBER-2
(http://www.dgi.inpe.br/)

2.4 Modelos de Cores

Modelos de cores, também conhecidos como espaco de cor ou sistema de
coordenadas de cor, é uma especificagao de um sistema de coordenadas, ge-
ralmente 3-D, onde cada cor é representada por um simples ponto [2]. Os
modelos de cores sao usados para representar cores com atributos, como
matiz (H), saturacao (S), crominancia (formada pela jun¢ao da cor e da sa-
turacao) e brilho [21]. Dentre os varios modelos de cores existentes, existem
os direcionados ao hardware e os direcionados ao software. Para o hardware,
os mais comumente usados sao o RGB (Red, Green, Blue), para monitores

2http://www.dgi.inpe.br/
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coloridos e para uma ampla variedade de cameras de video a cores; o CMY
para impressoras coloridas (Cyan, Magenta, Yellow); o YIQ, que é o padrao
para transmissao de sinal (anal6gico) de video colorido para televisores, o Y
corresponde a luminancia, I e Q correspondem a cor da imagem; e o YCrCb,
que é um modelo de cor inicialmente utilizado em televisao digital e que in-
depende do sistema de codificagao de sinal de TV. Devido ao desacoplamento
da luminancia com as informacoes de cores da imagem, este modelo de cor
pode ser utilizado tanto em televisores coloridos como também em mono-
cromaticos. Os modelos de software mais freqiientemente utilizados sao o
RGB, HSI (matiz, saturacao, intensidade).

Os modelos de cores apresentados a seguir, sao o RGB e HSI devido ao
seu uso no sistema proposto.

2.4.1 Modelo de Cor RGB

O modelo de cor RGB trata a imagem colorida como um conjunto de tres
imagens independentes em nivel de cinza, cada qual representa o componente
de cor vermelho, verde e azul [22]. Também é definido em [2] como sendo
formado por um conjunto de componentes espectrais primarios de vermelho,
verde e azul. Este modelo é representado por um cubo num plano de coorde-
nadas cartesianas, conforme Figura 2.9, Os valores de vermelho, verde e azul
estao nos trés cantos e nos outros trés cantos estao os valores de ciano, ma-
genta e amarelo. O canto localizado na origem ¢é o preto e o mais distante da
origem é o branco. Ao longo da reta que liga o preto e o branco estende-se os
niveis de cinza, ja as outras cores sao pontos que nao se encontram nesta reta
e sim em qualquer lugar dentro ou sobre o cubo. Atualmente o RGB ¢é muito
utilizado, tanto na reprodugao de imagens (monitores) como na captura das
mesmas (cameras coloridas RGB), apesar do grande uso, este modelo de cor
nao é sempre indicado para processamento de imagem [2], pois grande parte
das operacoes devem ser feitas em cada plano de cores de forma indepen-
dente, ocorrendo com isso, grande perda de informacao, além do mais ele
nao produz componetes de cor que refletem com fidelidade o sistema visual
de cor.

No modelo de cor RGB tem-se a intensidade de cada cor primaria variada
no espaco de um byte (0..255), no qual sdo possiveis 256 valores diferentes
para cada uma das componentes basicas, tendo-se assim 256 x 256 x 256
combinacoes, logo temos o valor de 16.777.216 variagoes possiveis de cores
.

Seja g uma imagem multi-espectral de 3 bandas, cada pixel desta imagem
é representado numericamente por uma tripla de nivel de cinzas correspon-
dentes a cada uma das 3 bandas, isto é:
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gk = (91792793) (21)

Definimos que g, onde k = 1,2,3 sao os valores dos niveis de cinza do
elemento de imagem da banda k de uma imagem multi-espectral de 3 bandas,
em uma dada posi¢ao (i,j) na imagem.

Um elemento de uma imagem colorida pode, entao, ser representado por
esta tripla, onde g1, g2 e g3 indicam a proporcao das cores vermelho, verde
e azul, respectivamente. A cada ponto na imagem colorida corresponde uma
s cor, que é caracterizada pelos niveis de cinza das trés bandas escolhidas
e associadas as cores R, G, B do sistema de cores, que é observado por um
cubo unitério [I], como mostra a Figura [2.9,

A

G

(0,255,0)

/,/ | Tons de|cinza
///‘/
(0,0,0) (255,0,0) R
(255,0,255)

(0,0,255)

B

Figura 2.9: Sistema de Cor RGB [I]

2.4.2 Modelo de Cor HSI

O modelo de cor HSI representa a cor em termos de matiz (H), saturagao (S)
e intensidade (I). Matiz é um atributo que descreve uma cor pura, saturagao
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a medida do grau de diluicao de uma cor pura com o branco e a intensidade
¢ o nivel de luminancia da imagem [23]. O modelo de cor HSI é baseado no
triangulo de cores de Maxwell, derivado do cubo de cores RGB mostrado na
Figura2.9) A Figura2.10]mostra o triangulo de Maxwell como um plano que
intercepta o 7¢, go € by nas coordenadas (1,0,0), (0,0,1) e (0,1,0). O triangulo
que representa o HSI esta localizado dentro do cubo de cores RGB, sendo
o triangulo bidimensional e o cubo tridimensional. No centro do triangulo
cruza uma reta conectando as cores branca e preta, representando todos os
tons de cinza de uma cor, correspondendo a 0% de saturacao. Localizado nos
vértices estao as trés cores primdrias. A saturagao da cor (S) é medida pelo
comprimento do vetor de uma dada cor r, g e b (ponto P da Figura até
o centro do triangulo. Qualquer cor localizada na borda do triangulo esté
100% saturada. O valor da matiz (H) define a posigao angular de uma dada
cor, podendo estar entre 0 e 359 graus em relagao a linha de referéncia que
sai do centro do triangulo para o vértice de cor vermelha.

Ciano

Magenta

(0,0,1)
Verde Jp
Vermelho
(1,0, 0) Amarelo
I'o
Figura  2.10: Triangulo HSI  no cubo de cor RGB

(http://www.profc.udec.cl/gabriel)
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Capitulo 3

Técnicas de Segmentacao

Na segmentacao é ideal que cada regiao obtida no resultado esteja direta-
mente relacionada com um objeto real contido na imagem, como por exem-
plo, um automoével ou uma pessoa e que também se possa fazer distincao do
plano de fundo (background) da mesma .

Existem na literatura diversas taxonomias para classificacao dos métodos
de segmentacgao de imagem. Neste estudo sera considerada a mesma taxono-
mia adotada por Gonzales [2] que classifica os métodos de segmentacao em
quatro categorias basicas baseadas em similaridades: limiarizagao (Threshol-
ding), crescimento de regides (Region Growing), jungao e separagao (Split &
Merge) e aglomeracao (Clustering). Estas técnicas serao discutidas a seguir,
mas a técnica de limiarizagdo em particular sera discutida no Capitulo
pois trata-se da técnica que foi adotada.

3.1 Crescimento de regioes (Region Growing)

Uma regiao ¢ definida como um conjunto conexo de pontos com uma propri-
edade em comum. A imagem é a soma de todas as regioes. Este conjunto de
“pixels” contiguo se espalha bidirecionalmente e apresenta uniformidade.

A técnica por crescimento de regioes é um processo iterativo em que as
regioes espacialmente adjacentes sao agrupadas segundo algum critério de
similaridade. Para Gonzalez [2], o crescimento de regioes é um processo que
agrupa pixels ou sub-regices em regioes maiores.

A mais simples das abordagens é a agregacao de pixels, a qual comeca
com um conjunto de pontos “sementes”, e desses crescem regioes pela juncao
de cada ponto semente aqueles pixels vizinhos que tém propriedades similares
(tais como nivel de cinza, textura, cor).

Inicialmente, esse processo de segmentacao rotula cada pixel como sendo
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uma regiao distinta. A partir dai sao agrupados os pixels com valores de
similaridade inferiores ao limiar definido pelo usuario, baseados em um teste
de hipdtese estatistica realizada com as médias entre as regioes. Com isto a
imagem ¢é fragmentada em sub-imagens, as quais sao reagrupadas a seguir,
segundo um limiar de agregagdo (tamanho minimo aceitavel para uma sub-
regido), definido também pelo usuario [5].

O algoritmo de crescimento de regides gera, a partir de um pixel (i, j), uma
regiao contendo (i, j) e possuindo um valor médio de nivel de cinza préximo
ao de (i, j). O grau de similaridade é determinado por um parametro de to-
lerancia t, representado pela distancia euclidiana entre os vetores associados
a cada segmento. Segundo Liporace [24], tomando-se uma distancia (R;, R;)
como medida de similaridade entre regioes R; e R;, e sendo “A”, uma cons-
tante determinando o tamanho minimo em pixel, aceitavel para uma regiao,
o algoritmo de crescimento de regioes considera inicialmente cada pixel sendo
uma regiao (Ry, R, Rs, R4, Rs, Rg, Ry, Rg e Ry), conforme mostrado na
Tabela [3.1]

Tabela 3.1: Matriz de representacao do conjunto de pixels

Re | R3 | Ry
Ro | Ry | Ry
Ry | R5 | Rg

Sejam R; e R; duas regioes, onde R; ¢ vizinho de R;. Uma regiao R; ¢ a
vizinha mais préxima de R;, quando a distancia (R;, R;) < a distancia (R},
Ry) para todo Ry, vizinhos de R;. Se a distancia (R;, R;) < t, uma regiao R;
= R; U R; é criada e retorna-se ao passo onde se compara a distancia dos
vizinhos [5]. Pode-se esclarecer melhor visualizando a Figura [3.1]

Para cada regiao R;, cujo o tamanho em pixel for menor ao estabelecido
por “A”, cria-se um segmento R, = R; U R;, onde R; ¢ o vizinho mais
proximo de R;. Esse processo se repete até nao haver mais nenhuma regiao
ou uniao de duas regioes multipixel, e em seguida é feita uma redefinicao das
caracteristicas desta como média, variancia, area e perimetro [5].

Apesar do método de Crescimento de Regiao ser bem simples, dois pro-
blemas surgem de imediato. Primeiro, como selecionar “sementes” que de-
vidamente representem as regioes de interesse e segundo, qual critério de
agregacao melhor se adapta ao tipo de imagem que estd se utilizando. O
primeiro problema esta freqiientemente ligado a natureza da imagem. Em
uma aplicacao que utilize, por exemplo, imagens geradas por dispositivos in-
fravermelhos é comum que os objetos de interesse sejam mais aparentes que
os demais, sendo assim o conjunto de sementes seria um conjunto de pixels
cuja tonalidade se aproxime mais da cor branca [25].
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Figura 3.1: Crescimento de Regides em todas as dire¢oes [2].

Critérios adicionais que agilizam a conversao e melhoram o resultado
obtido por este método sao: o conceito de tamanho médio das regioes criadas,
a semelhanca dos pixels candidatos a agregacao, nao s6 com as sementes mas
também com os outros pixels ja dentro da regiao e o formato das regioes.
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Porém, a utilizacao deste tipo de descritores s6 é possivel quando a natureza
do resultado a ser obtido ja estiver, pelo menos, parcialmente modelado.
Um exemplo da aplicacao de crescimento de regiao pode ser mostrado na

Figura [3.2

Figura 3.2: Fig - Imagem Original mostrando um ponto semente; Fig
3.2B - Estdgio primdrio de crescimento de uma regiao; Fig - Estdgio
intermedidrio de crescimento; Fig[3.2D - Regiao final [2].

3.2 Jungao e Separacao (Split € Merge)

A técnica Jungao e Separagao é uma alternativa de segmentagao baseada em
regiao, que nao se utiliza de um conjunto inicial de pontos (sementes) para
a resolucao do problema [2]. Ela constitui uma combinagao de outros dois
métodos ja conhecidos: a Juncao (Split) e a Separacao (Merge).

No esquema de Juncao e Separacao a imagem original é particionada
recursivamente a partir de seu todo, e as novas particoes criadas podem ser
ocasionalmente fundidas. O objetivo principal é efetuar uma particao da
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imagem em regioes homogéneas, comecando com uma particao arbitraria,
e melhorando sucessivamente a particao por meio de subdivisoes e fusoes
alternadas.

Matematicamente, a técnica de Juncao e Separagao pode ser descrita
como uma técnica de processamento de imagens na qual uma imagem de en-
trada P representa a regiao da imagem inteira. O processo de segmentacao
pode ser visto como um processo que particiona P em 4 sub-regioes, Ry, R,
R3, R, (quadrantes) se, e somente se, a proposigdo P(R;) for falsa (se to-
dos os pixels em R; nao tiverem a mesma intensidade) em algum quadrante,
subdivide-se aquele quadrante em um subquadrante, e assim por diante e,
por outro lado, duas regides R; e Ry sao fundidas quando P(R;|J Rs) for
verdadeira. Por exemplo, a proposi¢ao P(R) pode ser verdadeira quando to-
dos os pixels de R tiverem intensidades iguais. Ou, algo mais flexivel, quando
a variancia entre as intensidades deste pixels estiver abaixo de um limite pré-
estabelecido T' (vale lembrar que se a variancia é zero, todos os pixels tem
intensidades iguais). Concluindo, o algoritmo se resume nos seguintes passos:

e Primeiramente, ird dividir em quadrantes qualquer regiao R da imagem
P, que satisfaca P(R;) = falso, isto é se todos os pixels em R; nao
tiverem a mesma intensidade;

e Depois ira fundir quaisquer regices adjacentes R; e Ry da imagem P,
que satisfacam P(R;|J R2) = verdadeiro;

e Parando quando nao mais houver regioes na imagem P que possam ser
feita a juncao ou separacao;

As técnicas em particular de “Separagao” tem uma conveniente repre-
sentagao na forma “quadtree”, nota-se que a raiz da arvore corresponde a
imagem inteira e que cada n6 corresponde a uma subdivisao. Neste caso, so-
mente Ry foi subdividida posteriormente, e por sua natureza, possui quatro
descendentes para cada nd, como ilustrado na Figura [3.3| e Figura (3.4l

A técnica de Juncao e Separagao sao consideradas computacionalmente
“pesadas” se o processo de “separacao” for iniciado pela imagem inteira. Por
outro lado, se o processo comegar com a arvore excessivamente separada (ra-
mificada), onde suas folhas ou ramos sao os pontos da imagem, conforme
ilustrado na Figura [3.4 podem ocorrer erros devido as medidas da unifor-
midade de uma regiao estarem baseadas, inicialmente, apenas em pontos
vizinhos. Assim, a técnica de Juncao e Separacao inicia, normalmente, num
estdgio intermedidrio entre estes dois extremos [25].
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Figura 3.3: Imagem particionada.

Figura 3.4: Quadtree correspondente a imagem particionada.

3.3 Aglomeragao (Clustering)

Uma técnica semelhante a de crescimento de regioes é o “clustering”, ou
aglomeracao [20], [3] e [27]. A diferenca principal entre essas técnicas é que a
técnica de aglomeracao atua sobre o espaco de pontos da imagem, conhecido
com espaco de atributos.

Atributo é o nome que se costuma dar a uma medida feita sobre uma
imagem. Normalmente, ele é relativo as propriedades ou as medidas de de-
terminados conjuntos de padroes. Essas medidas podem ser relativas a ta-
manho de objetos na imagem, desvio padrao ou média dos niveis de cinza da
imagem ou de regides da imagem, nimero de objetos em uma certa regiao,
niveis de cinza de varios espectros de luz, componentes de um sistema de
cores (RGB, HSB, etc) e etc.

A imagem da Figura [3.5] mostra um exemplo de como coletar um atributo
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usando uma janela de tamanho 1 x 3 pontos com centro no ponto do meio.
Se p for o ponto do centro da janela, um exemplo de atributo no ponto p é a
média dos niveis de cinza dos pontos vistos pela janela.

centro da janela

._ oioiof1loiolio]
o i ofofifE]rioio
01 10 WKW'EWS—:_—.- 0 1 4
4 001 1/0:0 c

Figura 3.5: Dinamica da coleta de configuragoes [3].

Um outro exemplo de atributos que podem ser tomados de maneira se-
melhante sao os niveis de cinza dos pontos da imagem vistos por uma janela
quando centrada no ponto p. No caso da Figura [3.5h, para cada ponto p
da imagem teremos 3 atributos (W5, Wy, W3), cujos valores sdo os niveis de
cinza dos pontos da janela.

Um espago de atributos é um sistema cartesiano em que cada eixo re-
presenta um atributo diferente. Dada uma imagem, toma-se um vetor de
atributos u = (uq;us; us; ...; u,) para cada ponto da imagem.

No espaco dos atributos vao estar representados N pontos, Xi; Xo; ...;
Xpy. O problema de aglomeracao é um problema de particionamento do
espaco de atributos em um numero K de subconjuntos disjuntos. A idéia
dessa técnica € que os pontos de um certo objeto ou padrao da imagem devem
ter caracteristicas semelhantes e o conjunto desses pontos formariam, entao,
um aglomerado (“cluster”), como mostrado na Figura . Ha varias formas
de fazer esta aglomeragao dos pontos [26], a mais usada parte de um nimero
pequeno de “clusters” (cujos centros tidos sao escolhidos dentre os pontos da
imagem) e a cada etapa o nimero de centros vai aumentando com o objetivo
de diminuir as distancias E| entre os pontos do aglomerado e os novos centros
de aglomeragao.

Um dos principais problemas do método é saber o niimero certo de “clus-
ters” para que o resultado da segmentagao inicialmente, seja bom. Apre-
sentamos a seguir uma técnica de dois estégios, desenvolvida por Coleman

LA distancia neste caso pode ser a distancia usual do espaco cartesiano.
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Figura 3.6: Representagao de aglomerados em um espago de atributos [4].

e Andrews [28], que resolve esse problema. No primeiro estagio sdo compu-
tados os vetores de atributos. No segundo estagio, é determinado o ntimero
otimo de nucleos, seus centros e os pontos que os compoem, segundo um
critério de proximidade dos centros de aglomeracao.

O algoritmo usado para isso tenta, primeiramente, aglomerar todos os N
vetores em torno de 2 centros (que podem ser escolhidos ao acaso dentre os
N vetores), segundo a distancia do vetor ao centro mais proximo dele. Apds
isso, o numero de centros vai aumentando de 1 e um fator de qualidade 3 vai
sendo computado a cada iteragao até que ele atinja um valor méximo (que
serd o numero 6timo de aglomerados). A cada préxima etapa, o centro do
novo aglomerado a ser criado sera o ponto que possui a maior distancia ao
centro do aglomerado, dentre os aglomerados atuais.

O célculo do fator de qualidade /3 ¢é feito da seguinte forma. Sejam

e M o numero de pontos a serem aglomerados;
e K o numero de aglomerados atual;

e M, o nimero de pontos do aglomerado Ay (k-ésimo aglomerado);

u; um vetor de caracteristicas, 1 <17 < N;
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up o vetor médio de todos os vetores, dado por:

1 M
Ug = MZG,
i=1

e u; a média dos vetores de Ay;

e Si o conjunto dos elementos de Ayg;

Sp e Sw, duas matrizes esparsas (intra-grupo(W) Within e inter-
grupos(B) Between, respectivamente) dadas por:

K
1 1 .

;€S

K
1
Sp = e ;[Uk — ) [ug — uo)”,

onde u” é o vetor transposto de u. Finalmente,
ﬂ = tT’[Sw}tT[SB],
onde tr é o trago da matriz.

Apos aglomerados, os diversos “clusters” formam segmentos da imagem.
A aglomeracao é uma conhecida técnica de reconhecimento de padroes, mais
especificamente uma técnica de “aprendizado” nao supervisionado [26] que é
usada para a solucao de diversos problemas em Processamento de Imagens.
A parte heuristica de um processo de segmentacao por aglomeracao consiste
na escolha das medidas que serao feitas na imagem. O restante do processo
é, geralmente, estatistico.
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Capitulo 4

Limiarizacao (Thresholding)

A limiarizacao é o método mais simples, rapidos, intuitivo e possuem uma li-
teratura extensa na segmentacao de imagens. Segundo [29], a imagem de um
objeto pode ser compreendida como uma regiao formada por pixels contiguos
que tenham a faixa de intensidades em comum. Basicamente todos os pixels
que estao dentro de uma faixa de intensidade sao classificados como perten-
centes & mesma regiao.

Matematicamente, a operagao de limiarizacao ¢é descrita como uma
técnica de processamento de imagens na qual uma imagem de entrada f(z,y)
de N niveis de cinza produz como saida uma imagem ¢(z,y), chamada de
imagem limiarizada, cujo niumero de niveis de cinza é menor que N. Normal-
mente, g(z,y) apresenta 2 (dois) niveis de cinza que podem ser calculados,
por exemplo, utilizando a Equacao |4.1

0, flv,y)>T

oo ={ 3 f =] (4.1)

Os pixels rotulados com 1 correspondem aos objetos, os pixels rotulados
com 0 correspondem ao fundo e T é um valor predefinido de tom de cinza
denominado limiar. Neste caso temos a limiarizacao simples. Caso se tenha
dois limiares ou mais, temos a limiarizacao multipla [25], uma limiarizagao
miultipla, que aceita dois limiares T e T5, pode ser definida, por exemplo,
pela Equacao 4.2]

0 Ty < f(x,y) < T
g(z,y) = { 1 Restante (4.2)

O processo baseia-se na andlise do histograma da imagem, que pode ser
definido por um grafico que mostra o nimero de pontos de uma imagem que
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possui o mesmo tom de cinza [30]. Na abscissa temos os niveis de cinza en-
quanto na ordenada temos a quantidade de pontos. Uma imagem digitalizada
pode ser representada por uma matriz. Cada ponto da matriz representa um
ponto da imagem e contém o valor do tom de cinza desse ponto, ou seja, a
intensidade luminosa do ponto.

Quando o histograma possui um vale, como na figura é possivel es-
colher o limiar como sendo o valor minimo da curva do histograma. Caso
haja mais de um vale tem-se o que a literatura chama de multiplos limiares,
ilustrado na Figura|4.2l Uma limiarizacao com um unico limiar de separagao
(binarizagao), pode ser ilustrado pela Figura [4.3]

..lllll” “lh ¢ Il‘“lll -

I

Figura 4.1: Histogramas de niveis de cinzas com um tnico limiar.

Figura 4.2: Histogramas de niveis de cinzas com multiplos limiares.

A limiarizacao pode ser aplicada a imagens que geralmente possuam areas
homogéneas sob um plano de fundo uniforme. Um exemplo de aplicagao para
a limiarizacao bindria seria a extracao de texto da imagem digitalizada de
uma pagina.
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S B

Figura 4.3: Exemplo de uma limiarizacao com um unico limiar de separagao
(binarizacao) .

Existem varias técnicas para se determinar os valores de corte no his-
tograma. Uma delas é a propria selecao manual, baseada no melhor resul-
tado obtido apds o teste com varios valores por parte do usuario. Dentre as
técnicas automaticas, a mais tradicional, e também a mais intuitiva, baseia-se
na detecgao dos pontos de minimo do histograma da imagem (vales) [31].

A desvantagem dessa técnica, que trabalha o histograma com a limia-
rizagao, ¢ que a mesma nao soluciona todos os problemas de segmentacao,
pois nao leva em consideragao, por exemplo, a forma dos objetos na ima-
gem, isto é, dois objetos de formatos diferentes nao podem ser diferenciados
usando-se esta técnica, que também nao funciona perfeitamente em imagens
com iluminagao nao uniforme e com baixo contraste entre as diversas regioes.
Outro fator desfavoravel encontra-se no fato de que muitas vezes os vales sao
longos e planos, tornando a escolha do limiar uma busca aleatéria. Também,
é possivel que os vales assumam valores muito baixos, o que proporciona ao
método uma sensibilidade maior aos ruidos.

A técnica de Otsu [2], por exemplo, é conhecida como a mais confidvel
das técnicas automaticas para escolhas dos niveis de corte, baseado no his-
tograma, dentre outras, como o método de Entropia Méaxima. FEsses dois
métodos serao apresentados na secao a seguir, pois foram utilizados para a
escolha do melhor limiar no software desenvolvido.

4.1 Meétodos de Limiarizacao
A forma mais comum de passar uma imagem em niveis de cinza a uma

imagem bindria (2 tons) é selecionar um limiar. Todos os pixels cujos niveis
de cinza estejam ao fundo (background) se classificardo como se fossem pixels
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preto (0) e os que estejam a frente (objeto), brancos (1).

As técnicas utilizadas para selecionar este limiar costumam ser de tipo
estatistico e podem aplicar-se a outro tipo de problemas (como subdividir um
conjunto dado de valores numéricos em dois intervalos). Todas as técnicas
aqui descritas utilizam o histograma para selecionar o valor do limiar.

4.1.1 Método de Otsu

O método de Otsu elege o limiar étimo maximizando a variancia entre clas-
ses (between - class variance) mediante uma busca exaustiva. H& diferentes
métodos para achar o limiar, a maioria deles nao dao bons resultados quando
se trabalha com imagens do mundo real devido a presenca de ruido, histo-
gramas planos ou uma iluminacao inadequada [32]. Pelo contrario, o método
de Otsu foi um dos melhores métodos de selecao do limiar para imagens do
mundo real. No entanto, este método usa uma busca exaustiva para avaliar o
critério para maximizar a variancia entre classes. A medida que o numero de
classes de uma imagem aumenta, o método de Otsu precisa bem mais tempo
para selecionar o limiar multi-nivel adequado [2].

A importancia do método de Otsu estd na forma automética de encontrar
o limiar, isto é, nao precisa supervisao humana nem informacao prévia da
imagem antes de seu processamento.

O método Otsu, como foi dito, se baseia na escolha do valor de corte que
maximize a medida de variancia entre duas partes do histograma separados
por um minimo local, ou seja, encontrar T que minimize a funcao:

f(T) = qi(T)33(T) + q2(T)35(T) (4.3)
onde:

e ¢1(T) é o nimero de pixels cuja intensidade é menor que T}
e ¢»(T) o niimero de pixels com intensidade superior a T;

e 02(T) variancia dos pixels cuja intensidade ¢ menor que T;
e 02(T) variancia dos pixels cuja intensidade ¢ maior que T;

O método de Otsu é extremamente custoso do ponto de vista computacio-
nal, tornando-se praticamente inviavel para imagens cujo histograma possua
mais que quatro minimos locais. Uma outra opcao é denominada Otsu re-
cursivo. Nesta técnica, o método de Otsu simples (para duas partes apenas
do histograma, separados por um minimo local) é aplicado continuamente a
imagem, sendo que a cada iteracao parte da imagem ja segmentada ¢é des-
considerada, aplicando-se novamente o método para os pixels restantes [2].
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4.1.2 Método de Entropia Maxima

O conceito de entropia foi introduzido ha mais de 150 anos na ciéncia, mas
somente a partir do século XX é que se difundiram suas aplicagoes por di-
versas areas do conhecimento areas, como termodinamica, estatistica, pro-
babilidade, reconhecimento de padroes, economia, marketing, planejamento
urbano e de transportes, dentre outras [33]. Foi originaria do estudo da
termodinamica, em que foi introduzida para distinguir o grau de desordem
de um sistema. Na teoria da informagao a entropia corresponde a diuvida
probabilistica junto a uma distribuigao de probabilidade. Cada distribuicao
reflete um certo grau de divida e diferentes graus de duvida estao associados
a diferentes distribuicoes [34].

A interpretacao empirica da entropia é baseada nas propriedades de lon-
gas sequéncias geradas pela repeticao de um acontecimento aleatério. Este
fato conduz a nocao de seqiiéncia tipica e oferece, a nosso entender, a melhor
justificacao do método da entropia maxima.

Numa experiéncia registram-se N acontecimentos distintos A;,7 = 1...N,
com probabilidade p;, respectivamente. Vamos construir uma particao A =
Ay, ..., Ay formada pelos N acontecimentos A; e definimos a seguinte soma

H(A) = — sz'logpmpi = P(A) (4.4)

A esta soma chamamos entropia da particao A. A entropia é um numero
associado a uma partigao tal como a probabilidade é um numero associado
a um acontecimento. E usado para completar a especificacao de um modelo
parcialmente conhecido nao em termos das observacoes mas de um principio.

O método da méaxima entropia nos permite selecionar a solugao que dé a
maior entropia, o que significa determinar a distribuicao de probabilidade que
represente o maximo de incerteza, dadas certas restri¢oes, ou seja, determinar
a distribuicao com maior grau de similaridade entre suas probabilidades, ou
que seja mais parecida com a uniforme e diferindo dela apenas devido as
restrigoes. O método da maxima entropia é usado numa grande variedade
de problemas fisicos e em muitos casos os resultados estao de acordo com as
observagoes.

40



Capitulo 5

Desenvolvimento

No desenvolvimento, um dos primeiros passos do processo de analise de uma
imagem de satélite consiste em particiona-la em seus elementos constituintes.
A segmentacao é o processo em subdividir a imagem em objetos constituin-
tes [2]. Neste trabalho a segmentagao é utilizada com a finalidade de separar
a regiao da imagem referente a pastagens degradadas das demais areas.
Entretanto, o processo de segmentacao de imagens de satélite para
detecao de pastagens degradadas, nao se constitui uma tarefa tao simples.
Virios fatores, caracteristicos dessas imagens, tornam tal tarefa dificil de
ser realizada com sucesso em todas as imagens. Dentre esses fatores, pode-
se citar a dificuldade que ha em distinguir a regiao de pastagens degrada-
das, das regioes de pastagens em processo de regeneragao ou em processo
de degradacao ao seu redor. Em muitas imagens de satélite analisadas, as
regioes em processo de regeneragao ou em processo de degradagao, proximas
as regioes de pastagens degradadas, misturam-se gradativamente com o in-
terior das regides em processo de regeneracao ou em processo de degradacao,
sendo que nesses casos, torna-se dificil determinar com precisao a sua area.
Para o desenvolvimento da pesquisa foram adquiridas as imagens de
satélites e efetuada a segmentacgao, para isso foram utilizados dois algorit-
mos de limiarizagao para determinar o melhor limiar, também foi utilizado o
algoritmo de abertura no processo de segmentacao para melhorar a imagem.
Os modelos de segmentacao que foram analisados neste trabalho baseiam-
se em algoritmos que operam sobre imagens em tons de cinza, ou intensidade.
Os algoritmos para segmentacao de imagens em tons de cinza sao bem mais
simples, rapidos e possuem uma literatura extensa, motivos pelos quais foram
adotados neste trabalho. Embora as imagens de satélite utilizadas sejam
coloridas, os algoritmos nao serao aplicados diretamente sobre elas, mas em
determinados canais que as compoem. Foi constatado, que para esta pesquisa
o canal de niveis de cinza ideal para segmentar as imagens de satélite foi
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o canal de saturacao do modelo HSI, pois neste foi observado, através de
experimentos com 3 cortes de imagens de satélite, uma grande diferenciacao
no valor dos pixels nas regioes de interesse. Essa variacao é decorrente das
caracteristicas da prépria superficie das pastagens degradadas. Dependendo
do aspecto de cada objeto em cena, sua superficie pode apresentar uma
aparéncia mais brilhante ou mais opaca; que é o caso do pasto bom.

Este capitulo, serda mostrado os algoritmos de segmentacao utilizados para
fazer a andlise do melhor limiar, mostrado o desenvolvimento do software e
o algoritmo de abertura, que foi utilizado para melhorar a imagem apds a
binarizacao.

5.1 Algoritmos de Segmentacao

Foram avaliados neste trabalho dois algoritmos de limiarizacao: método de
otsu e método da maxima entropia, para a determinagao do limiar a ser
utilizado.

5.1.1 Método de Otsu

No método de otsu, a segmentacao de uma imagem em tons de cinza para uma
imagem bindria é considerada como um problema de classificacao, em que as
classes sao geradas a partir do conjunto de pontos contidos na imagem [2].
As classes foram formadas por niveis de cinza iguais, menores ou maiores que
o limiar encontrado pelo método.

O método de otsu foi empregado para realizacao dos testes para sa-
ber qual limiar seria utilizado para a criagao das classes. O algoritmo de
Otsu utilizado nesta pesquisa foi de autoria de Christopher Mei, Anthony
Joshua e Tony Collins, que foi adquirido da pagina oficial do ImagelJ
(http://rsb.info.nih.gov/ij/) no link Plugins. O algoritmo ¢é apresentado no
Algoritmo [5.1] Este método foi o que apresentou o limiar mais semelhante
com o limiar escolhido manualmente, para a formacao da classe da floresta,
que sera discutida na 5.2

5.1.2 Método da Maxima Entropia

O método de maxima entropia é muito popular no caso de uma limiarizagao
de dois niveis. Mas é computacionalmente caros quando estendidos a limia-
rizacao de varios niveis, pois a busca é exaustiva.

O método da méxima entropia é um técnica de limiarizacao automaética
baseada na entropia maxima do histograma [35]. O método foi empregado
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Algorithm 5.1 Otsu (imagem _gray)

1: hist < histograma(imagem_gray);
2: para k=1 to 255 faca
3 pl < Pzx(0,k);
p2 < Pxz(k + 1,255);
pl2 <= pl * p2;
se pl2 == 0 entao
pl2 =1;
fim se
vet[k] <= pow((Mxz(0, k) x p2) — (Mxz(k + 1,255) x pl),2)/pl2;
10: se pl == 0 entao
11: pl =1;
12:  fim se
13: alk] < Mx(0,k)/pl;
14:  se p2 == ( entao
15: p2 =1;
16: fim se
17. blk] < Ma(k,255)/p2;
18: fim para
19:
20:
21: threshold < maior(vet);
22: t < threshold;
23:
24:
25: para y = 0 to I'mage_altura faga
26:  pt[z] < Image_linha (y);
27 para z = 0 to I'mage_largura faga

28: se pt[z] < threshold entao
29: ptlx] < 0;

30: senao

31: ptlx] < 255;

32: fim se

33:  fim para

34: fim para
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para realizacao dos experimentos para saber qual limiar seria utilizado para a
criacao das classes. O algoritmo da maxima entropia utilizado nesta pesquisa
é de autoria dos préprios desenvolvedores do ImagelJ e foi adquirido da pagina
do sourceforge.net (http://ij-plugins.sourceforge.net/).

5.2 Software Desenvolvido

Foi desenvolvido um software em java para um plugin no ImageJ (Image
Processing and Analysis in Java), em que a finalidade é fazer a segmentagao
de imagens de satélite para deteccao de degradagao de pastagens. Optou-se
em fazer um plugin para o ImageJ, por ser um bom manipulador de imagens,
com a facilidade de implementagoes de novas fungoes, porque ele é disponi-
bilizado gratuitamente pela internet e seu cédigo fonte é totalmente aberto,
além de possuir varias ferramentas implementadas para processamento de
imagens. O acesso as imagens ¢ feito diretamente por uma camada inter-
mediaria, que cria um acesso de alto nivel aos pixels e demais informagcoes da
imagem [I1]. Na implementacao utilizou-se a ferramenta de desenvolvimento
Net Beans 4.1 E], com o Java Development Kits 1.5.05 E]

Na implementacao do software de segmentacao foi utilizada a técnica
de limiarizagao, e para isso foi ideal que cada regiao obtida no resultado
estivesse diretamente relacionada com um objeto real contido na imagem,
por isso, as imagens de satélites foram transformadas para o modelo de cor
HSI. Na transformagao do modelo de cor RGB para HSI, nao foram utilizados
métodos de conversao que resultariam em uma Unica imagem, isto é, uma
imagem contendo os 3 (trés) canais, mas um método que resultou em 3
(trés) imagens em tons de cinza, uma imagem com a matiz (H), outra com
saturacao (S) e a tltima com intensidade (I). Para a determinacao das classes
foi utilizada a imagem de saturacao (S).

Foram implementadas 2 (duas) fungoes, em que sao definidas as classes.
A classe de pasto bom é a classe em que esta contida as pastagens sem de-
gradacgao, que sao as pastagens desenvolvidas e a classe da floresta é a classe
em que esta contida a floresta amazonica. A classe do pasto bom foi definida
com um limiar menor que 125, que foi definida manualmente a partir de ob-
servagoes feita utilizando o ImageJ e a classe floresta com o limiar maior que
182, foi definida pela média da anélise do método de Otsu, utilizando 3 (trés)
cortes de imagens de satélite. Essas fungoes retornam imagens binarizadas.
As imagens binarizadas passam pelo algoritmo de abertura, a partir dai, é
feita uma subtragao de imagens da classe do pasto bom com a imagem da

Thttp://www.netbeans.org/
2http://www.java.com/
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classe da floresta, o resultando é uma imagem binarizada resultando a pasta-
gem degradada. A imagem binarizada resultante é enviada para uma fungao
implementada, cuja funcao é marcar a pastagem degradada na imagem de
satélite com o sistema de cor RGB em azul (0,0,255). A implementacao é
mostrada no Algoritmo

Algorithm 5.2 Segmentagao_de_Pastagem (Imagem _Satelite)

largura <= Pega_largura (Image_Recebida);

comprimento < Pega_comprimento (Image Recebida);

Image Saturacdo < Fungao_Img Saturagao(largura,comprimento);
Image_Bin_Pasto_ BOM <« Funcao_Img_Pastobom (Image_Saturacao);
Abertura (Image_Bin_Pasto_ BOM);

Image_Bin_Floresta <= Fungao_Img_Floresta (Image_Saturacao);
Abertura (Image_Bin_Floresta);

Image Bin_Degradacao = Image_Bin_Pasto_ BOM - Image_Bin_Floresta;
Image_Resultante “= Fungao_Marca_Degradacao
(Image_Recebida,Image _Bin_Degradacao);

O coédigo implementado esta disponibilizado na pagina da subversion do
grupo de pesquisa GPEC da Universidade Catélica Dom Bosco (UCDB).

5.3 Algoritmo de Abertura (Opening)

Apo6s a limiarizacao, determinados objetos da imagem resultante, os quais
geralmente situam-se em regides proximas as pastagens degradadas, se so-
brepunham sobre sua area. Essa sobreposicao deve-se a pequenas regioes
de pixels, ao redor das pastagens degradadas, que possuem intensidade, ou
niveis de cinza, proximos ao da pastagem degradada. Essa sobreposicao de
objetos deve ser eliminada, uma vez que apenas as areas de pastagens de-
gradadas sao de interesse. Para fazer a eliminacao total, ou parcial de tal
sobreposigao, ¢ utilizado o algoritmo de abertura (Opening) [36], [37], [3§]
e [39] que é uma combinagao dos algoritmos de erosao e dilatagao, aplicados
nessa seqiiéncia. Os algoritmos de erosao e dilatacao sao considerados duas
operacoes basicas da morfologia matematica. A morfologia matematica é a
ciéncia da estrutura e da forma [36]. Em visdo computacional, o algoritmo
de abertura esta relacionado com regioes e formas, de como elas podem ser
modificadas e contadas, e como suas dreas podem ser avaliadas. A morfologia
matematica pode ser consultada de uma forma mais profunda em [40].

O Algoritmo de erosao tem a funcao de remover pixels das regides que
se localizam nas bordas dos objetos. Assim a area das regioes do primeiro
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plano diminuem de tamanho e as falhas ou “buracos” dentro desta regiao
aumentam.

As operacoes de erosao e dilatagao foram realizadas utilizando um ele-
mento estruturado com uma dimensao 3 x 3. Os valores destes elementos
sao fatores também importantes para realizagao da operagao. Neste caso os
valores representam as intensidades que terao os objetos na imagem. O valor
para o fundo (background), é representado por 0.

Na operacao de erosao é comparado cada elemento da estrutura com os
pontos coincidentes da imagem. Assim, se pelo menos um dos pontos nao
coincidir, o ponto comparado ¢é substituido pelo valor 0. Na operacao de
dilatacao ocorre o contrario: se pelo menos um dos pontos coincidir com o
valor do elemento da estrutura, o ponto comparado é substituido pelo valor
255, que representa o valor na imagem limiarizada. A operagao de abertura
é ilustrada na Figura [5.1] em que na Figura mostra-se uma imagem de
satélite antes da operacao de abertura e na Figura mostra-se a imagem
apos a operacao de abertura.
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Figura 5.1: Figura mostra uma imagem de satélite antes da operacao
de abertura e Figura mostra a imagem apds a operagao de abertura.

Os algoritmos de erosao e dilatagao foram utilizados do préprio ImagelJ,

e sao ilustrados abaixo pelo Algoritmo [5.3] e Algoritmo [5.4] respectivamente
e o algoritmo de abertura é ilustrado pelo Algoritmo [5.5
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Algorithm 5.3 Erosao (imagem_binarizada)

1: n < numero de pixels em imagem binarizada;

2: para todos y faga

3: para todos x faca

Pixels da contagem na interse¢ao da imagem_ binarizada ( x , y );

se esse numero ¢ mais grande do que n entao
Ponha o pixel preto;

senao
Ponha o pixel branco;

fim se

10: fim para

11: fim para

Algorithm 5.4 Dilatagdo (imagem_binarizada)
1: para todos y faca

2: para todos x facga

3 Pixels da contagem na interse¢ao da imagem binarizada ( x , y );

4 se esse numero é mais grande do que 1 entao

5: Ponha o pixel preto;

6

7

8

senao
Ponha o pixel branco;
fim se
9: fim para
10: fim para

Algorithm 5.5 Abertura (imagem_binarizada)

1: Erosao (imagem_ binarizada);
2: Dilata¢ao (imagem binarizada);
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Capitulo 6

Experimentos e Analise de
Resultados

Neste capitulo serao mostrados os experimentos realizados e serao avaliados
os algoritmos de limiarizagdo abordados no capitulo 5] A avalia¢ao é obtida
comparando-se as imagens segmentadas, com as mesmas imagens segmen-
tadas manualmente [41] e [42]. E avaliado o desempenho dos algoritmos de
limiarizagao, para saber qual o limiar seria utilizado para formacao das clas-
ses. B também avaliado o indice de desempenho para a realizacao da escolha
do canal de intensidade utilizado na segmentacao. Essa medicao é realizada
segmentando-se os seis canais, RGB e HSI, de uma mesma imagem, utili-
zando o algoritmo de segmentacao desenvolvido, e comparando cada canal
segmentado com a mesma imagem segmentada manualmente.

6.1 Experimentos Realizados

Para a realizacao dos experimentos foram utilizadas imagens de satélite que
serao mostrados na Sec¢ao [6.1.1) na Secao [6.2.1] os algoritmos de limiarizagao
foram avaliados e para a escolha do melhor canal a ser utilizado na seg-
mentacao foi verificada a taxa de menor erro entre os seis canais dos sistemas
de cor RGB e HSI, utilizando a métrica que serd tratada na Secao [6.1.2]
Na realizacao dos experimentos também foram utilizados uma estacao de
trabalho Athlon 64 com CPU de 3400+, memoéria RAM de 1 Giga bytes, disco
rigido de 80 G bytes e sistema operacional Windows XP SP2 e os softwares
utilizados foram o ImageJ, o NetBeans 4.1 com o pacote JavaE] JDK 1.5.0.05,
para desenvolvimento do algoritmo e PhotoShop 7.(ﬂ para modificacao das

'Linguagem de programacio orientada a objetos
2http://www.adobe.com /products/photoshop/

48



6.1. Experimentos Realizados CCET - UCDB

imagens para fazer a comparagao entre a manual e a automatica.

6.1.1 Aquisicao das Imagens de Satélites e Amostras
Utilizadas

As aquisi¢oes das imagens de satélite utilizadas nesta pesquisa foram feitas
do satélite CBERS-2, na escala 1:500.000, em virtude da realidade do mer-
cado brasileiro, da escassez de recursos financeiros e da necessidade de uma
base de dados confidvel tanto em qualidade quanto em quantidade. A es-
colha destas imagens foi pela facilidade de obtengao, pois no site do INPE
(http://www.dgi.inpe.br) encontram-se a disposigao da sociedade brasileira
gratuitamente as imagens de todo o territério nacional, bastando fazer um
breve cadastro.

A empresa FLORAMAP - Projetos, Consultorias e Mapeamentos Ltda.,
situada em Cuiaba/MT, tratou as imagens e as referenciou, pois as imagens
disponibilizadas no INPE sao divididas em bandas e de forma bruta. As
imagens de satélites nao foram utilizadas no seu tamanho integral, pelo seu
imenso tamanho tornando-se extensa sua analise e além do mais precisaria
de maquinas mais potentes que as disponibilizadas no mercado para usuarios
padrao, que sao o alvo principal do futuro desta pesquisa. Foram entao
utilizados pequenos cortes das imagens de satélite, destacando as regices da
floresta amazonica, sendo que cada corte representa uma fazenda da regiao.

Para realizar os experimentos foram utilizados 5 (cinco) cortes de imagens
de satélite, como foi dito anteriormente, de regides da floresta amazonica, pois
assim nao é possivel existir areas de cerrado, que sao definidas como extensos
chapadoes cobertos por uma vegetacao de pequenas arvores retorcidas, no
meio a um tapete de pastagens, que durante a maior parte do tempo sao
amareladas e secas ﬁ Essas areas nao foram utilizadas nesta pesquisa, pois
quando observadas nas imagens de satélite, utilizando os sistemas de cores,
nao é possivel diferenciar as pastagens degradadas das pastagens do cerrado.
A pastagem de cerrado pode ser observada na Figura 6.1}

6.1.2 Meétrica Utilizada para a Avaliagcao da Seg-
mentacao

Para a determinacao do sucesso do algoritmo de segmentacao, foi utilizada
uma métrica que mede o acerto da segmentacao em relacao a area que deveria
ser segmentada na imagem. A area que deveria ser segmentada na imagem
foi determinada manualmente por um engenheiro especializado.

3http:/ /www.cnpma.embrapa.br/
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Figura 6.1: Foto tirada da area de cerrado, para observacao da cor da pas-
tagem (http://www.cnpma.embrapa.br/).

Considere A;; a imagem contendo a pastagem degradada segmentada ma-
nualmente, e Bij a imagem segmentada pelo algoritmo desenvolvido. A;; e
B;; sao ambas imagens bindrias onde 0 = fundo e 1 = pastagem degradada
(na préatica a pastagem degradada é representada por 255). A Equagao
¢é utilizada para calcular o erro da segmentacao. Na Equagao o simbolo
® refere-se ao operador OU Ezclusivo [42).

area(A;; ® B;j)
area(A;;)

Erro= (6.1)

Utilizando essa definigao, o resultado da Equacao[6.1]serd 0, se as imagens
forem exatamente iguais, ou 1 no caso da imagem segmentada ser totalmente
diferente.

6.2 Resultados Obtidos e Analise

Nesta segao estao descritos os resultados e discussoes obtidos da avaliagao dos
algoritmos de limiarizacao, e os resultados e discussao da escolha do melhor
canal a ser utilizado e do algoritmo desenvolvido.
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6.2.1 Avaliagcao dos Algoritmos de Limiarizacao

Para determinar as classes para o algoritmo de segmentacao desenvolvido,
foi avaliado qual obteria o melhor limiar entre os algoritmos de limiarizacao
apresentados - método de otsu e método da maxima entropia. A avaliagao
foi realizada a partir da observagao visual do engenheiro especializado, na
imagem de satélite resultante do algoritmo desenvolvido para segmentacao.
Entre os algoritmos avaliados o que apresentou o melhor limiar foi o algoritmo
de Otsu.

Para avaliagao das técnicas, foram utilizados 3 (trés) cortes de imagens de
satélite. Na Tabela[6.1]sao ilustrados os valores resultantes dos experimentos
efetuados para cada corte processado. O limiar escolhido foi 182, que se refere
a média entre os 3 (trés) cortes.

Técnicas Fazenda Fazenda | Fazenda | Média do
Rio do Sangue | Agrotep | Atiaia | Tempo/ms
Método de Otsu 187 179 182 2,51
Método da 174 169 171 1,95
Maxima Entropia

Tabela 6.1: Tabela para avaliacao do melhor limiar a ser utilizado para o
algoritmo de segmentacao desenvolvido.

6.2.2 Resultados e Discussao da Escolha do Melhor
Canal e do Algoritmo Desenvolvido

Para verificar o desempenho do canal a ser utilizado, 3 (trés) cortes de ima-
gens de satélite foram processadas e o canal sugerido para segmentacao foi
o canal de saturacao do sistema de cor HSI, pois esse obteve o menor erro
de segmentacao. Além deste canal a imagem foi segmentada pelos demais
cinco canais restantes. A taxa de erro referente a cada canal segmentado em
relacao a imagem segmentada manualmente, foi calculada com o objetivo de
mostrar com clareza porque foi escolhido o canal de saturacao. As Tabelas
e[6.4] correspondente respectivamente a fazenda Rio do sangue, Fi-
gura [6.2], a fazenda Agrotep, Figura 6.5 e a fazenda Atiaia, Figura [6.4] que
ilustram os valores resultantes dos calculos efetuados para cada canal pro-
cessado, destacando o canal escolhido, feito a comparacao dos resultados da
segmentacao de cada canal em relacao a imagem segmentada manualmente.
Os resultados demonstram que o canal selecionado é o que obteve menor erro
de segmentacao nas imagens utilizadas.
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Canal | Erro Medido Tempo,/ms
R 10,96653205156326 | 1,52
G |0,81487192677094 | 1,42
B ]0,56572593596724 | 1,51
H |0,79821286732807 | 1,53
S 0,12908873498439 | 1,62
I 0,83807439565757 | 1,53

Tabela 6.2: Taxa de erro dos seis canais segmentados do corte feito da imagem
de satélite da Fazenda Rio do Sangue, utilizando o algoritmo desenvolvido,
em relagao a mesma imagem segmentada manualmente, em que o canal de
saturagao obteve o menor erro na segmentagao.

Figura 6.2: Fazenda Rio do Sangue.

Os resultados obtidos com o algoritmo desenvolvido podem ser obser-
vados nas fases que serao descritas abaixo, conforme o desenvolvimento do
algoritmo.

1. Primeiro obtemos a imagem de entrada, conforme o exemplo da Figura

2. A imagem ¢ transformada em HSI, escolhendo apenas a imagem satu-
rada (S), conforme o exemplo da Figura
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Canal | Erro Medido Tempo,/ms
R 10,99999999999999 | 1,47
G 10,65960396869446 | 1,51
B ]0,56601046694024 | 1,44
H 0,99999999999999 | 1,33
S 0,22093104362488 | 1,22
I 0,77812742233276 | 1,61

Tabela 6.3: Taxa de erro dos seis canais segmentados do corte feito da ima-
gem de satélite da Fazenda Agrotep, utilizando o algoritmo desenvolvido,
em relagao a mesma imagem segmentada manualmente, em que o canal de
saturagao obteve o menor erro na segmentagao.

Figura 6.3: Fazenda Agrotep.

3. Utilizando a técnica de limiarizacao, obtemos a imagem binarizada do
pasto bom com o limiar menor que 125 na Figura ¢ a imagem
binarizada da floresta com o limiar maior que 180 na Figura [6.8]

4. Apos obtermos a imagem binarizada do pasto bom e da floresta foi
aplicado o algoritmo de abertura, para uma melhor definicao de cada
classe.

5. As pastagens degradadas foram resultantes da subtracao da imagem bi-
narizada da floresta com a imagem binarizada do pasto bom, conforme

a Figura [6.9

6. E por ultimo obtivemos a imagem de entrada com a apresentacao das
pastagens degradadas, conforme a Figura [6.10]
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Canal | Erro Medido Tempo,/ms
R 10,47302181482331 | 1,47
G 0,70069575309753 | 1,43
B 10,20788191197204 | 1,25
H |0,79821286732807 | 1,33
S 0,08078003675755 | 1,50
I 0,16786373867987 | 1,44

Tabela 6.4: Taxa de erro dos seis canais segmentados do corte feito da imagem
de satélite da Fazenda Atiaia, utilizando o algoritmo desenvolvido, em relagao
a mesma imagem segmentada manualmente, em que o canal de saturagao
obteve o menor erro na segmentacao.

Figura 6.4: Fazenda Atiaia.

Em uma anadlise visual realizada a partir da comparacao de imagens, entre
as feitas manualmente por um engenheiro, com o resultado da imagem final
do algoritmo desenvolvido, o engenheiro pode observar um bom desempenho.
Para a realizagao automatica da anélise dos resultados foi desenvolvido um
algoritmo que utiliza uma métrica relatada na Segao que mede o acerto
da segmentacao em relagao a drea segmentada na imagem manualmente pelo
engenheiro especializado. Os resultados obtidos na analise automética po-
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Figura 6.5: Imagem de entrada

Figura 6.6: Imagem saturada (S)

dem ser observados na escolha do melhor canal. Além do algoritmo de anélise
ser 1til para escolha do melhor canal, também foi necessario na comparacao
entre a analise manual e automatica, pois visualmente foram constatados
falsos positivos, em que algumas areas em degradacao quando analisadas au-
tomaticamente, aparentemente nao se apresentavam totalmente demarcadas,
mas foram identificadas na andlise manual. Ja outras areas na imagem de
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Figura 6.8: Floresta

satélite foram marcadas como sendo areas degradadas na andlise automatica
e nao foram demarcadas na analise manual.

Para a analise utilizando o algoritmo de anélise criado foi necessario que
as imagens analisadas manualmente passassem por uma modificagao no Pho-
toShop 7.0, para assim tornar possivel a comparacao com as imagens de saida
do algoritmo desenvolvido para realizar a comparacao.
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Figura 6.9: Resultante da Floresta com o Pasto Bom

Figura 6.10: Imagem Segmentada
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Pode-se observar na comparacao um acerto de 80% das dreas degradadas.
Foram constatados pelo engenheiro especializado que as dareas que nao foram
segmentadas como pastagens degradadas, sao areas em regeneragao ou em
inicio de degradagao e as areas em que o algoritmo marcou a mais como
sendo degradadas, na verdade, sao areas muito pequenas que manualmente
seria dificil de identificar, mas sao areas degradadas dentro das areas de
preservagao permanente (margens de corregos). Algumas andlises manuais
encontram-se disponivel no anexo para uma melhor identificacao.
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Capitulo 7

Consideracoes Finais e
Trabalhos Futuros

Com a conclusao deste projeto foi criado um software que tornou possivel
a segmentacao de imagens de satélite para deteccao de degradacao de pas-
tagens, onde foram identificadas nas imagens de satélites as dreas em de-
gradacao apenas em regioes de fazendas e florestas.

Os resultados do software obtiveram um bom desempenho apesar das
imagens de satélite serem do satélite CBERS-2. Essas imagens ainda que de
boa qualidade acabam falhando na escala em que sao disponibilizadas, por
possuirem a escala muito alta e com isso nao é possivel saber com precisao as
regioes de degradacao, necessitando de imagens de satélites em escala menor
para um melhor aproveitamento. KEspera-se com o software criado fazer a
analise da situacao do solo sem auxilio de algum técnico com experiéncia.

Com os resultados alcancados, abrem-se novas perspectivas para traba-
lhos futuros, utilizando regioes e situacoes diferentes, contribuindo para o
desenvolvimento do processamento digital de imagem. Dentre os trabalhos
futuros podemos citar alguns topicos que servirao de base:

e Utilizar outras técnicas de segmentagao para fazer a identificacao da
pastagens degradadas;

e Utilizar modelos de classificadores, nao sé para identificar pastagens
degradas, mas para classificacao de outros tipos de solo;

e Testar o método proposto em outras instancias.
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Anexo A

Analise Manual das Imagens

Seguem abaixo as andlises feitas manualmente das imagens de satélites.
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Figura A.1: Analise da Fazenda Rio do Sangue, Guairova e Rio Pec.
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Figura A.2: Analise da Fazenda Agrotep e Guinoza.
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