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RESUMO

A imagem hiperespectral surgiu como uma nova geracao de tecnologia para observacao
da Terra e exploracao espacial desde o inicio deste milénio e amplamente utilizada em varias
disciplinas e aplicagoes. A informacao espectral detalhada é adquirida por imageadores hiperes-
pectrais, nos quais, geralmente produzem resultados impossiveis de serem obtidos com imagens
multiespectrais ou outros tipos de satélites. Muitas técnicas para analise de qualidade dos da-
dos foram desenvolvidas ao longo dos anos, e adaptadas para imagens hiperespectrais de acordo
com o objetivo, como o NDVI (Normalized Difference Vegetation Index) e o NDWI (Normalized
Difference Water Index). A grande limitagao deste tipo de tecnologia é o armazenamento dos
dados devido a limitacao de peso que satélites possuem. Desta forma, técnicas de compressao
passaram-se a ser utilizadas, como o Compressive Sensing (CS) criado para imageamento mé-
dico, gerando imagens com alta qualidade a partir de linhas radiais no espaco-k mesmo quando
a relacao de Shannon-Nyquist nao é obtida. Assim, este trabalho combinou a técnica de CS com
a de analise de qualidade para reconstruir imagens hiperespectrais da costa brasileira, a partir
de estimacao de dados no dominio de Fourier e quantificar a qualidade do dado a partir dos
dados reais, obtidos pelo satélite PRISMA. Os resultados obtidos apresentam tanto a relacao
sinal-ruido da reconstrucao, onde ha uma variacao entre 45 dB e 330 dB comparados a imagem
original e que mesmo em imagens o valor de numeros de radias abaixo do ideal, é visivel a
énfase de informacao de acordo com o NDWI. A partir dessa variagao é possivel determinar
um namero 6timo de radias que é 750. Estes resultados sugerem que Compressive Sensing com
pré-filtragem permite uma melhora em relagao a técnica de pré-filtragem para imageamento
hiperespectral, analogamente & melhora observada nos tltimos anos em problemas de imagea-

mento médico.

Palavras-chave: Imagens hiperespectrais, Compressive Sensing, Analise de qualidade, Costa

Brasileira.



ABSTRACT

Hyperspectral imaging has emerged as a new generation of technology for Earth observa-
tion and space exploration since the beginning of this millennium and widely used in various
disciplines and applications. Detailed spectral information is acquired by hyperspectral ima-
gers, which generally produce results that are impossible to obtain with multispectral images
or other types of satellites. Many techniques for data quality analysis have been developed over
the years, and adapted for hyperspectral imaging according to the objective, such as NDVI
and NDWI. The great limitation of this type of technology is the storage of data due to the
weight limitation that satellites have. In this way, compression techniques started to be used,
such as Compressive Sensing (CS) created for medical imaging, generating high quality images
from radial lines in k-space even when the ratio of Shannon-Nyquist is not obtainable. Thus,
this work combined the CS technique with quality analysis to reconstruct hyperspectral images
of the Brazilian coast, based on data estimation in the Fourier domain and to quantify data
quality based on real data obtained by the PRISMA satellite. The results obtained show both
the signal-to-noise ratio of the reconstruction, where there is a variation between 45 dB and
330 dB compared to the original image and that even in images the value of radiant numbers
below the ideal, the emphasis of information is visible according to the NDWI. From this va-
riation it is possible to determine an optimal number of radiates which is 750. These results
suggest that Compressive Sensing with prefiltering allows an improvement over the prefiltering
technique for hyperspectral imaging, similarly to the improvement observed in recent years in

medical imaging problems.

Keywords: Hyperspectral imaging, Compressive Sensing, Quality analysis, Brazilian Coast.
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CAPITULO 1

INTRODUCAO

Na astronomia, a definicao da qualidade de uma imagem esta associada a quantidade de
fotons que o equipamento consegue detectar [I]. Além disso, para a maioria dos problemas
astrondmicos de compressao de dados, trés propriedades principais devem estar sob controle:
resolucao (fungdo de propagacao de ponto), sensibilidade (capacidade de detectar sinais de
baixo nivel) e fotometria [2], permitindo assim o tipo de énfase em informacoes que se deseja

retirar neste tipo de aplicacao.

Em muitas aplicagoes de interesse préatico, como em imagens astronémicas e imagens mé-
dicas, é desejavel reconstruir um objeto (um sinal, uma imagem etc.) a partir de amostras
incompletas de Fourier, e para tal, foi desenvolvida a teoria do Compressive Sensing (CS).
Depois do conhecido Teorema de Amostragem de Shannon-Nyquist, a introdu¢ao do CS é um
grande avango a comunidade de processamento de sinais [3], 4], tendo como principal caracte-

ristica, a avaliagao da esparsidade da imagem [5].

A tecnologia HRS (Hyperspectral Remote Sensing) pode fornecer informagoes espectrais
detalhadas de cada pixel de uma imagem. Enquanto HRS se refere principalmente ao senso-
riamento remoto (a distancia), a técnica IS (Imaging Spectrometry) cobre todos os dominios
espaciais-espectrais, do microscopico ao macroscopico [6]. O objetivo do HRS é obter o es-
pectro de cada pixel na imagem de uma cena, com o objetivo de localizar objetos, identificar
materiais ou detectar processos. Além de adquirir o espectro eletromagnético usando a técnica
IS, o HRS, como a tecnologia de sensoriamento remoto tradicional geral, também considera os
processos de dados de imagem hiperespectral (incluindo processamento de imagem e extracao

e apresentacao de informagoes tteis) e aplicagoes [7].

No HRS, a capacidade real de identificar materiais depende de varios fatores. Esses fa-
tores incluem a abundéancia do material de interesse; a forca das caracteristicas de absorcao

para aquele material na regiao do comprimento de onda medida; e a cobertura espectral, re-



solucao espectral e a relacao sinal-ruido do sensor hiperespectral ou espectrometro. Apesar
desses fatores, e uma vez que o HRS foi desenvolvido para uma identificacao aprimorada de
materiais e determinacao quantitativa de propriedades fisicas e quimicas em areas de interesse,
como minerais, agua, vegetacao, solos e materiais artificiais, a tecnologia HRS é bem aceita em
sensoriamento remoto como ferramenta para muitas aplicagoes [§]. Algumas dessas aplicagoes
incluem geologia, ecologia, geomorfologia, limnologia, pedologia e ciéncias atmosféricas — espe-
cialmente nos casos em que outros meios de sensoriamento remoto falharam ou sao incapazes

de obter informagoes adicionais [6].

Embora a tecnologia HRS tenha muitas vantagens sobre o sensoriamento remoto tradicio-
nal, ela apresenta desafios, como adquirir dados espectrais de alta qualidade em casos de HRS
aerotransportados e espaciais nao é como adquirir dados em um laboratorio, onde as condigoes
sao constantes, ideais e bem controladas. E encontrada interferéncia significativa, como o curto
tempo de permanéncia de aquisicao de dados em um determinado pixel e, portanto, levando a
uma relagao sinal-ruido (SNR) mais baixa; atenuacao atmosférica de gases (dispersoes e absor-
¢oes); e as condigoes de iluminagao descontroladas da fonte e dos objetos [7]. Tais interferéncias
podem resultar em dados HRS indesejaveis para fins de aplicacao e apresentar desafios para
muitas disciplinas, incluindo ciéncia atmosférica, engenharia eletro-optica, aviagao, ciéncia da

computagao, estatistica, mateméatica aplicada e muito mais [9].

Ao contrario das imagens pancromaticas convencionais ou mesmo imagens multiespectrais,
o conteudo da informagao em imagens hiperespectrais nao se presta a ser facilmente visualizado
e extraido por técnicas e algoritmos de processamento de imagem. Assim, no campo da pesquisa
e aplicagao de HRS deve ser dada atencao significativa ao desenvolvimento de técnicas para

detectar, classificar, identificar, quantificar e caracterizar objetos e recursos de interesse [10].

O objetivo geral do desenvolvimento de HRS é extrair informacoes fisicas de dados brutos de
HRS em um espectro (radiancia), semelhante ao que é coletado por um espectrometro em um
laboratorio. Dadas as medigoes espectrais tomadas em condigoes de laboratorio, as informagoes
espectrais em todas as regioes espectrais podem ser analisadas quantitativamente para todos os
materiais naturais e artificiais da Terra, como vegetacao, agua, gases, material artificial, solos,
minerais e rochas, com muitos ja disponiveis em bibliotecas espectrais [9]. Espera-se que se um

sensor HRS ideal que pode resultar em dados espectrais de SNR altos for usado, uma técnica



1.1 — CONTEXTUALIZAGAO 3

analitica espectral possa ser incorporada para produzir novos produtos espectrais nunca antes

detectados por meios de sensoriamento remoto tradicionais [6].

Neste secao serao contextualizados a evolucao histérica das missoes hiperespectrais, as mis-
soes nas quais, visando especificamente satélites de sensoriamento remoto & Terra, dando énfase
a missao PRISMA (PRecursore IperSpettrale della Missione Applicativa), missao que utilizada
para o desenvolvimento das atividades, utilizando-se de técnicas de Compressive Sensing e

indices de qualidade para observagao da Costa Brasileira.

1.1 CONTEXTUALIZACAO

Com o avanco da tecnologia, os registros dos eventos astronémicos foram se tornando recor-
rentes e crescentes a cada ano, e em parte, isso se deve a pesquisas no infravermelho 6ptico e
proximo, no qual, foi possivel gragas ao desenvolvimento de matrizes de imagens digitais, como
dispositivos de carga acoplada (CCDs). Essa tecnologia pode ter sido vista em seu apice com
o telescopio James Webb da NASA, que apesar de ser para observagao de espago profundo, é
um observatorio infravermelho orbitando o Sol a cerca de 1,6 milhoes de quilometros da Terra
para encontrar as primeiras galaxias que se formaram no inicio do universo e para ver estrelas

formando sistemas planetarios [11].

Outro fenémeno que ocorreu foi o continuo e crescente tamanho dos arrays digitais, impulsi-
onado pelas demandas da pesquisa astrondémica por quantidades cada vez maiores de dados em
periodos de tempo cada vez mais curtos. Como resultado, a comunidade astrondémica também

¢ confrontada, com uma necessidade de técnicas de compressao de dados [5], [1].

Dentro desse contexto, muitas técnicas de compressao de dados astronémicos foram usadas
ou desenvolvidas [I2]. Dentre elas, técnicas que nao necessariamente seguiam o Teorema da
amostragem de Shannon-Nyquist, como em casos do satélite Herschel, que nao conseguiu utilizar

métodos convencionais de compressao, por limita¢ao do seu equipamento [2, [5].

Uma técnica desenvolvida no ano de 2004 por Donoho, Candés, Romberg e Tao [3], 13 [14]
para aquisicao de sinais que sao escassos ou compressiveis, de modo a esparsidade ser uma
propriedade inerente desses sinais para os quais, toda a informagao contida no sinal pode ser

representada apenas com a ajuda de poucos componentes significativos, em comparagao com o
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comprimento total do sinal. Um sinal pode ter representacao esparsa / compressivel no dominio
original ou em alguns dominios de transformagao como transformada de Fourier, transformada
de cosseno, transformada wavelet, etc [4]. Desta forma mesmo ainda sendo majoritariamente
utilizada na area da engenharia biomédica, iniciou-se mesmo que de maneira timida, a intro-

ducao do CS na area de compressao de dados astrondémicos.

Imagens multiespectrais sao intimamente ligadas as imagens astronémicas. O primeiro
Sistema de Sensores Multiespectrais Landsat (MSS), langado em 1972, com suas 4 bandas
espectrais, cada uma com cerca de 100 nm de largura e 80 nm de tamanho de pixel, iniciou a
era moderna do sensoriamento remoto terrestre a partir do espaco. Existem sistemas de satélites
operacionais que amostram quase todas as partes do espectro eletromagnético disponiveis com
dezenas de bandas espectrais, e com tamanhos de pixel variando de menos de 1 m a 1000 m,
complementados por varios sistemas hiperespectrais aéreos com centenas de bandas espectrais,

cada um no ordem de 10 nm de largura [I5].

A primeira missao que embarcou um sensor hiperespectral & bordo de um satélite foi no
programa New Millenium da NASA, no satélite Farth Observation — 1 em 2000. O sensor era
o Hyperion, que foi projetado como uma demonstracao de tecnologia e forneceu dados hiperes-
pectrais espaciais calibrados para avaliacao de aplicagoes hiperespectrais, como em estudos de

biogeoquimica [16].

Apo6s anos de evolugao, chegamos na atual tecnologia do PRISMA, visando qualificé-la,
contribuindo para o desenvolvimento de aplicacoes e para fornecer produtos a usuéarios insti-
tucionais e cientificos para observagdo ambiental, e gerenciamento de riscos [16], onde devido
a sua cobertura espectral, foram desenvolvidos indices de qualidade para diferentes anélises
[I7]. Desta forma, o desenvolvimento de técnicas de compressao e de andlise de qualidade
determinam atualmente o futuro da tecnologia hiperespectral. Devido a esta caracteristica, o
Governo Brasileiro com o Programa de Cooperagao Académica em Defesa Nacional - PROCAD
— DEFESA, que constitui na a¢ao que fomenta a cooperagao entre institui¢oes civis e militares
para implementagao de projetos voltados & formacao de recursos humanos e a produgao de
pesquisas cientificas e tecnologicas qualificados na area de Defesa [I8] visa o uso das aplicagoes

do PRISMA voltados para aplicagoes nacionais.
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1.2 TRABALHOS DESENVOLVIDOS

Utilizando-se da técnica descrita, o CS, porém para o propoésito de imagens de tomografia
solar, o trabalho [19] apresenta o desenvolvimento de um algoritmo similar ao utilizado nesta
dissertagao, com o acréscimo de uma adaptagdo da mudanga do dominio de Radon (imagens
de tomografia sdo obtidas diretamente neste dominio) para o dominio de Fourier, através do
Teorema de cortes de Fourier e o compara com o método mais classico de reconstrucao de
tomagrafia, a Retroprojecao Filtrada e com um algoritmo ideal, considerando que o dado ja é
obtido no dominio de Fourier. Com esta pesquisa, foi possivel definir a eficiéncia do algoritmo

e suas limitagoes.

Com o trabalho [20], foi feito uma andlise estatistica com um banco de 31 imagens de
tomografia solar, onde foi explorado as correlagoes, testes de normalidade e confiabilidade, para
saber como o algoritmo se comportava com diferentes tipos de configuragoes de tomografia, onde
houve a constatacao que mesmo com um banco de imagens relativamente pequeno, a tendéncia
era de distribuicao normal e o comportamento da solucao é estatisticamente uniforme, além de

definir um nimero 6timo de projecoes que se adequava as imagens.

Por tultimo, o trabalho [21] realizou a anéalise estatistica de performance do algoritmo, pois
esta é sua principal desvantagem, onde com esta anélise refor¢ou os resultados obtidos pelo

artigo [20)].

1.3 DEFINICAO DO PROBLEMA CIENTIFICO E PROPOSTA DE PESQUISA

A cor do oceano e a temperatura da superficie do mar sao duas “varidveis essenciais do
clima”, uma vez que, através da observacao por satélites, se conseguem obter dados globais em
escalas espaciais e temporais de alta resolucao, permitindo deste modo o seu monitoramento
ao longo de séries temporais. A cor do oceano permite medir a concentracao de clorofila a, que
representa o entendimento de ecossistemas marinhos e como estes respondem & variabilidade
climéatica [22]. Além das questoes ambientais, existe a necessidade da protegao e defesa, ja que

o Brasil possui umas das maiores faixas costeiras do mundo.

Por este motivo, a importancia da observacao e monitoramento via satélite deste vasto
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territorio, tendo em vista que o objetivo do HRS é obter o espectro de cada pixel na imagem
de uma cena, com o objetivo de localizar objetos, identificar materiais ou detectar processos,

aprimorando a deteccao de propriedades fisicas e quimicas.

1.4 OBJETIVOS

1.4.1 Objetivo Geral

O objetivo deste trabalho é desenvolver um algoritmo que reconstrua imagens da costa
brasileira oriundas de satélite hiperespectral, em alta qualidade, utilizando da técnica de Com-

pressive Sensing e andlise de indice de qualidade NDWI (Normalized difference water index).

1.4.2 Objetivos Especificos

Este trabalho visa modelagem da técnica de CS, considerando a imagem esparsa no dominio

de Fourier:

e Reconstruir cada comprimento de onda necessario para se determinar indices de qualidade

em corpos d’agua;
e Desenvolver um algoritmo que implemente a modelagem das técnicas descritas;
e Implementar o algoritmo e reconstruir exemplos de casos reais; e

e Identificar o ponto 6timo de ntimero de projegoes para este tipo de imagem.



CAPITULO 2

FUNDAMENTACAO TEORICA E ESTADO DA ARTE

Nesta se¢ao sera detalhado todo o contetido matematico necessério para o desenvolvimento
deste trabalho, a partir da transformada de Fourier e Haar, como o desenvolvimento da tecno-
logia de satélites hiperespectrais e a definicao dos indices de qualidade desenvolvidos para este

tipo de aplicacao.

2.1 TRANSFORMADA DE FOURIER

O desenvolvimento da analise de Fourier tem uma longa histéria, envolvendo diferentes
pessoas e a investigagao de diversos fendmenos fisicos. A utilizacao de “somas trigonométricas”
— ou seja, somas de senos e cossenos relacionados harmonicamente ou exponenciais complexas
periddicas — para descrever fenomenos periddicos é datado pelo menos da época dos babilonios,
que usavam ideias desse tipo para prever eventos astronémicos. A historia moderna sobre o

assunto comega em 1748, com L. Euler, que examinou o movimento de uma corda vibrante [23].

A transformada de Fourier é chamada de representacao do dominio da frequéncia do si-
nal original. O termo transformada de Fourier, refere-se & ambas representagoes do dominio
frequéncia e a operacao matemaética que associa a representacao dominio frequéncia a uma fun-
¢ao temporal. A transformada nao é somente limitada a fun¢ées temporais, contudo para fins
de convencao, o dominio original é comumente referido como dominio do tempo. Para muitas
fungoes de interesse pratico, pode-se definir uma operacao de reversao: a transformada inversa
de Fourier, também chamada de sintese de Fourier, de um dominio de frequéncia combina as
contribuigoes de todas as frequéncias diferentes para a reconstituicao de uma fungao temporal

original [23], 24].

A transformada de tempo continuo de Fourier e sua transformada inversa sao apresentadas

nas Egs. e [2.2] [25] 23]
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FUW=F@) = [ e (2.1
FUFW)) = f(t) = % /_ " P(w)e it dw, (2.2)

em que .%# é chamado operador de transformacao de Fourierr. Uma condicao suficiente para que
f(t) tenha uma transformacao de Fourier é que f () seja absolutamente integravel em (—oo, 00),

garantindo sua convergéncia. De fato, a integral converge uniformemente em relagao a w.

A transformada de tempo discreto de Fourier e sua transformada inversa sao apresentadas

nas Egs. e [25, 23]

Flzn]} = X(¥) = Z z[n]e v, (2.3)
FHX ()} = z[n] = %/2 X (el duw. (2.4)

A transformada de Fourier de tempo discreto compartilha muitas semelhancas com o caso
de tempo continuo. As principais diferencas entre os dois casos sao a periodicidade da transfor-
macao de tempo discreto X (e/*) e o intervalo de integragao finito na equagao de sintese. Essas
diferencas vém de um fato que, exponenciais complexas de tempo discreto que se diferem em

frequéncia por um multiplo de 27, sao idénticas.

A Transformada classica de Fourier inclui implicitamente uma hipotese sobre a estaciona-
ridade dos sinais. Uma anéalise espectral adequada aos sinais nao estacionarios requer mais do
que a transformada 7' f(u), e demanda a introdugdo de uma dependéncia no tempo e espago
na analise, visto que a mesma enfatiza somente uma ou a outra, se possivel, preservando a

linearidade, assim tornando necessario o desenvolvimento de outras transformadas [26].

2.1.1 Transformada de wavelets

Como descrito anteriormente, a transformada de Fourier considera que o sinal é estacionéario,
uma alternativa para abordar o problema no plano conjunto tempo-frequéncia consiste em

permitir uma resolugao variavel no tempo. A partir dessa necessidade, a ideia da Transformada
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de Fourier de Tempo curto STFT (ou Transformada de Gabor) é introduzir um parametro de
frequéncia local (local no tempo) como se a Transformada de Fourier Local observasse o sinal
através de uma curta “janela” dentro da qual o sinal permanece aproximadamente estacionario,
assim a transformada local observa f(t) “através” de uma janela J(t) centrada no instante de

tempo e de extensao “limitada”, antes do calculo do espectro, como mostra a Eq. [26]

STFT(rw) = / T RO (r = et (2.5)

Apesar das diversas escolhas para a janela, uma vez fixada a janela para a STFT, a resolugao
no tempo e na frequéncia f e t permanece constante em todo o plano t — f. Intuitivamente,
quando a analise é visualizada como um banco de filtros, a resolucao no tempo deveria aumentar
com o aumento da frequéncia central dos filtros, ou seja, realizar a anélise em banco de filtros
compostos por passa-faixas com banda passante relativamente constante, assim a transformada
continua de wawvelets origina uma anélise com janelas flexiveis cuja largura e altura se adaptam
as frequéncias. A ideia da transformada é também, como no caso da transformada de Fourier
em tempo curto, calcular o produto interno de f com uma familia de fungoes v, , dependentes
de dois parametros. Neste caso, no entanto, essas funcoes 1, , sao obtidas de uma funcao
bésica 1 (chamada wavelet-mae) por dilatagdes ou contragoes — isto é, mudangas de escala —

controladas pelo parametro a e translagoes, controladas pelo parametro 7 como mostra a Eq.

125, 27, 26]

Vor = \aléw(_TT), a, 7€ R a#0. (2.6)

Definindo a transformada continua de wavelets e a sua transformada inversa como a Eq.

el

oty o) =< fovur o=l [~ (T ), 2.7

a

s =g [ [ ohnen. G 28)

1, . . . ~ .
em que o |a|”2 é introduzido para as diversas fungbes de mesma energia.
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As propriedades da transformada continua de wavelets dependem das propriedades da sua
funcao original 1, onde esta exige ser bem localizada no tempo e na frequéncia, devendo satis-

fazer a condigao de admissibilidade Cy, como mostra a Eq.

IR
Cyp = /0 : dé < oo, (2.9)

para tal, a funcao 1 deve ter uma condi¢ao de decaimento e portanto de certa forma, oscilar. Por
esta caracteristica, a transformada continua é naturalmente redundante, exigindo que algorit-
mos eficientes tenham que restringir o parametro de escala a e a translagao 7 a valores discretos,

ou seja, calcular Y {#,f}(a,7) apenas em uma rede discreta do plano tempo-escalal25] 27].
jkez

Historicamente, a primeira base ortonormalizada construida é a bem conhecida base de
Haar, introduzida muito antes do aparecimento do conceito de wavelets. Esta wavelets tem
otimas propriedades de localizagdo no tempo, mas a sua localizacao na frequéncia é muito

fraca, a Figura [2.1) apresenta um caso da transformada de Haar |27, 25| 28].

Figura 2.1. Transformada de Haar.

Wavelet de Haar

1 ]
0.5 1
0 @
05} -
Ak
05 0 05 1' 15

Fonte: Autoria propria.

Onde este sinal é definido pela Eq.
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1, 0<t<05
b)) =4 -1, 05<t<1 . (2.10)

0, para outros valores de ¢

A chamada base de Shannon é outro exemplo de uma wavelets ortogonal, sendo as suas

propriedades de localizacao ao tempo-frequéncia como que complementares da base de Haar,

como mostra a Eq. [27, 25]

o(t) = %(sin(%rt) ~ sin(rt)) = %cas(ﬁ) (2.11)

2.2 COMPRESSIVE SENSING

A medida que a civilizacao moderna, ano apds ano, aumenta cada vez mais a quantidade
de dados adquiridos e explorados, tém-se a necessidade de uma melhor anélise do que sao os
dados adquiriveis e os que “podem ser descartados” com quase nenhuma perda perceptual. O
fendmeno da compressibilidade presente levanta questoes muito naturais, como por que tanto
esforgo para adquirir todos os dados quando a maior parte do que obtemos sera descartada e se
nao podemos apenas seleciona-las previamente [29]. Desta maneira, o CS foi desenvolvido para
projetar protocolos de aquisicao de dados compactados, que executam como se fosse possivel
adquirir diretamente apenas as informagoes importantes sobre os sinais / imagens — com efeito,
nao adquirindo a parte dos dados que acabaria sendo “descartada” por compressao com perda e

reconstruir a partir de muito menos dados ou medidas do que normalmente é necessario [30} 29].

De um ponto de vista geral, a esparsidade e de forma mais genérica, a compressividade
desempenha papel fundamental em muitos campos da ciéncia, e nao seria diferente com o CS.
Inicialmente, assumindo que o sinal de interesse seja vetor x € R™, onde x pode ser um sinal ou
imagem com m amostras ou pixels, e que existe uma base ortonormal A. Assumindo também
que o sinal é compressivel [2 29, [30], logo esta formula¢do possui o objetivo de reconstruir

sinais com frequéncia de amostragem incompletas.
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2.2.1 Amostragem de sinais

Ao se falar de processamento de sinais, de forma geral sob certas condigoes, um sinal de
tempo continuo pode ser completamente recuperado a partir de uma sequéncia de suas amostras
que fornecem um meio (forma) para representar um sinal de tempo continuo por um sinal de
tempo discreto. Este procedimento é realizado, devido ao fato do processamento de sinais
de tempo discreto ser mais flexivel (como a resposta ao ruido) e normalmente preferivel ao

processamento de sinais de tempo continuo [31].

A teoria de amostragem classica, ou teorema de Shannon-Nyquist, considera que a frequéncia

de amostragem w;, seja superior a maior que o dobro da frequéncia w,,, do sinal = [31], como

mostrado na Eq.

Ws > 2Wpy,. (2.12)

Este critério minimo muitas vezes nao pode ser atendido, como quando se fala de satélites,
devido a limitagao de peso e equipamentos que ele pode comportar, e para que haja a garantia
de reconstrucao do sinal, tem-se a necessidade que mesmo com um numero insuficiente de
amostras, de acordo com o teorema de Shannon-Nyquist, também possa ser completamente

recuperado [32].

Nas secoes subsequentes, sera apresentado a teoria na qual se embasa esse trabalho, para
garantir a reconstrucao das imagens astronomicas, mesmo nao satisfazendo as condic¢oes de

Shannon-Nyquist.

2.2.2 Teorema de minimizacio

Por ser um método para reconstrugao de imagens, onde o niumero de amostras nao é sufici-
ente para se aplicar o critério necessario de Shannon-Nyquist, este é naturalmente um problema

de sistema linear subdeterminado [33], onde é representado pela Eq.

b= Az, (2.13)
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em que o sinal z é a imagem na sua forma empilhada de dimensoes n x 1, A é a matriz de
medidas de dimensoes [ X n, sendo n >> [ e b é o vetor de medidas obtidas de dimensao
[ x 1. Para que z, a incognita do problema, seja obtida dado o vetor b. Em geral, este tipo de
problema possui infinitas solugoes. Das infinitas possibilidades, pode-se encontrar a solucao de

energia minima [34], assim como na Eq.

r* = argmin||x||5 sujeito a Ax = b. (2.14)

Para minimizar a funcao, pode-se utilizar a fungao de Lagrange, que é uma técnica de
otimizacao convexa para encontrar pontos criticos em uma funcao de uma ou mais variaveis

suscetiveis a uma ou mais restrigdes [35]. Desta maneira, o multiplicador de Lagrange da Eq.

[2.14] ¢ mostrado na Eq. 2.15]

1
L(z,\) = §Hx||§ + M (Az — ), (2.15)

em que o A\ é o vetor multiplicador de Lagrange, com as mesmas dimensoes de b e A7 sua

hermitiana. Calculando o gradiente em relacao a cada variavel da fungao, temos que

VoL(z,\) = st + X\ (Az — b)
ViL(z,A\) = Ax — b.

Igualando o sistema ao vetor nulo e isolando x, resolve-se o problema de reconstrucao, como

mostra na Eq.

= AT (AAT) 1. (2.16)

Porém, nao necessariamente a solucao de minimos quadrados é a resposta que se procura
para este problema, pois o sinal procurado geralmente é uma estrutura organizada e pela teoria
da informagao, o grau de desordem do sistema ¢é ligado ao seu nivel de energia [36]. Também
se sabe da complexidade computacional que A apresenta, assim o que se busca é uma solugao

esparsa [34] 33], B0, 137].
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2.2.3 Esparsidade

Diz-se que o sinal x é esparso em A se a maioria das entradas do vetor b é zero ou proximo
de zero e, portanto, apenas algumas tém amplitudes significativas. Em outras palavras, o sinal
pode ser eficientemente aproximado (com baixa erro de aproximagao ou distor¢ao), a partir de
apenas alguns coeficientes significativos [2]. Considerando a transformacao linear esparsificante

da matriz T, define-se uma nova variavel z, sendo esta esparsa, na Eq. [2.17

Tz = i. (2.17)

Por possuir esta caracteristica, como provado em [34], a maior parte do conjunto de solu-
¢oes da reconstrucao de imagens utilizando a norma euclidiana nao pertence ao conjunto da
norma euclidiana. Desta maneira, para a solucao exata do problema, é proposto a solucao de

otimizacao combinatorial, ou norma L.

2.2.4 Solucio de otimizacdo combinatorial

A norma Ly é uma solucao de otimizagao convexa, no qual se proporciona a solucao de
maneira exata sistema subdeterminados, para os quais, exista uma solucao suficientemente

esparsa [37].

Assim como feito na secao [2.2.2] na equagao [2.14] se propoe a calcular o argumento que
minimiza a funcao, porém se utilizando da norma Ly e a definicao da Eq. [2.171 Assim, a

reconstrugao a ser feita inicialmente é descrita na Eq.

#* = argmin||%||o sujeito a AT ' = b. (2.18)

Em geral, utilizar a norma L, é impraticavel, pois possui complexidade combinatorial. Sendo
as normas L,, entre 0 < p < 1 e a norma L;, um “relaxamento” convexo da norma Ly, sao estas

as utilizadas de maneira efetiva [37].
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2.2.5 Propriedades das p-normas

Como dito na se¢ao e a teoria de minimizacao é baseada na norma euclidiana,
em que apresenta o conjunto de solugoes desta norma, sua area de influéncia, ou bola, no qual

cresce igualmente em todas as dire¢oes [38], como apresentado na Figura [2.2]

Figura 2.2. Comportamento da bola de influéncia na norma euclidiana.

Bola norma Lz

Fonte: Autoria propria.

Por esta solucao e a otimizagao combinatorial nao serem solucoes viaveis, foi-se necessario

o estudo das p-normas, como descrito na secao

Os espacos funcoes da forma L, tém um papel central em varias questoes de andlise. Esta
importancia se deve ao fato de eles serem uma generalizagao dos espacos Lo [39,[40]. A defini¢ao

da norma L, é apresentado na Eq. em que para as p-normas, p é definido entre 0 < p < 1

lall, = (Zu) (219)

Para valores de p = 1, obtém-se a norma Lq, ou norma de Manhattan e para p = 2 norma

L, ou norma euclidiana [38].
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A 4rea de influéncia ou bola da norma L1, o raio de crescimento r da bola é determinado

por |x —a| < r, em que a é o centro da bola [38], assim como mostrado na Figura

Figura 2.3. Comportamento da bola de influéncia na norma L.

Bola norma L1

-1 0.8 06 -04 -02 ] 02 0.4 0.6 0.8 1

Fonte: Autoria propria.

Por ser a norma L, do tipo concava, apesar de aumentar a complexidade de solugao ela
garante a unicidade de solugao do sistema [40], porém a norma L; é menos suscetivel a influéncia

de ruido, também sendo bastante utilizada para a reconstrucao neste tipo de problema.

Sendo as normas L,, um ‘relaxamento” convexo da norma Ly [37], a sua area de influéncia

ou bola da norma é apresentagao na Figura [2.4]
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Figura 2.4. A bola L, para diferentes valores de p.
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Fonte: Autoria propria.

Assim como visto na Figura [2.4] quanto menor o valor de p, mais ele se aproxima da norma

Ly, aumentando sua complexidade de resolucao, porém melhorando-a.

2.2.6 Proposta de solucdo

Utilizar as p-normas e a norma de Manhattan aplicadas a Eq. [2.18, a reconstrucao é

apresentada na Eq. 2.20/e Eq. 2.2]]

— argmin||%||} sujeito a AT"'& = b, (2.20)

= argmin||X[[} sujeito a AT 'i =b. (2.21)

T
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Podendo esta condigao de sujei¢ao ser alterada (no caso da Eq. [2.20]) para uma condigao

de inequagao em relac¢do a um erro [41].

2.3 MISSOES DE SATELITES HIPERESPECTRAIS

Devido ao grande volume de dados que devem ser armazenados em uma missao hiperes-
pectral, o seu desenvolvimento foi lento em relacao ao multiespectral. Assim, o comeco das
primeiras missoes de sensoriamento remoto por satélite hiperespectral foram restritos a testes
de sistemas hiperespectrais sem imagens, seguido pelo desenvolvimento de prototipos de siste-
mas hiperespectrais aerotransportados. Estes sistemas eram etapas necessarias devido ao fator
limitante de armazenamento de dados e a capacidade de telemetria. Sobre a época dos primeiros
sistemas aerotransportados, os primeiros sistemas de software, como Spectral Analysis Mana-
ger (SPAM) do Laboratorio de Propulsao a Jato (JPL), foram desenvolvidos para lidar com as

grandes quantidades de dados utilizando algoritmos pioneiros de extragdo de informagoes [42].

Um dos primeiros sistemas de sensoriamento remoto hiperespectral sem imagem é o sistema
bulgaro SMP-32 [43] . O sistema foi langado a bordo do satélite Meteor-Priroda “Bulgéria-
1300-11” em 7 de agosto de 1981. O instrumento tem 32 bandas espectrais (A = 457 ~ 888 nm
e resolugao espectral de 14 nm) e 280 m de Amostragem de Distancia do Solo (GSD). Os
dados coletados sao armazenados em dois gravadores, cada um com capacidade de 60 megabit.
O transmissor principal com 10 W na banda de 130 MHz. O sistema espectrométrico foi
desenvolvido no Space Research and Technology Institute na Academia de Ciéncias da Bulgaria
(SRTI-BAS) e como seus antecessores (Spektar - 15, possui 15 bandas espectrais na estagao
espacial Salut-6, é um espectrometro sem imagem [43] 42]. O principio de aquisi¢do ¢ de um
detector whiskbroom nadir-looking mas sem um mecanismo de varredura para reconstruir uma
imagem.

Durante os anos 1980, com base na experiéncia adquirida a partir do desenvolvimento do
SMP-32, o espectrometro Spektar-256 foi desenvolvido por SRTI-BAS e o Institute of Technical
Cybernetics and Robotics no BAS. O espectrometro estava coletando os espectros em dois
modos: 1) 128 bandas e 2) 256 bandas, na faixa espectral (A = 480 ~ 810 nm ). Foi usado

ativamente a bordo da estacao espacial MIR por mais de 12 anos [42]. Os experimentos a bordo



2.3 — MISSOES DE SATELITES HIPERESPECTRAIS 19

do MIR foram realizados usando em conjunto uma camera fotografica topografica KATE-140
com o Spektar-256. A camera foi usada para identificar o tipo de cobertura vegetal. Alguns

dos experimentos cientificos realizados foram: oceano, contraste, poluicao, cor e Percepcao de

Cor.

J& na era satelital, com os dados e a experiéncia nos sistemas aerotransportados, a NASA
e o JPL desenvolveram o Airborne Visible / InfraRed Imaging Spectrometer (AVIRIS) (224
bandas espectrais, A = 0,4 ~ 2,45 pm, resolucao espectral de 10 nm, SR 11 m para uma cena

de 11 km x 11 km). O instrumento foi testado em 1987 e comegou as operagoes em 1989 [44].

No inicio da década de 90, a NASA e TRW corporation co-desenvolveram o sistema Hy-
perSpectral Imager (HSI) para a missao LEWIS, que foi projetada para filmar em 128 bandas
ema faixa espectral A = 0,4 ~ 1 um e outras 256 bandas em A = 0,9 ~ 2,5 pm, no total 384
bandas, como mostra na Figura[2.5] A resolugao espectral em ambas as faixas espectrais foram,
respectivamente, 5 nm e 6,5 nm. Trés dias apdés o lancamento, em 23 de agosto de 1997, o

controle do satélite foi perdido e posteriormente entrou na atmosfera terrestre em Setembro de

1997 [45].

Figura 2.5. HyperSpectral Imager.

Fonte: [7, 1421

Outro espectrometro de imagem desenvolvido pelo Laboratorio de Pesquisa da Forca Aérea
dos EUA, o Fourier Transform Hyperspectral Imager (FTHSI) do satélite MightySat 1T (Sindri
P99-1), como mostra a Figura O instrumento foi projetado com 256 bandas operando na
faixa A = 0,35 ~ 1,05 um. O satélite foi lancado em 19 de julho de 2000 da VAFB e reentrou

na atmosfera terrestre em 12 de novembro de 2002 com 100% sucesso da missao [46].
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Figura 2.6. Satélite MightySat II.
p‘ = =

x

Fonte: 46l

Outra missao de observacao da Terra hiperespectral, que também foi malsucedido e desen-
volvida pela For¢a Aérea dos EUA, foi o Naval Earth Map Observer (NEMO), como mostra
a Figura 2.7 Ao contrario de outros sensores satelitais hiperespectral existentes, como EO-
1/Hyperion e CHRIS/PROBA, o NEMO tinha uma dupla finalidade militar e civil. Ele foi
projetado para transportar a bordo Coastal Ocean Imaging Spectroradiometer (COIS) instru-
mento que foi projetado para adquirir imagens na faixa espectral A = 400 ~ 2500 nm com uma
resolucao espectral de 10 nm. A largura projetada da cena era de 30 km, com um tamanho
de pixel de 60 m x 30 m. Apresentava também um alto SNR em comparagao com os sistemas
semelhantes anteriores, como o High Resolution Imaging Spectrometer (HIRIS). O NEMO era
planejado para langcamento em 2000, mas o programa foi colocado em espera e posteriormente

cancelado [47].

Figura 2.7. Visao artistica da missao NEMO.

Fonte: [47.

Somente apds o surgimento das novas plataformas de satélite desenvolvidas no ambito do

New Millennium Program (NMP) da NASA, como Earth Observer-1 (NMP / EO-1),com o
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espectrometro Hyperion a bordo, e PRoject for OnBoard Authonomy (PROBA), com o instru-
mento hiperespectral Compact High Resolution Imaging Spectrometer (CHRIS), desenvolvido
pela Agéncia Espacial Europeia (ESA), langado em 1999 e 2001, respectivamente, o satélite de

espectrometria de imagem para aplicagoes civis e cientificas tornou-se possivel [7].

A missao NMP/EO-1 carrega trés radiometros a bordo: 1) O Advanced Land Imager (ALI)
- um radiémetro multiespectral pushbroom com 1 banda pancromatica e 9 multiespectrais;
2) o Hyperion, como mostra a Figura e 3) o Linear Etalon Imaging Spectrometer Array
(LEISA) - Atmospheric Corrector (LAC) . O EO-1/Hyperion é um espectrometro de imagem
com grade com 30 m de amostragem de distancia do solo (GSD) e largura de faixa de 7,7 km.
Ele fornece 10 nm (intervalo de amostragem) bandas contiguas do espectro solar refletido
A = 400 ~ 2500 nm. O LAC é um espectrometro de imagem operando na faixa espectral
A =900 ~ 1600 nm,que foi adequado para a equipe de validagao de ciéncia EO-1 monitorar as
linhas de absorcao de dgua atmosférica para correcao dos efeitos atmosféricos em imageadores

multiespectrais durante o primeiro ano da missao [42].

Figura 2.8. the Hyperion — um espectrorradiémetro de imagem.

Fonte:

O objetivo principal do espectrometro de imagem CHRIS/PROB é a coleta de dados da
Bidirectional Reflectance Distribution Function (BRDF) para uma melhor compreensao da

refletancia espectral, como mostra a Figura [17].
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Figura 2.9. Imageador hiperespectral EO-1/Hyperion.

Fonte: [17.

A missdo PROBA levou a bordo também uma camera pancromética alta resolu¢ao (HRC),
um telescopio miniaturizado do tipo Cassegrain com um tamanho de abertura de 115 mm e
um focal de 2296 mm, que adquire imagens com uma area de 25 km? com 5/8 m de GSD. O
CHRIS voou a bordo do satélite PROBA-1, em 2001, com 18 bandas espectrais nos modos de
aquisi¢ao 2, 3 e 4 e 37 bandas espectrais no Modo 5 na faixa VNIR (A = 415 ~ 1050 nm) com
um GSD de 17 m. O instrumento pode ser programado para 63 bandas espectrais (CHRIS é
totalmente programavel para até 150 bandas) em um GSD de cerca de 34 m no Modo 1 [17].

A missao estd agora em extensao modo e ofertas apenas para usuarios registrados.

No final de 1980 dentro do Programa Earth Observing System (EOS) da NASA foram
planejados dois instrumentos hiperespectrais, o High Resolution Imaging Spectrometer (HIRIS)
e o Moderate Resolution Imaging Spectrometer-Nadir (MODIS-N). O HIRIS foi projetado para
capturar 192 bandas com uma resolugao espectral de A = 9.4 ~ 11,7 nm (nominal 10 nm) em
diferentes areas do espectro eletromagnético na faixa A = 0,4 ~ 2,5 um [48]. A largura da faixa
foi de 30 km e uma area de visao de 25 off track e +60/ —30 de track [49]. Ao comparar o HIRIS
com a missao bem - sucedida EO-1/Hyperion, pode ser facilmente visto que EO-1/Hyperion

possui algumas das caracteristicas deste instrumento.

Dentro do programa EOS, que desenvolveu de diversos satélites e apos 15 anos de trabalho,
o instrumento MODIS foi langado a bordo do satélite EOS-AM1, como mostra a Figura [2.10]

Comecou a operar em Fevereiro de 2000. A largura da faixa MODIS é igual a 2300 km, com
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aquisicao quase diariamente, operando em 36 bandas na faixa espectral A = 0,4 ~ 14,4 um

50].

Figura 2.10. Satélite EOS-AM1.

Height: 3.5 meters

Length: 6.8 meters

Weight: 5,190 kilograms
Power: 2,530 watts (average)

Instrument Data Rate: 18,545 kilobytes
per second (average)
Design Lifetime: 6 years

X-BAND BROADCAST
ANTENNA

Fonte: 42|

Outras missoes também foram realizadas como a missao alema FEnvironmental Mapping
and Analysis Program (EnMap), projetada para registrar dados biofisicos, bioquimicos e ge-
oquimicos em uma base global de variaveis e, para aumentar a compreensao de processos da
biosfera/geosfera garantindo a sustentabilidade de nossos recursos e uma das mais recentes a
missao italiana PRISMA, mais detalhada a seguir, desenvolvida pela Agéncia Espacial Italiana

(ASI), lancado em 2019 na Guiana Francesa [42, [51].

2.3.1 Missao PRISMA

Como descrito em [52), 51], o PRISMA ¢é uma missao de imagens hiperespectrais de média
resolucdo da Agéncia Espacial Italiana (ASI) em desenvolvimento desde 2008. E um projeto
de continuagdo do HypSEO (Hyperspectral Satellite for Earth Observation) cuja fase B foi
concluida em 2002 e depois descontinuada. - O projeto PRISMA é concebido como uma missao
pré-operacional e demonstradora de tecnologia, focada no desenvolvimento, entrega de produtos

hiperespectrais e na qualificagao da carga hiperespectral no espago.

O PRISMA se concentrara nas necessidades das entidades institucionais e de pesquisa ita-

lianas. Os objetivos da missao sao:

e desenvolver uma pequena missao satelital inteiramente na Italia para monitorar os re-

cursos naturais e as caracteristicas atmosféricas (informagoes sobre a cobertura do solo e



2.3 — MISSOES DE SATELITES HIPERESPECTRAIS 24

estado das culturas, qualidade da poluigao das dguas interiores, estado das zonas costei-
ras e do Mar Mediterraneo, mistura de solos e ciclo do carbono), tomando vantagem dos

desenvolvimentos anteriores realizados pela ASI;

e fornecer os produtos de dados padrao com curtos periodos de atraso apds o recebimento &
comunidade cientifica para abordar as varias aplicacoes selecionadas, como aquelas relaci-
onadas & qualidade e protecao do meio ambiente, desenvolvimento sustentavel, mudanca

climatica, etc;

e para demonstrar novas tecnologias em orbita.

O objetivo geral é fornecer uma capacidade de observacao global - as areas de interesse

especificas a serem abrangidas sao a Europa e a regiao do Mediterraneo.

2.3.2 Veiculo espacial

O sistema é baseado em um énibus minissatélite e esta sendo desenvolvido na Carlo Gavazzi
Space SpA (CGS) de Mildo, Italia, como mostra a Figura[2.11] A plataforma PRISMA repre-
senta uma evolucao significativa da plataforma MITA /AGILE desenvolvida como plataforma
italiana padrao de pequenos satélites (lancamento do AGILE em 23 de abril de 2007). As

principais melhorias do PRISMA sao:

e Sistema de controle de atitude aprimorado com agilidade de apontamento. Uma capa-
cidade de apontar o corpo da nave espacial de £14,7° (fora do nadir) é fornecida em

trajetoria cruzada;

e Subsistema de propulsao para controle de érbita e disposicao final.
Os principais recursos de desempenho sao:

e Determinacao de atitude: 0,015° com estabilizagao de 3 eixos;
e Precisao de apontamento: 0,07° em todos os 3 eixos;

e Determinagao da orbita: 20 m (onboard), com geolocaliza¢ao da imagem: 168 m.
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Tabela 2.1. Principais caracteristicas do PDHT

Taxa de entrada de dados do instrumento
imageador

até 600 Mbit/s

Memoria disponivel EOL (End of Life)

256 Gbit de capacidade de armazenamento
apos 3 anos

Criptografia de dados Sim

Taxa de dados de Downlink 155 Mbit /s

Massa do PDHT 42 kg

Confiabilidade do PDHT >0,96
Fonte: 52

Figura 2.11. Tlustragao do layout da nave espacial PRISMA.

Payload

Electronics (upper) module

ACS- (lower) module

Solararray

Star sensors

X-band antenna

Adapter interface ring

Fonte: (2

Com uma o6rbita circular sincronizada com o Sol, altitude de 614 km, inclinagao de 98,19°,

periodo de ~ 99 min, ciclo de repeticao da orbita de 29 dias e capacidade de relook de 7 dias

com manobra de rota¢ao e LTDN (hora local da travessia do equador no n6 descendente) igual

a 10:30 horas.

Comunicagoes RF: A banda S é usada para comunicacoes TT&C. A banda X é usada

para o downlink dos dados da carga util. O subsistema PDHT (Payload Data Handling &

Transmission), de heranga do COSMO-SkyMed, é dedicado ao processamento dos dados de

carga para o downlink da banda X.

A Tabela mostra as principais caracteristicas do PDHT.
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2.3.3 Sensores complementares

O PRISMA (o0 nome da missao e do sensor sao idénticos), como mostra a Figura , é um
instrumento hiperespectral avancado que inclui uma camera pancromatica de resolucao média.
SG (Selex Galileo) de Campi Bisenzio, Italia, é o contratante principal para o projeto e desen-
volvimento do instrumento PRISMA. O projeto é baseado em um conceito de observagao do
tipo vassoura, fornecendo imagens hiperespectrais (~ 250 bandas) com uma resolugao espacial
de 30 m em uma faixa de 30 km. A resolucao espectral é melhor do que 12 nm em uma faixa
espectral de A = 400 ~ 2500 nm (regides VNIR e SWIR). Em paralelo, imagens Pan (pancro-
méticas) sao fornecidas com uma resolugao espacial de 5 m; os dados Pan sdo co-registrados

com os dados Hyp (hiperespectral) para permitir o teste de técnicas de fusao de imagem.

Figura 2.12. Tlustragio da cabega optica Hyp / Pan do instrumento PRISMA

Fonte: (2

O instrumento PRISMA é baseado no conceito de espectrometro de prisma e é composto
pelas unidades: Hyp/Pan, cabega optica e caixa eletronica principal. A separagao fisica das
unidades fornece uma melhor distribuicao de massa na espaconave. O telescopio comum do
Hyp/Pan e das unidades 6pticas principais coletam a radiagao de entrada de ambos os canais,
que é dispersa por dois espectrometros; os fotons sao convertidos em elétrons por detectores

adequados, entao os sinais elétricos sao amplificados e convertidos em um fluxo de dados digital.

Na Tabela [2.2] mostra os parametros dos instrumentos do PRISMA.
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Figura 2.13. Diagrama de blocos esquemético do instrumento PRISMA.
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Tabela 2.2. Visdo geral dos pardmetros do instrumento PRISMA

Parametros canal VNIR canal SWIR canal Pan
Faixa espectral 400-1010 nm 920-2505 nm 400-700 nm
?}Fe;\‘;gﬁ%o espectral <12 nm <12 nm .
Bandas espectrais 66 171 1
>200 na faixa de 1,0 — 1,75 um
SNR >200 na faixa de 0,4 — 1,0 um >400 @Q 1,55 pum 240
600 @ 0,65 um >100 na faixa de 1,95 — 2,35 um

>200 @Q 2,1 pm

MTF (funcédo de

transferéncia de >0,8 @ Nyquist >0,7 @ Nyquist >0,2 @ Nyquist
modulagéo)
Largura da faixa 30 km (FOV = 2,77°)
Resolugao espacial 30 m 5m
Pixels detectores .
.. 1000 x 256 com 30 um pitch 6000
espaciais
IFOV 48,34 prad
Tipo de Telescépio TMA (Three Mirror Anastigmat)
Abertura do telescopio 210 mm de didmetro
Comprimento focal
efetivo do telescopio 620 mm
Quantizagao de dados 12 bit
Frame rate 230 Hz

Massa e dimensoes

. . ~ 400mm x 300mm x 250mm, < 8kg
da caixa eletronica

Dimensées do insrumento 770 mm (L) x 590 mm (W) x 780 mm (H)
Massa do instrumento <90 kg

Poténcia do instrumento <110 W (média), <50 W (standby)
Sistema de resfriamento Radiador passivo

+15° (body pointing capability of the S/C to direct observations in

FOR (Field of Regard) cross-track)

Fonte: [52.

A caixa eletronica tem a funcao de controlar o instrumento e lidar com o fluxo de bits
da imagem de acordo com os protocolos acordados. O resfriamento do conjunto de detectores
SWIR é fornecido por meio de um radiador passivo voltado para o espago frio, o seu esquematico

¢ mostrado na Figura [2.13

O sistema 6ptico consiste em um telescopio comum, um espectrometro de banda dupla, ope-

rando nas bandas VNIR e SWIR, e uma camera pancromatica. A configuracao do telescépio
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Figura 2.14. Diagrama de blocos da unidade 6ptica.
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consiste em uma implementagao TMA (Three Mirror Anastigmat) para garantir excelente qua-
lidade 6ptica com um nimero minimo de elementos 6pticos. O telescopio possui trés espelhos
asféricos com uma abertura de entrada de 210 mm e uma distancia focal efetiva de 695 mm.
A escolha do diametro da pupila de entrada permite que o sistema atenda ao alto SNR exi-
gido com uma sele¢ao de f/ntimero para obter um alto desempenho geométrico em termos de
smile effect, efeito keystone e co-registro. O telescopio tem um MTF limitado por difragao e
uma energia dentro de 30 x 30 um de um pixel de referéncia de 80%. A Figura mostra o

diagrama deste sistema.

Os efeitos de luz difusa e imagem fantasma no telescopio estao sendo controlados por:

e defletor interno que impede a luz de atingir a fenda fora do caminho nominal,

e escurecimento convencional da maioria das superficies da estrutura interna.

Um defletor externo é implementado para contribuir para a reducao das entradas radiantes
térmicas para a Optica do telescopio. Uma fenda comum aos espectrometros VNIR e SWIR
(FOVs idénticos) é colocada no plano focal do telescopio. A separagao entre o caminho 6ptico
VNIR e SWIR é realizada com um DBS (Dichroic Beam Splitter) para melhorar o requisito de

co-registro, como mostra a Figura [2.15

O design mecanico do instrumento faz uso das seguintes diretrizes/drivers de design:

e os trés canais Opticos (VNIR, SWIR, Pan) devem ser espagados o méximo possivel e

localizados no lado do instrumento voltado para o espaco frio;

e a eletronica de proximidade deve ser mantida perto dos FPAs (Conjunto de plano focal)

para minimizar os comprimentos dos cabos flexiveis;
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Figura 2.15. Vista esquemaética da configuragao do telescopio.
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e as massas mais relevantes devem estar localizadas o mais proximo possivel da interface

mecanica entre o instrumento e o barramento;

e a porta de entrada do instrumento deve ser fechada para evitar contaminacao da 6ptica

interna.

A bancada 6tica que suporta a 6tica e os FPAs é realizada em liga de aluminio para reduzir

a massa do instrumento.

O resfriamento do detector SWIR ¢ realizado usando um radiador voltado para o espago frio.

O design térmico do instrumento é baseado em uma arquitetura com as seguintes caracteristicas:

o detector SWIR ¢ resfriado a uma faixa de temperatura de 160 — 180 K;

e a temperatura do detector VNIR é mantida na faixa de 240 — 250 K

os fluxos de calor das partes eletronicas quentes para as zonas frias do instrumento sao

reduzidos ao minimo;

e 0s componentes Opticos, contidos em uma bancada 6ptica isolada, sao confinados a uma
faixa de temperatura relativamente estreita de 2 — 4° C' por controles térmicos dedicados

para fornecer uma boa estabilidade termo-mecéanica;
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e parte especifica do espectrometro, como o FPA e seu escudo frio, sao posicionados proxi-

mos ao radiador para permitir uma boa eficiéncia do sistema passivo;

e 0s subsistemas 6pticos devem ser mantidos isolados termicamente da estrutura de suporte,

em particular das partes da faixa de temperatura mais fria.

O design do espectrometro implementa uma solucao de prisma e um conceito patenteado
de Selex Galileo, como mostra a Figura O uso de prismas refrativos, otimizados para
cada banda, permite uma eficiéncia muito maior e menor sensibilidade de polarizacao do que
as implementacoes de grade. Desta forma, é possivel obter o SNR necessério com um didmetro
de entrada do telescopio relativamente pequeno, oferecendo uma vantagem no tamanho e na

massa do instrumento.

Figura 2.16. Layout 6ptico dos espectrometros VNIR e SWIR.

A radiagao espectral geral do instrumento (400-2505 nm) ¢ dividida em dois canais (VNIR
e SWIR), adotando duas matrizes de plano focal diferentes. O VNIR cobre a faixa (A = 400 ~
1010 nm) com 66 bandas espectrais, enquanto a faixa do canal SWIR ¢é (A = 920 ~ 2505 nm)

com 171 bandas. Devido ao design 6ptico adotado, a dispersao espectral nao é constante com
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o comprimento de onda.

A dispersao espectral é obtida por prismas colocados em feixes paralelos, projetados para
alcangar a alta qualidade otica exigida em termos de PSF (Point Spread Function), smile effect
e keystone. Estes efeitos do espectrometro sdo bem corrigidos. Os erros estao contidos em 10%
do pixel, para os arranjos de plano do detector VNIR e SWIR. O design 6ptico fornece uma
transparéncia para alcangar o SNR necesséario para um cenéario tipico de 30% de refletancia a

30° SZA (Sun Zenith Angle) para o verao de latitude média.

O canal Pan é obtido pela separacao do feixe principal proveniente do telescopio TMA por
uma técnica de separacao em campo complementada por uma segunda fenda paralela a dos
espectrometros. A imagem Pan é obtida usando um relé 6ptico de trés espelhos que é limitado

por difragao para A > 400 nm, como mostra a Figura [2.17]

Figura 2.17. Layout 6ptico da caAmera Pan.
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Fonte: (2l

O efeito de separagao de campos é um deslocamento constante (em termos de geolocalizagao)
entre as imagens hiperespectrais e pancrométicas, que é levado em consideragao pelos algoritmos
de processamento de imagens, ao co-registrar as imagens hiperespectrais e pancrométicas. A

distancia entre os dois campos serd mantida minima, levando em consideragao:

e acomodacao mecanica, que deve limitar a distancia fisica minima viavel no plano focal;
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e co-registro temporal das imagens Hyp/Pan, ou seja, ter dois campos significa adquirir

imagens Hyp e Pan da mesma zona em momentos diferentes.

O layout selecionado da unidade pancromatica ¢ uma configuracao Offner (1,3x) modificada
com uma objetiva corretora. Um espelho dobravel é colocado antes do plano de imagem do
TMA para dobrar a trajetoria otica dos raios em dire¢ao a um espagco disponivel e nao utilizado

da bancada 6tica.

O layout 6ptico do canal Pan é composto por trés espelhos esféricos, dois deles descentrados,
dois espelhos dobraveis e trés lentes em silica fundida. Os espelhos do telescopio TMA e do
relé Pan sao em vidro Schott Zerodur, esvaziando as superficies traseiras para reduzir a massa

em até 50%.
O detector Pan é uma matriz linear com 6000 pixels e um pitch de 6,5 pum.

O eixo 6ptico do dispositivo Pan é ligeiramente inclinado em relacao ao do espectrémetro;
a separacao fora do eixo entre o espectrometro e o dispositivo Pan é de cerca de 2,84 mm, o
que produz uma separacao de campo no solo de < 3 km. Esta ¢ a distancia ideal compativel
com as restricoes mecanicas e de fabricagao para reduzir ao minimo a separacao de campo no

solo, a Figura [2.18] mostra esta arquitetura.

Figura 2.18. Visdo interna da arquitetura PRISMA.

Fonte: 52

O dispositivo Pan é otimizado em toda a faixa espectral visivel (0,4 —0,7 um). A frequéncia
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de Nyquist é 77 cy/mm (6,5 um é o tamanho do pixel); a qualidade 6ptica do dispositivo Pan

é excelente em toda a faixa espectral.

2.3.4 Calibragem do instrumento

A ICU (Unidade de Calibragao Interna) é projetada para permitir o suporte de calibragoes
radiométricas absolutas, relativas e espectrais. A ICU utiliza um caminho 6ptico muito com-
pacto, capaz de captar a imagem da luz solar por meio de uma porta de entrada solar dedicada
por meio de um difusor interno, visto durante a atividade de calibragao pelo espelho primério
do telescopio TMA. A unidade de calibracao consiste em um mecanismo de cobertura da porta
solar, filtros e lampadas espectrais. A calibracao do escuro é implementada por meio de um

obturador leve colocado na frente da fenda dptica.

A radiancia espectral de entrada ICU para calibragao é gerada pelo Sol (modo ICU-S) ou
por Fontes Internas (modo ICU-IS), através de um caminho 6ptico dedicado, como mostra a
Figura 2.19) O objetivo da UTI é a iluminacao de toda a pupila do instrumento e FOV pela
radiacao de referéncia que passa pelo mesmo caminho 6ptico do sinal observado na Terra: na
verdade, um caminho 6ptico dedicado de calibracao (tanto para o sol quanto para as fontes
internas) é realizado para colidir com a superficie posterior da tampa da porta principal. Este
é dotado de um difusor metéalico, que permite uma iluminacao estacionéria diretamente no

espelho primario do telescopio, preenchendo toda a pupila de entrada do telescopio.

Figura 2.19. Acomodagao opto-mecénica e caminhos 6pticos da UTI.
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Os quadros escuros sao adquiridos periodicamente fechando-se o obturador localizado na
fenda de entrada do espectrometro, permitindo a subtracao do fundo de compensacao das

fontes internas da UTTI.
A Figura [2.20] esquematiza cada modo do sistema, onde,

Modo ICU-S: Durante a calibracao solar, a tampa da porta solar deve ser aberta pelo
tempo estritamente necessario para realizar a aquisicao. A radiacao solar entra no instrumento
pela porta solar, passa por um difusor de transmissao e entao, por meio de um espelho plano
dobrével, um relé 6ptico dedicado e o Divisor de Feixe de Sol (otimizado para maximizar o
brilho das fontes das lampadas), é redirecionado para a superficie interna (traseira) da tampa

da porta principal.

Modo ICU-Is: a unidade ICU é fornecida por lampadas de tungsténio calibradas com radi-
ancia posicionadas em caixas de lampadas refletoras dedicadas. A abertura do compartimento
da lampada suporta um filtro de transmitancia com assinaturas espectrais calibradas. As fontes
de calibrag@o internas sdo compostas por dois grupos iguais (principal e redundante) de um
par de lampadas: uma lampada para VNIR e outra para o canal SWIR. As lampadas VNIR e
SWIR diferem nas caracteristicas espectrais do filtro e no revestimento do compartimento da

lampada.

Figura 2.20. Vista esquemética dos caminhos 6pticos da UTL.
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2.3.5 Segmento de solo

O segmento terrestre da missao PRISMA inclui dois elementos, como mostra a Figura [2.21],

principais:

e MPC (Planejamento e Controle de Missao) em Fucino, Italia;

e IDHS (Instrument Data Handling System) em Matera, Itélia. Dedicado a aquisicdo,
processamento, arquivamento e distribui¢ao de dados de imagem (interface de usuério
PRISMA). A fungao de processamento de dados IHDS ¢é dedicada a gerar produtos de
Nivel 0, Nivel 1 e Nivel 2.

Figura 2.21. Os principais elementos do segmento de solo.
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2.4 INDICE DE QUALIDADE

Para que se tornasse possivel a anélise de diferentes caracteristicas a partir de dados oriun-
dos de satélites, durante a corrida espacial, houve uma busca nao somente da ida a Lua, ou
lancamento de satélites, mas também de como tratar da melhor forma possivel as informacoes
e dados obtidos por ambas as poténcias envolvidas. Desta maneira, foram desenvolvidos dife-
rentes indices de qualidade de imageamento, onde se utiliza zonas especificas do espectro para
expressar numericamente o seu estado ecologico [53]. Alguns indices utilizados para este fim

sao NDWI (Normalized Difference Water Index) [54], OSDI (Oil Slick Detection Index) [55],
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NDSSI (Normalized Difference Suspended Sediment Index) [50], entre muitos outros [53|, sendo

o mais conhecido e bem sucedidos deles o NDVI (Normalized Difference Vegetation Indezx).

Devido ao fato destes indices utilizarem zonas especificas do espectro para classificagao da
regiao, a necessidade de haver mais zonas do espectro disponivel fez com que o uso de satélites
hiperespectrais aumentasse ainda mais a precisdo dos resultados destes indices.A Figura [2.22]
mostra o resultado do Indice de Vegetacdo Ajustado ao Solo Modificado (MSAVI), que é um
indice de vegetacao que é usado para aumentar os limites da aplicacao do NDVI nas areas com
alta composicao de solo descoberto. O MSAVI é usado nas areas onde o NDVI apresenta dados
invalidos, principalmente devido a uma pequena quantidade de vegetacao ou devido a falta de
clorofila na mesma. Assim, o indice é usado para minimizar a influéncia do fundo do solo e
para aumentar a gama dindmica do sinal da vegetacao [57], combinado ao detalhamento de

informagoes que uma imagem hiperespectral tem em relacao a satélites multiespectrais.

Figura 2.22. Resultado do indice MSAVI na regiao de Milao, Italia.
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Pela gama de opg¢oes disponiveis, como limitagao de escopo, por ser o indice mais cléassico e
por se tratar de uma pesquisa com corpos d’agua, neste trabalho foi utilizado o NDWI, que é

definido a seguir:

2.4.1 NDWI

O NDWI faz uso da radiagao infravermelha refletida e da luz verde visivel para realgar a

presenca de caracteristicas da aguas, ao mesmo tempo em que elimina a presenca de solo e
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recursos de vegetacao terrestre. Implica-se que o NDWI também possa fornecer aos pesquisa-
dores estimativas de turbidez de corpos d’agua usando dados digitais de sensoriamento remoto

[60]. O NDWI, para este caso, é definido como

Xgreen - XNIR

NDWTI = :
Xgreen + XNIR

(2.22)

em que Xy een, ¢ a luz verde e Xyrr € o infravermelho préximo.

Para a interpretacao dos dados, é dado um intervalo de resposta entre -1 e 1, no qual se a
resposta for < 0.3 nao é agua. Para esta analise, é realizado a reconstrucao do CS, descrita em

2.2 para cada banda espectral utilizada no NDWI.

No caso de se utilizar mais indices de interesse, seria necessario a anélise para cada um dos
comprimentos utilizados em cada indice, porém quando a anélise é feita ao decorrer do espectro
para se obter novos indices ou detectar padroes mesclados, o estado da arte atualmente é a

utilizagao de inteligéncia artificial e aprendizado de maquina [61), [62].



CAPITULO 3

MATERIAIS E METODOS

Nesta secao sera detalhado o algoritmo de reconstrucao desenvolvido, em que leva-se em con-
sideragao cada banda utilizada para o calculo de indice de qualidade antes do procedimento de
otimizagao para reconstrugao, a otimizagao necessaria para aplicar a teria do CS e as medicoes
correspondentes a uma ou mais versoes filtradas da imagem esparsa com gradiente desejada.
A reconstrucao é decorrente do dominio espectral representado na transformada de Fourier,
como apresentada na Secao [2.1] sendo esta, a transformada esparsificante escolhida para este

trabalho.

3.1 VISAO GERAL

A Figura [3.1] apresenta, de maneira geral, um diagrama com metodologia utilizada para a
realizacao deste trabalho. O caso de estudo se inicia com um vetor de medidas b, que é estimado

diretamente no dominio de Fourier.

No proximo passo, € aplicado um conjunto de filtros lineares a fim de esparsificar a imagem,
em seguida, inicializando a reconstrucao utilizando a teoria do CS para cada filtro e banda
espectral utilizada na analise do indice de qualidade, como descrito na Secao [2.2], que descreve
como o CS é aplicado a este tipo de imagem e [2.4.1] que discorre sobre o indice de qualidade

para corpos d’agua.

Apos finalizado a solu¢ao numérica, a imagem passa por um processo de composi¢ao espec-
tral, considerando tanto a resposta de cada filtro linear utilizado, quanto os valores captados de
b e as bandas espectrais, assim finalizando o processo de reconstrucao da imagem. Logo apoés

finalizada a reconstrucao, é feita a normalizacao da imagem por meio do indice NDWI.

Cada um destes processos serao discutidos e detalhados neste capitulo, ao final apresentando

o algoritmo proposto por este trabalho.
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Figura 3.1. Visao geral da metodologia utilizada para a realizacao do trabalho proposto.
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Fonte: Autoria propria.

3.2 PROCEDIMENTO DE OTIMIZACAO PARA RECONSTRUCAO

Devido ao fato de estar trabalhando com diferentes bandas espectrais (todas no dominio
da frequéncia) para a determinagao do seu comportamento em relacao ao NDWI, a estimagao
de dados para o CS ja é feita no dominio de Fourier [63]. As fung¢bes de base da discretizagao
da matriz de medidas do sistema, impacta na reconstrucao da imagem. Esta matriz possui
dependéncia do equipamento utilizado para a maneira de obtencao de b, como descrito na

Secao [2.2.2]

A aplicacao é possivel considerando que medig¢oes geralmente envolvem amostras tomadas
em trajetorias especificas nos dominios de frequéncia das imagens, ou espagos, para que a re-
construcao corresponda as imagens computacionais com base em suas transformadas de Fourier
subamostradas [41} 64]. A aplicagao dos métodos de reconstrugao da transformada de Fourier
é limitada pela dificuldade percebida de interpolagao da grade polar ou outra medida para a
grade cartesiana necesséaria para o calculo eficiente da transformada de Fourier [65]. A Figura
mostra a trajetoria utilizada para esta reconstrucao, sabendo que em técnicas de CS a tra-

jetoria também deve corresponder a um conjunto de coeficientes de frequéncia incoerentes em
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relagao a transformagao esparsificante [41].

Figura 3.2. Linhas radiais de trajetoria de amostras (os pontos vermelhos representam as medidas tomadas).

Fonte: Adaptado de 41l

3.3 PRE-FILTRAGEM

Apos o processo de calcular o procedimento de otimizacao para reconstrucao (Segao(3.2)), as
medigoes sao correspondentes a projecoes da imagem esparsa. Essas versoes, ou combinacoes
lineares delas, sao reconstruidas e um estagio final compde a imagem, analisando as imagens
filtradas e as amostras originais obtidas pelas suas proje¢oes. Em outras palavras, um conjunto
de filtros lineares é indiretamente aplicado a imagem desejada, mas de maneira que as imagens
filtradas reconstruidas fornecam as informacoes espectrais necessarias para obter a imagem nao
filtrada. A ideia fundamental é que os filtros usados sejam escolhidos de forma a aumentar a
dispersao das imagens no dominio do pixel. Além disso, observe que, como essas amostras cor-
respondem aos coeficientes de Fourier da imagem a serem reconstruidos, o célculo das medigoes
pré-processadas associadas as versoes linearmente filtradas dessa imagem é simples. De fato,
como mostra a Eq. seja h o nucleo bidimensional de um dos filtros lineares invariaveis por
deslocamento e seja a transformacao de Fourier de h calculada com o mesmo ntimero de pizels
da imagem a ser reconstruida. Se b é o vetor de amostras da imagem original e by é o conjunto

de medidas para uma versao filtrada [41], logo

bf:erLOb, (31)

em que o representa o produto elemento a elemento e onde Hycy é o vetor obtido empilhando

todos os valores de H que pertencem as amostras estimadas.
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O filtros utilizados para a realizacao da pré-filtragem serao do conjunto de filtros na de-
composi¢ao bidimensional de wavelets de Haar 2D (Secdo [2.1.1)), como mostra na Eq. [3.2]
pois dependendo das configuragdes do sistema (valor de p e filtros usados), o tempo total de

computagao e a relagao sinal-ruido - SNR sao influenciadas [41],

1 1 1 -1

— T _ —

hi=h; = [_1 _1} e hsy= [_1 1 } . (3.2)
A Figura [3.3] esquematiza o processo de pré-filtragem descrito nesta segao.

Figura 3.3. Pré-filtragem das medidas de entrada b e reconstrucao separada de cada versao filtrada com as
medidas bs1,bso € bys,.
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Fonte: Adaptado de 41l

Neste ponto, apds a composicao espectral, a reconstrucao de cada banda espectral esta
completa, assim ¢é calculado e representado graficamente o indice de qualidade NDWI, discorrido

na Secao [2.4.1]

Para este trabalho, o valor de norma utilizado para a solugao do CS (Segao [2.2.4]) é p =
1, por apresentar uma complexidade computacional menor em relacdo as p-normas, assim

minimizando o tempo de processamento.

3.4 ALGORITMO

Até esta secao foi apresentado toda a teoria e metodologia necessaria para a solucao do
problema proposto. A partir de agora, serd mostrado a otimizacao feita para o desenvolvimento

do algoritmo de reconstrugao. Para solucionar a Eq. foi usado o método dos minimos
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quadrados com ponderagao iterativa - IRLS, onde com a funcao objetivo modificada, cada

N
fungao de iteragao se aproxima a » |z,[’. A Eq. apresenta o problema de otimizacao [66]
n=1
L N
Tt = Iniin 5 nz:l wnP %2 sujeito a AT '3 = b, (3.3)

em que w, ¢ um parametro de peso [67]. O fator #2 determina a complexidade de solugao.
Observe que a Eq. [3.3 pode ser resolvido em apenas uma iteragdo, mas se o problema for
resolvido repetidamente alterando os valores de w,, a cada momento, para que w, se aproxime
de X, a Eq. se aproximara da Eq. 2.20] em que soluciona o problema de minimizag¢ao do
CS, e assim determinando a complexidade O(2) para cada itera¢do, como mostra a Eq. [66]

[wim™] = &Y. (3-4)

Como falado em [67, [66, [68], a fim de adicionar informagoes anteriores sobre a regiao de
suporte da representacao esparsa, se essa informacao estiver disponivel, é possivel reduzir a
quantidade de medicoes realizadas e ainda reconstruir sem ambiguidade o sinal subjacente.
Como mostra a Eq. [3.5] seja ¢ o subconjunto de posigoes em 1,2,...,N e pertencem a regiao de

suporte de Z [66, 68]

Bn£0 Y neg (3.5)

Assim as informagoes representadas pela Eq. podem ser adicionadas ao procedimento

de reconstrugao (Eq. , como mostra a Eq. [68]

N
- 1 . . S
" =ming E X,| sujeito a AT™'3 = b, (3.6)
n=1
née
na qual w, seja suficientemente proximo de 7, a Eq. também ¢ verdade para o mesmo.

Sendo isto verdade, como mostra a Eq. , wy, € definido paran ¢ ¢

~(m—1) s .
T|Xn |, caso contrario.

~(m—1)
wn:{"‘" , se n¢o 57)

Sendo necessario que 7 seja muito pequeno para que a aproximacao seja verdade. Desta

formas as Egs. e sao reescritas como as Eq. e , e considerando que M = AT!
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N
1 .
it = min ;w(m)|(”_2) %2 sujeito a AT '3 =, (3.8)
Onde

Q = diag[q1,q2,----qn] (3.10)

e
B }»\(’Elmfl)|(2—p)’ se n ¢ ¢ (3 11)

n = @™ D|2-P)  caso contrario. '

Devido a inversdao presente na Eq. [3.9] a fim de garantir que sempre haja a inversao de

matriz, é acrescido a |X,| uma constante p. Assim a Eq. é reescrita na Eq.

) (3.12)

B )A(slmfl)‘@—p) +pu, se n ¢ ¢
0 7PV |=P) 4 1y caso contrario.

Ao definir o critério de convergéncia para cada estagio de iteracao, o procedimento iterativo
com informagcoes anteriores fornecidas pela Eq. pode seguir a mesma estratégia proposta

em [67]. Nesse esquema, a Eq. ¢ repetida, primeiro com p = 1 até

% — gl _ VE
1+ &Y 100

(3.13)

Os valores de inicializagao utilizados foram os mesmo apresentados em [66], com pu = 1073
e tolerancia de 1078, e 7277 = 1073, Esta otimizacao ¢ feita para cada estagio da preé-filtragem
(Segao 3.3)), onde também hé a restrigdo para cada estédgio um méaximo de 100 iteragoes, e o

algoritmo a um maximo de 10 estagios [41].

O estagio de composigao da imagem mostrada na Figura [3.3] visa obter a imagem desejada
a partir do conjunto de imagens filtradas reconstruidas e as medidas originais em b. As ima-
gens filtradas, correspondentes aos operadores de diferengas finitas aplicadas as linhas, colunas
e diagonais de x, fornecem as informagoes de passa alta que complementam as informacoes

espectrais originais em b. O nivel DC' de z, por exemplo, é perdido nas imagens filtradas, mas
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esta disponivel nas medi¢oes originais b. Nesta implementagao, x é reconstruido primeiro no
dominio da frequéncia, adotando as seguintes etapas: (1) Dividi-se os componentes de frequén-
cia de X1, X2 e Xy3 pelos filtros correspondentes Hy, Hy e Hj (filtragem inversa). (2) Em
seguida, combina-se os coeficientes de frequéncia resultantes de x dados pela filtragem inversa
acima, com os das linhas de trajetoria original. (3) Finalmente, a transformada de Fourier
inversa dos coeficientes estimados de z é calculada, fornecendo a representacao de x no dominio

de pixel [41].

O Algoritmo introduz o algoritmo de reconstrucao desenvolvido.

Tabela 3.1. Algoritmo utilizado para a reconstrucao das imagens a partir das medidas no dominio da frequén-
cia, com base nos métodos iterativo dos minimos quadrados reponderados.

Algoritmo 1 Método IRLS para reconstrugao de sinal no CS com informagoes a
priori e metodologia de pré-filtragem
Entradas: p>0, M, b, k, de cada banda espectral.
Passo 1. Estimacao das linhas de trajetoria no dominio de Fourier.
Passo 2. Com os filtros apresentados em 1} inicie o processo de pré-filtragem.
Passo 3. Para cada filtro, inicialize 2™ e QU™ utilizando a Eq. .
Passo 4. Faca o laco interno:.

4.1 Inicialize m:=1.

4.2 Atualize Q™ com |i e .

4.3 Compute (™ usando 1' .

4.4 Se @ for satisfeita, va para o Passo 5, senao m:=m-+1 e volte

ao Passo 4.2.

Passo 5. Para cada filtro, atualizar o parametro de regularizagao p := u/10.
Passo 6. Para cada filtro, se 1 <tol termine, senao retorne para o Passo 4.
Passo 7. Realize o processo de composi¢ao da imagem.
Passo 8. Calculo e construgao do NDWI.
Retorna: Imagem reconstruida x.

Fonte: Autoria propria.

3.5 IMAGEM-TESTE

Para testar o Algoritmo [3.1] a Figura [3.4] situada na bacia de Santos, regiao de interesse
petrolifero brasileiro (juntamente a bacia de campos), localizada entre o sul do Rio de Janeiro
e Florianopolis. A escolha desta regiao se deve ao fato que esta bacia é a mais importante e
lucrativa no ramo petrolifero brasileiro [69] e por ser uma regido com bastante vegetagao, onde

o indice poderia identificar agua das plantas também.
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Figura 3.4. Regido de Sao Sebastido em SP, situada na bacia de Santos, com as coordenadas (-23.82, -45.40).
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(a) Imagem GeoTiff. (b) Imagem no Google Maps.

Fonte: Autoria propria.



CAPITULO 4

RESULTADOS E DISCUSSOES

Assim como descrito na Secao [3.2], serao apresentados dois formatos de resultados. Primei-
ramente foi realizado os testes com diferentes linhas radiais no dominio de Fourier no espago-k,
utilizando o Algoritmo [3.I Apés realizado este procedimento, foram escolhidos o melhor e o

pior caso e comparados com o resultado com uma imagem PRISMA real.

4.1 RESULTADOS NO DOMINIO DE FOURIER

Como apresentado na Se¢ao[3.2], podem ser utilizados diferentes valores de linhas radiais para
a determinacao de um espaco-k que discretize as amostras no dominio de Fourier, otimizando

o tempo de processamento.

Desta forma foram realizadas simulagoes com diferentes linhas radiais & (40, 50, 60, 70,
80, 90, 100, 150, 200, 250, 300, 350, 400, 450, 500, 750, 1000, 1250), tanto para a banda
espectral verde quanto o infravermelho proximo, afim de determinar um nimero 6timo de linhas
necessarias para este tipo de imagem. Estes valores foram escolhidos devido a tendéncia da
curva de crescimento da relagao do sina-ruido ser exponencial nas primeiras 100 projegoes, ser
mais linear entre as 100 e 800 projegoes e estabilizar logo apos isso [2I]. Caso essa distribuicao
de linhas radiais for insuficiente, é necessario aumentar a resolucao de projecoes, para a imagem
de estudo esta distribuigao ja foi suficiente, porém no trabalho [20)] foi observado o problema
da falta de resolucao com pequenos vales na curva de crescimento da relacao sinal-ruido, onde

foi aumentado a resolucao localmente.

A Figura [4.1) apresenta as reconstrugoes, referentes a Figura [3.4]
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Figura 4.1. Reconstrugao com linhas radiais da imagem-teste para diferentes valores de k.

(1) Reconstrucao para k sendo 40. (2) NDWI para k sendo 40.

(3) Reconstrucao para k sendo 50. (4) NDWI para k sendo 50.

50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

(5) Reconstrucao para k sendo 60. (6) NDWI para k sendo 60.
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(13) Reconstrugao para k sendo 100.

(15) Reconstrugao para k sendo 150.

(17) Reconstrugao para k sendo 200.
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(14) NDWI para k sendo 100.

50 [

50

100 150 200 250 300 350 400 450 500

(16) NDWI para k sendo 150.
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(18) NDWI para k sendo 200.

08

0.6

04

0.2

08

06

04

0.2

08

06

04

0.2



4.1 — RESULTADOS NO DOMINIO DE FOURIER

(19) Reconstrugao para k sendo 250.

(21) Reconstrugao para k sendo 300.

(23) Reconstrugao para k sendo 350.
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(20) NDWI para k sendo 250.
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(24) NDWI para k sendo 350.

08

0.6

04

0.2

08

0.6

04

0.2

08

0.6

04

02



4.1

— RESULTADOS NO DOMINIO DE FOURIER

51

(25) Reconstrugao para k sendo 400.

(27) Reconstrugao para k sendo 450.

(29) Reconstrugao para k sendo 500.
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(26) NDWI para k sendo 400.
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(28) NDWI para k sendo 450.
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(30) NDWI para k sendo 500.
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(31) Reconstrugao para k sendo 750. (32) NDWI para k sendo 750.

(33) Reconstrucao para k sendo 1000. (34) NDWI para k sendo 1000.

(35) Reconstrucao para k sendo 1250. (36) NDWI para k sendo 1250.

Fonte: Autoria propria.
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As imagens foram processadas em preto e branco para diminuir o tempo de processamento,
ja que o CS o tem como principal desvantagem [20]. A analise foi feita pensando no intervalo
necessario para garantir qualidade de reconstrucao, considerando o valor de linhas radiais,
quanto maior o numero de linhas melhor a discretizacao, qual o tipo de norma utilizada para
solucionar o CS, que como apresentado na Secao [2.2.5, pode ser definido entre 0 < p < 1, e
pensando no tempo de processamento é p = 1 e finalmente o tipo de sinal para a analise de
qualidade, onde diferentes faixas de frequéncias sao processadas no dominio de Fourier. Desta
forma, é possivel controlar as trés principais caracteristicas no problema de compressao de
dados astronomicos descrito na Segdo [I}, que sdo a resolugao, ou seja a qualidade de detalhes
que podem ser observados apoés a énfase de informagoes que o NDWI pode gerar, a sensibilidade,
que é trabalhada na composicao final da imagem, como discorrido na Segao[3.3] onde o sinal DC
é composto novamente a imagem e a fotometria que compoe a imagem reconstruida, garantindo

a qualidade de resolugao e a anéalise de resultados.

Como dito na Secao sobre o indice de qualidade para corpos d’agua, em que quando
os valores do indice estao abaixo de 0.3 nao podem ser considerado agua, pode-se aferir que
em todos os resultados apresentados na Figura [4.1] a distribui¢do de comportamento do que
é agua e do que nao é, se manteve, mesmo em imagens com nimero de radial baixo (ou seja,
alta compressao). O comportamento da distribuigdo do que é corpo d’dgua se mantém de
forma quase linear, e isso pode ser visto na Figura que apresenta o Indice de Similaridade
Estrutural (SSIM) [70], que nos mostra a percepgao de degradagao da imagem como percebida
na sua informacao estrutural, ao mesmo tempo em que que mostra importantes fenomenos

perceptivos, incluindo luminéancia e contraste.
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Figura 4.2. Indice de Similaridade Estrutural da reconstrucio com a imagem original.
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Fonte: Autoria propria.

Quanto mais proximo de 1, melhor e a percepcao de luminancia e contraste que a recons-
trugao em relagdo a imagem real pode nos proporcionar. A Figura [4.2] mostra que ja com um
namero de radiais de 500, o SSIM ¢é cerca de 60% em relacao a imagem original e praticamente
nao hé distingao a partir de 750, ou seja, para uma analise qualitativa do que é um corpo d’agua

com o valor de linhas radiais entre 500 e 750 ja seria mais do que suficiente para esta imagem.

4.2 COMPARACAO

O resultado do NDWI com os dados reais podem ser vistos na Figura [£.3] A imagem
apresentava pixels com valores corrompidos, que foram considerados como zero (preto) para
a analise da imagem. Essa consideragao fez com que na reconstrucao, devido a utilizagao da
discretizagao no espago-k, gerassem erros de reconstrugao, dessa forma tornando a visualizagao
destes pontos em tonalidade mais azul no indice de qualidade NDWI (ainda mantendo a relagao

de ser < 0.3).
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Figura 4.3. NDWI feito com os resultados da imagem real da &rea de interesse.
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Fonte: Autoria propria.

Para analisar o comportamento da reconstrucao e a estabilidade da otimizacao realizada para
a solugao do problema do CS, apresentado na Secao [3.4, com o método de minimos quadrados
com ponderagao iterativa (IRLS), o grafico da Figura apresenta a relagao sinal-ruido versus

o numero de radiais utilizados.

Assim como na Figura [4.2] a qualidade de reconstrucao s6 comega a estabilizar a partir da
radial 750, que para o proximo passo apresenta uma melhora de aproximadamente 10% porém
nao visualmente em sua estrutura. Tendo em vista que o tempo de processamento médio é de
1,65h, com um desvio de cerca de 1h para cada valor de linha radial, o valor 6timo para esta
anélise é o de 750 linhas radiais. A estabilizacao da solugao mostra que a otimizacao da solugao
para este problema se consolidou, garantindo que os erros introduzidos apds a discretizacao
do espago-k sejam minimizados, garantindo a qualidade quantitativa da compressao dos dados

obtidos.
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Figura 4.4. Relagao Sinal-Ruido da reconstrucao com a imagem original.
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CAPITULO 5

CONCLUSAO

De acordo com os resultados obtidos, visando o controle das trés caracteristicas para analise
de dados astrondémicos, considerar a transformada esparficante de Haar, além de optar pela
norma de Manhattan ou p = 1 e a utilizagao do método de minimos quadrados com ponderacao
iterativa (IRLS) s@o suficientes para a estabilizagdo e convergéncia da solugao de Compressive
Sensing. Devido a este resultado, foi possivel determinar o que é um corpo d’agua ou nao com os
pixels validos, e que a abordagem de se utilizar valores nulos para os pixels corrompidos auxilia,
porém pode gerar resultados visualmente poluidos. Entretanto mesmo assim, estruturalmente

a imagem apresenta alto grau de similaridade quando comparado a imagem original.

Tanto com a relacdo sinal-ruido quanto com o Indice de Similaridade Estrutural, é possivel
notar que para esta imagem, a partir do niimero de radial 750 a solucao inicia sua estabilizagao,
tornando-se visualmente e estruturalmente dificil de notar mudancas na reconstrucao. Desta
forma, pode-se concluir que o presente trabalho mesmo com uma menor quantidade de nimero

de radiais disponiveis, é possivel identificar na reconstrugao corpos d’agua.

De forma geral, é possivel garantir a qualidade de reconstrucao deste tipo de imagem, mesmo
com baixos valores de linhas radiais apresentadas no espago-k, ou seja alto grau de compressao,
assim sendo possivel a extracao de informagoes necessarias e apresentando uma alternativa ao

problema da necessidade de técnicas de compressao de dados na area de Astronomia e Espago.

5.1 TRABALHOS FUTUROS

Como possiveis trabalhos futuros, pode-se apontar:

e Tendo um banco de dados de imagens maior disponivel, uma analise estatistica no compor-
tamento da estabilizacao da solu¢ao e do nimero de linhas radiais necessério em relagao

ao tempo de processamento.
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Utilizar outras transformadas de base para a realizacao da pré-filtragem e comparar os
resultados com a base de Haar, verificando e analisando o custo computacional e o com-

portamento das suas propriedades de localizagao de tempo-frequéncia.

Analisar estatisticamente o método de avaliacao de qualidade de imagem (SSIM) para o

caso proposto neste trabalho, caso seja possivel a obtencao de novas imagens.

Analisar o comportamento do ruido e custo computacional necessario, para diferentes
p-normas, para a imagem utilizada. Assim fazendo uma comparacao de custo-beneficio

verificando a viabilidade de cada solucao proposta.

Testar e adaptar, caso necessario, o algoritmo proposto para diferentes aplicacoes, algo

ja feito para imagens solares e agora hiperespectrais;

Utilizagao de inteligéncia artificial para desenvolvimento de novos indices.
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