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RESUMO

A imagem hiperespectral surgiu como uma nova geração de tecnologia para observação

da Terra e exploração espacial desde o início deste milênio e amplamente utilizada em várias

disciplinas e aplicações. A informação espectral detalhada é adquirida por imageadores hiperes-

pectrais, nos quais, geralmente produzem resultados impossíveis de serem obtidos com imagens

multiespectrais ou outros tipos de satélites. Muitas técnicas para análise 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 limitação deste tipo de tecnologia é o armazenamento dos

dados devido a limitação de peso que satélites possuem. Desta forma, técnicas de compressão

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 espaço-k mesmo quando

a relação de Shannon-Nyquist não é obtida. Assim, este trabalho combinou a técnica de CS com

a de análise de qualidade para reconstruir imagens hiperespectrais da costa brasileira, a partir

de estimação de dados no domínio de Fourier e quantificar a qualidade do dado a partir dos

dados reais, obtidos pelo satélite PRISMA. Os resultados obtidos apresentam tanto a relação

sinal-ruído da reconstrução, onde há uma variação entre 45 dB e 330 dB comparados a imagem

original e que mesmo em imagens o valor de números de radias abaixo do ideal, é visível a

ênfase de informação de acordo com o NDWI. A partir dessa variação é possível determinar

um número ótimo de radias que é 750. Estes resultados sugerem que Compressive Sensing com

pré-filtragem permite uma melhora em relação à técnica de pré-filtragem para imageamento

hiperespectral, analogamente à melhora observada nos últimos anos em problemas de imagea-

mento médico.

Palavras-chave: Imagens hiperespectrais, Compressive Sensing, Análise 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.



SUMÁRIO

Sumário i

Lista de figuras iii

Lista de tabelas v

Lista de símbolos vi

Capítulo 1 – Introdução 1

1.1 Contextualização . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 3

1.2 Trabalhos Desenvolvidos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 5

1.3 Definição do Problema Científico e Proposta de Pesquisa . . . . . . . . . . . . . 5

1.4 Objetivos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 6

1.4.1 Objetivo Geral . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 6

1.4.2 Objetivos Específicos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 6

Capítulo 2 – Fundamentação teórica e Estado da Arte 7

2.1 Transformada de Fourier . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 7

2.1.1 Transformada de wavelets . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 8

2.2 Compressive Sensing . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 11

2.2.1 Amostragem de sinais . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 12

2.2.2 Teorema de minimização . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 12

2.2.3 Esparsidade . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 14

2.2.4 Solução de otimização combinatorial . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 14

2.2.5 Propriedades das p-normas . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 15

2.2.6 Proposta de solução . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 17

2.3 Missões de Satélites Hiperespectrais . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 18

2.3.1 Missão PRISMA . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 23

2.3.2 Veículo espacial . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 24

2.3.3 Sensores complementares . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 26

2.3.4 Calibragem do instrumento . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 33



Sumário ii

2.3.5 Segmento de solo . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 35

2.4 Índice de qualidade . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 35

2.4.1 NDWI . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 36

Capítulo 3 – Materiais e Métodos 38

3.1 Visão Geral . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 38

3.2 Procedimento de otimização para reconstrução . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 39

3.3 Pré-filtragem . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 40

3.4 Algoritmo . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 41

3.5 Imagem-teste . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 44

Capítulo 4 – Resultados e Discussões 46

4.1 Resultados no domínio de Fourier . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 46

4.2 Comparação . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 54

Capítulo 5 – Conclusão 57

5.1 Trabalhos Futuros . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 57

Referências 59



LISTA DE FIGURAS

2.1 Transformada de Haar. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 10

2.2 Comportamento da bola de influência na norma euclidiana. . . . . . . . . . . . . 15

2.3 Comportamento da bola de influência na norma L1. . . . . . . . . . . . . . . . . 16

2.4 A bola Lp para diferentes valores de p. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 17

2.5 HyperSpectral Imager. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 19

2.6 Satélite MightySat II. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 20

2.7 Visão artística da missão NEMO. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 20

2.8 the Hyperion – um espectrorradiômetro de imagem. . . . . . . . . . . . . . . . . 21

2.9 Imageador hiperespectral EO-1/Hyperion. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 22

2.10 Satélite EOS-AM1. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 23

2.11 Ilustração do layout da nave espacial PRISMA. . . . . . . . . . . . . . . . . . . 25

2.12 Ilustração da cabeça óptica Hyp / Pan do instrumento PRISMA . . . . . . . . . 26

2.13 Diagrama de blocos esquemático do instrumento PRISMA. . . . . . . . . . . . . 27

2.14 Diagrama de blocos da unidade óptica. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 28

2.15 Vista esquemática da configuração do telescópio. . . . . . . . . . . . . . . . . . . 29

2.16 Layout óptico dos espectrômetros VNIR e SWIR. . . . . . . . . . . . . . . . . . 30

2.17 Layout óptico da câmera Pan. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 31

2.18 Visão interna da arquitetura PRISMA. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 32

2.19 Acomodação opto-mecânica e caminhos ópticos da UTI. . . . . . . . . . . . . . . 33

2.20 Vista esquemática dos caminhos ópticos da UTI. . . . . . . . . . . . . . . . . . . 34



Lista de Figuras iv

2.21 Os principais elementos do segmento de solo. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 35

2.22 Resultado do índice MSAVI na região de Milão, Itália. . . . . . . . . . . . . . . 36

3.1 Visão geral da metodologia utilizada para a realização do trabalho proposto. . . 39

3.2 Linhas radiais de trajetória de amostras (os pontos vermelhos representam as

medidas tomadas). . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 40

3.3 Pré-filtragem das medidas de entrada b e reconstrução separada de cada versão

filtrada com as medidas bf1, bf2 e bf3,. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 41

3.4 Região de São Sebastião em SP, situada na bacia de Santos, com as coordenadas

(-23.82, -45.40). . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 45

4.1 Reconstrução com linhas radiais da imagem-teste para diferentes valores de k. . 47

4.2 Índice de Similaridade Estrutural da reconstrução com a imagem original. . . . . 54

4.3 NDWI feito com os resultados da imagem real da área de interesse. . . . . . . . 55

4.4 Relação Sinal-Ruído da reconstrução com a imagem original. . . . . . . . . . . . 56



LISTA DE TABELAS

2.1 Principais características do PDHT . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 25

2.2 Visão geral dos parâmetros do instrumento PRISMA . . . . . . . . . . . . . . . 27

3.1 Algoritmo utilizado para a reconstrução das imagens a partir das medidas no

domínio da frequência, com base nos métodos iterativo dos mínimos quadrados

reponderados. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 44



LISTA DE ABREVIATURAS E SÍMBOLOS

AGILE – Agile MicroSatellite
ALI – Advanced Land Imager
ASI – Agência Espacial Italiana
AVIRIS – Airborne Visible / InfraRed Imaging Spectrometer
BRDF – Bidirectional Reflectance Distribution Function
CCD – Charge Coupled Devices
CGS – Carlo Gavazzu Soace SpA
CHRIS – Compact High Resolution Imaging Spectrometer
COIS – Coastal Ocean Imaging Spectroradiometer
CS – Compressive Sensing
DBS – Dichroic Beam Splitter
EnMap – Environmental Mapping and Analysis Program
ESA – European Space Agency
EOL – End of Life
FITS – Flexible Image Transport System
FOR – Field of Regard
FOV – Campo de Visão
FPA – Conjunto de plano focal
FTHSI – Fourier Transform Hyperspectral Imager
FWHM – Resolução espectral
GSD – Amostragem de Distância do Solo
HIRIS – High Resolution Imaging Spectrometer
HRC – âmera pancromática alta resolução
HRS – Hyperspectral Remote Sensing
HSI – HyperSpectral Imager
Hyp – Hiperespectral
HypSEO – Hyperspectral Satellite for Earth Observation
ICU – Unidade de Calibração Interna
IDHS – Instrument Data Handling System
IRIS – Interface Region Imaging Spectrograph
IRLS – Iteratively reweighted least-squares
IS – Imaging Spectrometry
JPL – Laboratório de Propulsão a Jato
LAC – Atmospheric Corrector
LEISA – Linear Etalon Imaging Spectrometer Array
LTDN – Hora local da travessia do equador no nó descendente
MIR – Estação Espacial Russa
MODIS-N – Moderate Resolution Imaging Spectrometer-Nadir
MPC – Planejamento e Controle de Missão



Lista de Abreviaturas e Símbolos vii

MSAVI – Índice de Vegetação Ajustado ao Solo Modificado
MSS – Multispectral Sensor System
MTF – Função de transferência de modulação
NASA – National Aeronautics and Space Administration
NDSSI – Normalized Difference Suspended Sediment Index
NDVI – Normalized Difference Vegetation Index
NDWI – Normalized Difference Water Index
NEMO – Naval Earth Map Observer
NMP – New Millennium Program
OSDI – Oil Slick Detection Index
Pan – Pancromáticas
PDHT – Payload Data Handling Transmission
POV – Point-of-view
PRISMA – PRecursore IperSpettrale della Missione Applicativa
PROBA – PRoject for OnBoard Authonomy
PROCAD – DEFESA – Programa de Cooperação Acadêmica em Defesa Naciona
SG – Selex Galileo
SNR – Relação Sinal-Ruído
SPAM – Spectral Analysis Manager
SRTI-BAS – Space Research and Technology Institute na Academia de
Ciências da Bulgária
SSIM – Structural Similarity Index Measure
STFT – Transformada de Fourier de Tempo curto (Transformada de
Gabor)
SWIR – Short-Wavelength Infrared
SZA – Sun Zenith Angle
TMA – Three Mirror Anastigmat
TOA – Conjunto de plano focal
TT&C – Telemetry, Tracking and Command
VAFB – Vandenberg Space Force Base
VNIR – Visible and Near-infrared
WCS – World Coordinate System
A – Matriz de medidas
b – Vetor de medidas
F – Operador da transformada de Fourier
L0 – Espaço métrico para solução combinatorial
L1 – Espaço métrico de Manhattan
L2 – Espaço métrico euclidiano
p – Comprimento de perpendicular a linha de trajetória
k – Número de projeções
T̂ – Matriz de Transformação Esparsificante
W – Operador da transformada de Wavelets
x – Imagem na Forma Empilhada
x̂ – Sinal no Domínio Transformado
λ – Multiplicador de Lagrange
ωm – Maior Frequência do sinal de estudo
ωs – Frequência de Amostragem



CAPÍTULO 1

INTRODUÇÃO

Na astronomia, a definição da qualidade de uma imagem está associada a quantidade de

fótons que o equipamento consegue detectar [1]. Além disso, para a maioria dos problemas

astronômicos de compressão de dados, três propriedades principais devem estar sob controle:

resolução (função de propagação de ponto), sensibilidade (capacidade de detectar sinais de

baixo nível) e fotometria [2], permitindo assim o tipo de ênfase em informações que se deseja

retirar neste tipo de aplicação.

Em muitas aplicações de interesse prático, como em imagens astronômicas e imagens mé-

dicas, é desejável 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 introdução do CS é um

grande avanço à comunidade de processamento de sinais [3, 4], tendo como principal caracte-

rística, a avaliação da esparsidade da imagem [5].

A tecnologia HRS (Hyperspectral Remote Sensing) pode fornecer informações espectrais

detalhadas de cada pixel de uma imagem. Enquanto HRS se refere principalmente ao senso-

riamento remoto (à distância), a técnica IS (Imaging Spectrometry) cobre todos os domínios

espaciais-espectrais, do microscópico ao macroscópico [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 extração

e apresentação de informações úteis) e aplicações [7].

No HRS, a capacidade real de identificar materiais depende de vários fatores. Esses fa-

tores incluem a abundância do material de interesse; a força das características de absorção

para aquele material na região do comprimento de onda medida; e a cobertura espectral, re-
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solução espectral e a relação sinal-ruído do sensor hiperespectral ou espectrômetro. Apesar

desses fatores, e uma vez que o HRS foi desenvolvido para uma identificação aprimorada de

materiais e determinação quantitativa de propriedades físicas e químicas em áreas de interesse,

como minerais, água, vegetação, solos e materiais artificiais, a tecnologia HRS é bem aceita em

sensoriamento remoto como ferramenta para muitas aplicações [8]. Algumas dessas aplicações

incluem geologia, ecologia, geomorfologia, limnologia, pedologia e ciências atmosféricas – espe-

cialmente nos casos em que outros meios de sensoriamento remoto falharam ou são incapazes

de obter informações 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 não é como adquirir dados em um laboratório, onde as condições

são constantes, ideais e bem controladas. É encontrada interferência significativa, como o curto

tempo de permanência de aquisição de dados em um determinado pixel e, portanto, levando a

uma relação sinal-ruído (SNR) mais baixa; atenuação atmosférica de gases (dispersões e absor-

ções); e as condições de iluminação descontroladas da fonte e dos objetos [7]. Tais interferências

podem resultar em dados HRS indesejáveis para fins de aplicação e apresentar desafios para

muitas disciplinas, incluindo ciência atmosférica, engenharia eletro-óptica, aviação, ciência da

computação, estatística, matemática aplicada e muito mais [9].

Ao contrário das imagens pancromáticas convencionais ou mesmo imagens multiespectrais,

o conteúdo da informação em imagens hiperespectrais não se presta a ser facilmente visualizado

e extraído por técnicas e algoritmos de processamento de imagem. Assim, no campo da pesquisa

e aplicação de HRS deve ser dada atenção 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 informações físicas de dados brutos de

HRS em um espectro (radiância), semelhante ao que é coletado por um espectrômetro em um

laboratório. Dadas as medições espectrais tomadas em condições de laboratório, as informações

espectrais em todas as regiões espectrais podem ser analisadas quantitativamente para todos os

materiais naturais e artificiais da Terra, como vegetação, água, gases, material artificial, solos,

minerais e rochas, com muitos já disponíveis 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
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analítica espectral possa ser incorporada para produzir novos produtos espectrais nunca antes

detectados por meios de sensoriamento remoto tradicionais [6].

Neste seção serão contextualizados a evolução histórica das missões hiperespectrais, as mis-

sões nas quais, visando especificamente satélites de sensoriamento remoto à Terra, dando ênfase

a missão PRISMA (PRecursore IperSpettrale della Missione Applicativa), missão que utilizada

para o desenvolvimento das atividades, utilizando-se de técnicas de Compressive Sensing e

índices de qualidade para observação da Costa Brasileira.

1.1 CONTEXTUALIZAÇÃO

Com o avanço da tecnologia, os registros dos eventos astronômicos foram se tornando recor-

rentes e crescentes a cada ano, e em parte, isso se deve a pesquisas no infravermelho óptico e

próximo, no qual, foi possível graças ao desenvolvimento de matrizes de imagens digitais, como

dispositivos de carga acoplada (CCDs). Essa tecnologia pode ter sido vista em seu ápice com

o telescópio James Webb da NASA, que apesar de ser para observação de espaço profundo, é

um observatório infravermelho orbitando o Sol a cerca de 1,6 milhões de quilômetros da Terra

para encontrar as primeiras galáxias que se formaram no início do universo e para ver estrelas

formando sistemas planetários [11].

Outro fenômeno que ocorreu foi o contínuo e crescente tamanho dos arrays digitais, impulsi-

onado pelas demandas da pesquisa astronômica por quantidades cada vez maiores de dados em

períodos de tempo cada vez mais curtos. Como resultado, a comunidade astronômica também

é confrontada, com uma necessidade de técnicas de compressão de dados [5, 1].

Dentro desse contexto, muitas técnicas de compressão de dados astronômicos foram usadas

ou desenvolvidas [12]. Dentre elas, técnicas que não necessariamente seguiam o Teorema da

amostragem de Shannon-Nyquist, como em casos do satélite Herschel, que não conseguiu utilizar

métodos convencionais de compressão, por limitação do seu equipamento [2, 5].

Uma técnica desenvolvida no ano de 2004 por Donoho, Candès, Romberg e Tao [3, 13, 14]

para aquisição de sinais que são escassos ou compressíveis, de modo a esparsidade ser uma

propriedade inerente desses sinais para os quais, toda a informação contida no sinal pode ser

representada apenas com a ajuda de poucos componentes significativos, em comparação com o
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comprimento total do sinal. Um sinal pode ter representação esparsa / compressível no domínio

original ou em alguns domínios de transformação como transformada de Fourier, transformada

de cosseno, transformada wavelet, etc [4]. Desta forma mesmo ainda sendo majoritariamente

utilizada na área da engenharia biomédica, iniciou-se mesmo que de maneira tímida, a intro-

dução do CS na área de compressão de dados astronômicos.

Imagens multiespectrais são intimamente ligadas às imagens astronômicas. O primeiro

Sistema de Sensores Multiespectrais Landsat (MSS), lançado 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 espaço. Existem sistemas de satélites

operacionais que amostram quase todas as partes do espectro eletromagnético disponíveis com

dezenas de bandas espectrais, e com tamanhos de pixel variando de menos de 1 m a 1000 m,

complementados por vários sistemas hiperespectrais aéreos com centenas de bandas espectrais,

cada um no ordem de 10 nm de largura [15].

A primeira missão que embarcou um sensor hiperespectral à bordo de um satélite foi no

programa New Millenium da NASA, no satélite Earth Observation – 1 em 2000. O sensor era

o Hyperion, que foi projetado como uma demonstração de tecnologia e forneceu dados hiperes-

pectrais espaciais calibrados para avaliação de aplicações hiperespectrais, como em estudos de

biogeoquímica [16].

Após anos de evolução, chegamos na atual tecnologia do PRISMA, visando qualificá-la,

contribuindo para o desenvolvimento de aplicações e para fornecer produtos a usuários insti-

tucionais e científicos para observação ambiental, e gerenciamento de riscos [16], onde devido

a sua cobertura espectral, foram desenvolvidos índices de qualidade para diferentes análises

[17]. Desta forma, o desenvolvimento de técnicas de compressão e de análise de qualidade

determinam atualmente o futuro da tecnologia hiperespectral. Devido a esta característica, o

Governo Brasileiro com o Programa de Cooperação Acadêmica em Defesa Nacional – PROCAD

– DEFESA, que constitui na ação que fomenta a cooperação entre instituições civis e militares

para implementação de projetos voltados à formação de recursos humanos e à produção de

pesquisas científicas e tecnológicas qualificados na área de Defesa [18] visa o uso das aplicações

do PRISMA voltados para aplicações nacionais.
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1.2 TRABALHOS DESENVOLVIDOS

Utilizando-se da técnica descrita, o CS, porém para o propósito de imagens de tomografia

solar, o trabalho [19] apresenta o desenvolvimento de um algoritmo similar ao utilizado nesta

dissertação, com o acréscimo de uma adaptação da mudança do domínio de Radon (imagens

de tomografia são obtidas diretamente neste domínio) para o domínio de Fourier, através do

Teorema de cortes de Fourier e o compara com o método mais clássico de reconstrução de

tomagrafia, a Retroprojeção Filtrada e com um algoritmo ideal, considerando que o dado já é

obtido no domínio de Fourier. Com esta pesquisa, foi possível definir a eficiência do algoritmo

e suas limitações.

Com o trabalho [20], foi feito uma análise estatística com um banco de 31 imagens de

tomografia solar, onde foi explorado as correlações, testes de normalidade e confiabilidade, para

saber como o algoritmo se comportava com diferentes tipos de configurações de tomografia, onde

houve a constatação que mesmo com um banco de imagens relativamente pequeno, a tendência

era de distribuição normal e o comportamento da solução é estatisticamente uniforme, além de

definir um número ótimo de projeções que se adequava as imagens.

Por último, o trabalho [21] realizou a análise estatística de performance do algoritmo, pois

esta é sua principal desvantagem, onde com esta análise reforçou os resultados obtidos pelo

artigo [20].

1.3 DEFINIÇÃO DO PROBLEMA CIENTÍFICO E PROPOSTA DE PESQUISA

A cor do oceano e a temperatura da superfície do mar são duas “variáveis essenciais do

clima”, uma vez que, através da observação por satélites, se conseguem obter dados globais em

escalas espaciais e temporais de alta resolução, permitindo deste modo o seu monitoramento

ao longo de séries temporais. A cor do oceano permite medir a concentração de clorofila a, que

representa o entendimento de ecossistemas marinhos e como estes respondem à variabilidade

climática [22]. Além das questões ambientais, existe a necessidade da proteção e defesa, já que

o Brasil possui umas das maiores faixas costeiras do mundo.

Por este motivo, a importância da observação e monitoramento via satélite deste vasto
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território, 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 detecção de propriedades físicas e químicas.

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 análise de índice de qualidade NDWI (Normalized difference water index ).

1.4.2 Objetivos Específicos

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

de Fourier:

• Reconstruir cada comprimento de onda necessário para se determinar índices de qualidade

em corpos d’água;

• Desenvolver um algoritmo que implemente a modelagem das técnicas descritas;

• Implementar o algoritmo e reconstruir exemplos de casos reais; e

• Identificar o ponto ótimo de número de projeções para este tipo de imagem.



CAPÍTULO 2

FUNDAMENTAÇÃO TEÓRICA E ESTADO DA ARTE

Nesta seção será detalhado todo o conteúdo matemático necessário para o desenvolvimento

deste trabalho, a partir da transformada de Fourier e Haar, como o desenvolvimento da tecno-

logia de satélites hiperespectrais e a definição dos índices de qualidade desenvolvidos para este

tipo de aplicação.

2.1 TRANSFORMADA DE FOURIER

O desenvolvimento da análise de Fourier tem uma longa história, envolvendo diferentes

pessoas e a investigação de diversos fenômenos físicos. A utilização de “somas trigonométricas”

– ou seja, somas de senos e cossenos relacionados harmonicamente ou exponenciais complexas

periódicas – para descrever fenômenos periódicos é datado pelo menos da época dos babilônios,

que usavam ideias desse tipo para prever eventos astronômicos. A história moderna sobre o

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

A transformada de Fourier é chamada de representação do domínio da frequência do si-

nal original. O termo transformada de Fourier, refere-se à ambas representações do domínio

frequência e a operação matemática que associa a representação domínio frequência a uma fun-

ção temporal. A transformada não é somente limitada a funções temporais, contudo para fins

de convenção, o domínio original é comumente referido como domínio do tempo. Para muitas

funções de interesse prático, pode-se definir uma operação de reversão: a transformada inversa

de Fourier, também chamada de síntese de Fourier, de um domínio de frequência combina as

contribuições de todas as frequências diferentes para a reconstituição de uma função temporal

original [23, 24].

A transformada de tempo contínuo de Fourier e sua transformada inversa são apresentadas

nas Eqs. 2.1 e 2.2 [25, 23]
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F{f(t)} = F (ω) =

∫ ∞

−∞
f(t)e−ωjtdt, (2.1)

F−1{F (ω)} = f(t) =
1

2π

∫ ∞

−∞
F (ω)eωjtdω, (2.2)

em que F é chamado operador de transformação de Fourierr. Uma condição suficiente para que

f(t) tenha uma transformação de Fourier é que f(t) seja absolutamente integrável em (−∞,∞),

garantindo sua convergência. De fato, a integral converge uniformemente em relação a ω.

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

nas Eqs. 2.3 e 2.4 [25, 23]

F{x[n]} = X(ejω) =
∞∑

n=−∞

x[n]e−jωn, (2.3)

F−1{X(ejω)} = x[n] =
1

2π

∫
2π

X(ejω)ejωndω. (2.4)

A transformada de Fourier de tempo discreto compartilha muitas semelhanças com o caso

de tempo contínuo. As principais diferenças entre os dois casos são a periodicidade da transfor-

mação de tempo discreto X(ejω) e o intervalo de integração finito na equação de síntese. Essas

diferenças vêm de um fato que, exponenciais complexas de tempo discreto que se diferem em

frequência por um múltiplo de 2π, são idênticas.

A Transformada clássica de Fourier inclui implicitamente uma hipótese sobre a estaciona-

ridade dos sinais. Uma análise espectral adequada aos sinais não estacionários requer mais do

que a transformada Tf(u), e demanda a introdução de uma dependência no tempo e espaço

na análise, visto que a mesma enfatiza somente uma ou a outra, se possível, preservando a

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

2.1.1 Transformada de wavelets

Como descrito anteriormente, a transformada de Fourier considera que o sinal é estacionário,

uma alternativa para abordar o problema no plano conjunto tempo-frequência consiste em

permitir uma resolução variável 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 parâmetro de

frequência 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 estacionário,

assim a transformada local observa f(t) “através” de uma janela J(t) centrada no instante de

tempo e de extensão “limitada”, antes do cálculo do espectro, como mostra a Eq. 2.5 [26]

STFT (τ,ω) =

∫ ∞

−∞
f(t)J∗(τ − t)e−jωtdt. (2.5)

Apesar das diversas escolhas para a janela, uma vez fixada a janela para a STFT, a resolução

no tempo e na frequência f e t permanece constante em todo o plano t − f . Intuitivamente,

quando a análise é visualizada como um banco de filtros, a resolução no tempo deveria aumentar

com o aumento da frequência central dos filtros, ou seja, realizar a análise em banco de filtros

compostos por passa-faixas com banda passante relativamente constante, assim a transformada

contínua de wavelets origina uma análise com janelas flexíveis cuja largura e altura se adaptam

às frequências. A ideia da transformada é também, como no caso da transformada de Fourier

em tempo curto, calcular o produto interno de f com uma família de funções ψa,τ dependentes

de dois parâmetros. Neste caso, no entanto, essas funções ψa,τ são obtidas de uma função

básica ψ (chamada wavelet-mãe) por dilatações ou contrações – isto é, mudanças de escala –

controladas pelo parâmetro a e translações, controladas pelo parâmetro τ como mostra a Eq.

2.6 [25, 27, 26]

ψa,τ = |a|−
1
2ψ

(t− τ

a

)
, a, τ ∈ R, a ̸= 0. (2.6)

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

2.7 e 2.8 [27]

{Wψf}(a, τ) =< f, ψa,τ >= |a|−
1
2

∫ ∞

−∞
f(t)ψ

(t− τ

a

)
dt, (2.7)

f(t) =
1

Cψ

∫ ∞

−∞

∫ ∞

0

{Wψf}(a, τ)ψa,τ
da

a2
dτ, (2.8)

em que o |a|− 1
2 é introduzido para as diversas funções de mesma energia.



2.1 – Transformada de Fourier 10

As propriedades da transformada contínua de wavelets dependem das propriedades da sua

função original ψ, onde esta exige ser bem localizada no tempo e na frequência, devendo satis-

fazer a condição de admissibilidade Cψ, como mostra a Eq. 2.9

Cψ =

∫ ∞

0

|ψ̂(ξ)|2

ξ
dξ <∞, (2.9)

para tal, a função ψ deve ter uma condição de decaimento e portanto de certa forma, oscilar. Por

esta característica, a transformada contínua é naturalmente redundante, exigindo que algorit-

mos eficientes tenham que restringir o parâmetro de escala a e a translação τ a valores discretos,

ou seja, calcular
∑
j,k∈Z

{Wψf}(a, τ) apenas em uma rede discreta do plano tempo-escala[25, 27].

Historicamente, a primeira base ortonormalizada construída é a bem conhecida base de

Haar, introduzida muito antes do aparecimento do conceito de wavelets. Esta wavelets tem

ótimas propriedades de localização no tempo, mas a sua localização na frequência é muito

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

Figura 2.1. Transformada de Haar.

Fonte: Autoria própria.

Onde este sinal é definido pela Eq. 2.10
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ψ(t) =


1, 0 ≤ t < 0.5

−1, 0.5 ≤ t < 1

0, para outros valores de t
. (2.10)

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

propriedades de localização ao tempo-frequência como que complementares da base de Haar,

como mostra a Eq. 2.11 [27, 25]

ψ(t) =
1

πt
(sin(2πt)− sin(πt)) =

sin
(
πt
2

)(
πt
2

) cos
(3πt

2

)
. (2.11)

2.2 COMPRESSIVE SENSING

A medida que a civilização moderna, ano após ano, aumenta cada vez mais a quantidade

de dados adquiridos e explorados, têm-se a necessidade de uma melhor análise do que são os

dados adquiríveis e os que “podem ser descartados” com quase nenhuma perda perceptual. O

fenômeno da compressibilidade presente levanta questões muito naturais, como por que tanto

esforço para adquirir todos os dados quando a maior parte do que obtemos será descartada e se

não podemos apenas selecioná-las previamente [29]. Desta maneira, o CS foi desenvolvido para

projetar protocolos de aquisição de dados compactados, que executam como se fosse possível

adquirir diretamente apenas as informações importantes sobre os sinais / imagens – com efeito,

não adquirindo a parte dos dados que acabaria sendo “descartada” por compressão com perda e

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

De um ponto de vista geral, a esparsidade e de forma mais genérica, a compressividade

desempenha papel fundamental em muitos campos da ciência, e não seria diferente com o CS.

Inicialmente, assumindo que o sinal de interesse seja vetor x ∈ Rm, 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 compressível [2, 29, 30], logo esta formulação possui o objetivo de reconstruir

sinais com frequência 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 condições, um sinal de

tempo contínuo pode ser completamente recuperado a partir de uma sequência de suas amostras

que fornecem um meio (forma) para representar um sinal de tempo contínuo por um sinal de

tempo discreto. Este procedimento é realizado, devido ao fato do processamento de sinais

de tempo discreto ser mais flexível (como a resposta ao ruído) e normalmente preferível ao

processamento de sinais de tempo contínuo [31].

A teoria de amostragem clássica, ou teorema de Shannon-Nyquist, considera que a frequência

de amostragem ωs, seja superior a maior que o dobro da frequência ωm, do sinal x [31], como

mostrado na Eq. 2.12

ωs > 2ωm. (2.12)

Este critério mínimo muitas vezes não pode ser atendido, como quando se fala de satélites,

devido à limitação de peso e equipamentos que ele pode comportar, e para que haja a garantia

de reconstrução do sinal, tem-se a necessidade que mesmo com um número insuficiente de

amostras, de acordo com o teorema de Shannon-Nyquist, também possa ser completamente

recuperado [32].

Nas seções subsequentes, será apresentado a teoria na qual se embasa esse trabalho, para

garantir a reconstrução das imagens astronômicas, mesmo não satisfazendo as condições de

Shannon-Nyquist.

2.2.2 Teorema de minimização

Por ser um método para reconstrução de imagens, onde o número de amostras não é sufici-

ente para se aplicar o critério necessário de Shannon-Nyquist, este é naturalmente um problema

de sistema linear subdeterminado [33], onde é representado pela Eq. 2.13

b = Ax, (2.13)
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em que o sinal x é a imagem na sua forma empilhada de dimensões n × 1, A é a matriz de

medidas de dimensões l × n, sendo n >> l e b é o vetor de medidas obtidas de dimensão

l × 1. Para que x, a incógnita do problema, seja obtida dado o vetor b. Em geral, este tipo de

problema possui infinitas soluções. Das infinitas possibilidades, pode-se encontrar a solução de

energia mínima [34], assim como na Eq. 2.14

x∗ = argmin
x

∥x∥22 sujeito a Ax = b. (2.14)

Para minimizar a função, pode-se utilizar a função de Lagrange, que é uma técnica de

otimização convexa para encontrar pontos críticos em uma função de uma ou mais variáveis

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

2.14 é mostrado na Eq. 2.15

L(x, λ) =
1

2
∥x∥22 + λH(Ax− b), (2.15)

em que o λ é o vetor multiplicador de Lagrange, com as mesmas dimensões de b e λH sua

hermitiana. Calculando o gradiente em relação a cada variável da função, temos que{
∇xL(x, λ) =

1
2
xHx+ λH(Ax− b)

∇λL(x, λ) = Ax− b.

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

mostra na Eq. 2.16

x = AH(AAH)−1b. (2.16)

Porém, não necessariamente a solução de mínimos quadrados é a resposta que se procura

para este problema, pois o sinal procurado geralmente é uma estrutura organizada e pela teoria

da informação, o grau de desordem do sistema é ligado ao seu nível de energia [36]. Também

se sabe da complexidade computacional que A apresenta, assim o que se busca é uma solução

esparsa [34, 33, 30, 37].
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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 próximo

de zero e, portanto, apenas algumas têm amplitudes significativas. Em outras palavras, o sinal

pode ser eficientemente aproximado (com baixa erro de aproximação ou distorção), a partir de

apenas alguns coeficientes significativos [2]. Considerando a transformação linear esparsificante

da matriz T̂ , define-se uma nova variável x̂, sendo esta esparsa, na Eq. 2.17

T̂ x = x̂. (2.17)

Por possuir esta característica, como provado em [34], a maior parte do conjunto de solu-

ções da reconstrução de imagens utilizando a norma euclidiana não pertence ao conjunto da

norma euclidiana. Desta maneira, para a solução exata do problema, é proposto a solução de

otimização combinatorial, ou norma L0.

2.2.4 Solução de otimização combinatorial

A norma L0 é uma solução de otimização convexa, no qual se proporciona a solução de

maneira exata sistema subdeterminados, para os quais, exista uma solução suficientemente

esparsa [37].

Assim como feito na seção 2.2.2, na equação 2.14, se propõe a calcular o argumento que

minimiza a função, porém se utilizando da norma L0 e a definição da Eq. 2.17. Assim, a

reconstrução a ser feita inicialmente é descrita na Eq. 2.18

x̂∗ = argmin
x̂

∥x̂∥0 sujeito a AT̂−1x̂ = b. (2.18)

Em geral, utilizar a norma L0 é impraticável, pois possui complexidade combinatorial. Sendo

as normas Lp, entre 0 < p < 1 e a norma L1, um “relaxamento” convexo da norma L0, são estas

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

Como dito na seção 2.2.2 e 2.2.3, a teoria de minimização é baseada na norma euclidiana,

em que apresenta o conjunto de soluções desta norma, sua área de influência, ou bola, no qual

cresce igualmente em todas as direções [38], como apresentado na Figura 2.2.

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

Fonte: Autoria própria.

Por esta solução e a otimização combinatorial não serem soluções viáveis, foi-se necessário

o estudo das p-normas, como descrito na seção 2.2.4.

Os espaços funções da forma Lp têm um papel central em várias questões de análise. Esta

importância se deve ao fato de eles serem uma generalização dos espaços L2 [39, 40]. A definição

da norma Lp é apresentado na Eq. 2.19, em que para as p-normas, p é definido entre 0 < p < 1

||x||p =
( n∑

k=1

|xk|p
) 1

p

. (2.19)

Para valores de p = 1, obtêm-se a norma L1, ou norma de Manhattan e para p = 2 norma

L2, ou norma euclidiana [38].
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A área de influência 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 2.3.

Figura 2.3. Comportamento da bola de influência na norma L1.

Fonte: Autoria própria.

Por ser a norma Lp do tipo côncava, apesar de aumentar a complexidade de solução ela

garante a unicidade de solução do sistema [40], porém a norma L1 é menos suscetível a influência

de ruído, também sendo bastante utilizada para a reconstrução neste tipo de problema.

Sendo as normas Lp, um “relaxamento” convexo da norma L0 [37], a sua área de influência

ou bola da norma é apresentação na Figura 2.4.
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Figura 2.4. A bola Lp para diferentes valores de p.

(a) Para p sendo 0.2. (b) Para p sendo 0.3.

(c) Para p sendo 0.7.

Fonte: Autoria própria.

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

L0, aumentando sua complexidade de resolução, porém melhorando-a.

2.2.6 Proposta de solução

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

apresentada na Eq. 2.20 e Eq. 2.21

x̂∗ = argmin
x̂

∥x̂∥11 sujeito a AT̂−1x̂ = b, (2.20)

x̂∗ = argmin
x̂

∥x̂∥pp sujeito a AT̂−1x̂ = b. (2.21)
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Podendo esta condição de sujeição ser alterada (no caso da Eq. 2.20) para uma condição

de inequação em relação à um erro [41].

2.3 MISSÕES DE SATÉLITES HIPERESPECTRAIS

Devido ao grande volume de dados que devem ser armazenados em uma missão hiperes-

pectral, o seu desenvolvimento foi lento em relação ao multiespectral. Assim, o começo das

primeiras missões de sensoriamento remoto por satélite hiperespectral foram restritos a testes

de sistemas hiperespectrais sem imagens, seguido pelo desenvolvimento de protótipos de siste-

mas hiperespectrais aerotransportados. Estes sistemas eram etapas necessárias 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 Laboratório de Propulsão a Jato (JPL), foram desenvolvidos para lidar com as

grandes quantidades de dados utilizando algoritmos pioneiros de extração de informações [42].

Um dos primeiros sistemas de sensoriamento remoto hiperespectral sem imagem é o sistema

búlgaro SMP-32 [43] . O sistema foi lançado a bordo do satélite Meteor-Priroda “Bulgária-

1300-II” em 7 de agosto de 1981. O instrumento tem 32 bandas espectrais (λ = 457 ∼ 888 nm

e resolução espectral de 14 nm) e 280 m de Amostragem de Distância do Solo (GSD). Os

dados coletados são 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 Ciências da Bulgária

(SRTI-BAS) e como seus antecessores (Spektar - 15, possui 15 bandas espectrais na estação

espacial Salut-6, é um espectrômetro sem imagem [43, 42]. O princípio de aquisição é de um

detector whiskbroom nadir-looking mas sem um mecanismo de varredura para reconstruir uma

imagem.

Durante os anos 1980, com base na experiência adquirida a partir do desenvolvimento do

SMP-32, o espectrômetro Spektar-256 foi desenvolvido por SRTI-BAS e o Institute of Technical

Cybernetics and Robotics no BAS. O espectrômetro estava coletando os espectros em dois

modos: 1) 128 bandas e 2) 256 bandas, na faixa espectral (λ = 480 ∼ 810 nm ). Foi usado

ativamente a bordo da estação espacial MIR por mais de 12 anos [42]. Os experimentos a bordo
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do MIR foram realizados usando em conjunto uma câmera fotográfica topográfica KATE-140

com o Spektar-256. A câmera foi usada para identificar o tipo de cobertura vegetal. Alguns

dos experimentos científicos realizados foram: oceano, contraste, poluição, cor e Percepção de

Cor.

Já na era satelital, com os dados e a experiência nos sistemas aerotransportados, a NASA

e o JPL desenvolveram o Airborne Visible / InfraRed Imaging Spectrometer (AVIRIS) (224

bandas espectrais, λ = 0,4 ∼ 2,45 µm, resolução espectral de 10 nm, SR 11 m para uma cena

de 11 km× 11 km). O instrumento foi testado em 1987 e começou as operações em 1989 [44].

No início da década de 90, a NASA e TRW corporation co-desenvolveram o sistema Hy-

perSpectral Imager (HSI) para a missão LEWIS, que foi projetada para filmar em 128 bandas

ema faixa espectral λ = 0,4 ∼ 1 µm e outras 256 bandas em λ = 0,9 ∼ 2,5 µm, no total 384

bandas, como mostra na Figura 2.5. A resolução espectral em ambas as faixas espectrais foram,

respectivamente, 5 nm e 6,5 nm. Três dias após o lançamento, 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, 42.

Outro espectrômetro de imagem desenvolvido pelo Laboratório de Pesquisa da Força Aérea

dos EUA, o Fourier Transform Hyperspectral Imager (FTHSI) do satélite MightySat II (Sindri

P99-1), como mostra a Figura 2.6. O instrumento foi projetado com 256 bandas operando na

faixa λ = 0,35 ∼ 1,05 µm. O satélite foi lançado em 19 de julho de 2000 da VAFB e reentrou

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

Fonte: 46.

Outra missão de observação da Terra hiperespectral, que também foi malsucedido e desen-

volvida pela Força Aérea dos EUA, foi o Naval Earth Map Observer (NEMO), como mostra

a Figura 2.7. Ao contrário 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 λ = 400 ∼ 2500 nm com uma

resolução espectral de 10 nm. A largura projetada da cena era de 30 km, com um tamanho

de pixel de 60 m× 30 m. Apresentava também um alto SNR em comparação com os sistemas

semelhantes anteriores, como o High Resolution Imaging Spectrometer (HIRIS). O NEMO era

planejado para lançamento em 2000, mas o programa foi colocado em espera e posteriormente

cancelado [47].

Figura 2.7. Visão artística da missão NEMO.

Fonte: 47.

Somente após o surgimento das novas plataformas de satélite desenvolvidas no âmbito do

New Millennium Program (NMP) da NASA, como Earth Observer-1 (NMP / EO-1),com o
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espectrômetro Hyperion a bordo, e PRoject for OnBoard Authonomy (PROBA), com o instru-

mento hiperespectral Compact High Resolution Imaging Spectrometer (CHRIS), desenvolvido

pela Agência Espacial Europeia (ESA), lançado em 1999 e 2001, respectivamente, o satélite de

espectrometria de imagem para aplicações civis e científicas tornou-se possível [7].

A missão NMP/EO-1 carrega três radiômetros a bordo: 1) O Advanced Land Imager (ALI)

- um radiômetro multiespectral pushbroom com 1 banda pancromática e 9 multiespectrais;

2) o Hyperion, como mostra a Figura 2.8; e 3) o Linear Etalon Imaging Spectrometer Array

(LEISA) - Atmospheric Corrector (LAC) . O EO-1/Hyperion é um espectrômetro de imagem

com grade com 30 m de amostragem de distância do solo (GSD) e largura de faixa de 7,7 km.

Ele fornece 10 nm (intervalo de amostragem) bandas contíguas do espectro solar refletido

λ = 400 ∼ 2500 nm. O LAC é um espectrômetro de imagem operando na faixa espectral

λ = 900 ∼ 1600 nm,que foi adequado para a equipe de validação de ciência EO-1 monitorar as

linhas de absorção de água atmosférica para correção dos efeitos atmosféricos em imageadores

multiespectrais durante o primeiro ano da missão [42].

Figura 2.8. the Hyperion – um espectrorradiômetro de imagem.

Fonte: 42.

O objetivo principal do espectrômetro de imagem CHRIS/PROB é a coleta de dados da

Bidirectional Reflectance Distribution Function (BRDF) para uma melhor compreensão da

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

Fonte: 17.

A missão PROBA levou a bordo também uma câmera pancromática alta resolução (HRC),

um telescópio miniaturizado do tipo Cassegrain com um tamanho de abertura de 115 mm e

um focal de 2296 mm, que adquire imagens com uma área de 25 km2 com 5/8 m de GSD. O

CHRIS voou a bordo do satélite PROBA-1, em 2001, com 18 bandas espectrais nos modos de

aquisição 2, 3 e 4 e 37 bandas espectrais no Modo 5 na faixa VNIR (λ = 415 ∼ 1050 nm) com

um GSD de 17 m. O instrumento pode ser programado para 63 bandas espectrais (CHRIS é

totalmente programável para até 150 bandas) em um GSD de cerca de 34 m no Modo 1 [17].

A missão está agora em extensão modo e ofertas apenas para usuários 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 resolução espectral de λ = 9,4 ∼ 11,7 nm (nominal 10 nm) em

diferentes áreas do espectro eletromagnético na faixa λ = 0,4 ∼ 2,5 µm [48]. A largura da faixa

foi de 30 km e uma área de visão de 25 off track e +60/−30 de track [49]. Ao comparar o HIRIS

com a missão bem - sucedida EO-1/Hyperion, pode ser facilmente visto que EO-1/Hyperion

possui algumas das características deste instrumento.

Dentro do programa EOS, que desenvolveu de diversos satélites e após 15 anos de trabalho,

o instrumento MODIS foi lançado a bordo do satélite EOS-AM1, como mostra a Figura 2.10.

Começou a operar em Fevereiro de 2000. A largura da faixa MODIS é igual a 2300 km, com
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aquisição quase diariamente, operando em 36 bandas na faixa espectral λ = 0,4 ∼ 14,4 µm

[50].

Figura 2.10. Satélite EOS-AM1.

Fonte: 42.

Outras missões também foram realizadas como a missão alemã Environmental Mapping

and Analysis Program (EnMap), projetada para registrar dados biofísicos, bioquímicos e ge-

oquímicos em uma base global de variáveis e, para aumentar a compreensão de processos da

biosfera/geosfera garantindo a sustentabilidade de nossos recursos e uma das mais recentes a

missão italiana PRISMA, mais detalhada a seguir, desenvolvida pela Agência Espacial Italiana

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

2.3.1 Missão PRISMA

Como descrito em [52, 51], o PRISMA é uma missão de imagens hiperespectrais de média

resolução da Agência Espacial Italiana (ASI) em desenvolvimento desde 2008. É um projeto

de continuação do HypSEO (Hyperspectral Satellite for Earth Observation) cuja fase B foi

concluída em 2002 e depois descontinuada. - O projeto PRISMA é concebido como uma missão

pré-operacional e demonstradora de tecnologia, focada no desenvolvimento, entrega de produtos

hiperespectrais e na qualificação da carga hiperespectral no espaço.

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

lianas. Os objetivos da missão são:

• desenvolver uma pequena missão satelital inteiramente na Itália para monitorar os re-

cursos naturais e as características atmosféricas (informações sobre a cobertura do solo e
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estado das culturas, qualidade da poluição das águas interiores, estado das zonas costei-

ras e do Mar Mediterrâneo, mistura de solos e ciclo do carbono), tomando vantagem dos

desenvolvimentos anteriores realizados pela ASI;

• fornecer os produtos de dados padrão com curtos períodos de atraso após o recebimento à

comunidade científica para abordar as várias aplicações selecionadas, como aquelas relaci-

onadas à qualidade e proteção do meio ambiente, desenvolvimento sustentável, mudança

climática, etc;

• para demonstrar novas tecnologias em órbita.

O objetivo geral é fornecer uma capacidade de observação global - as áreas de interesse

específicas a serem abrangidas são a Europa e a região do Mediterrâneo.

2.3.2 Veículo espacial

O sistema é baseado em um ônibus minissatélite e está sendo desenvolvido na Carlo Gavazzi

Space SpA (CGS) de Milão, Itália, como mostra a Figura 2.11. A plataforma PRISMA repre-

senta uma evolução significativa da plataforma MITA/AGILE desenvolvida como plataforma

italiana padrão de pequenos satélites (lançamento do AGILE em 23 de abril de 2007). As

principais melhorias do PRISMA são:

• 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

trajetória cruzada;

• Subsistema de propulsão para controle de órbita e disposição final.

Os principais recursos de desempenho são:

• Determinação de atitude: 0,015◦ com estabilização de 3 eixos;

• Precisão de apontamento: 0,07◦ em todos os 3 eixos;

• Determinação da órbita: 20 m (onboard), com geolocalização da imagem: 168 m.
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Tabela 2.1. Principais características do PDHT
Taxa de entrada de dados do instrumento
imageador até 600 Mbit/s

Memória disponível EOL (End of Life) 256 Gbit de capacidade de armazenamento
após 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. Ilustração do layout da nave espacial PRISMA.

Fonte: 52.

Com uma órbita circular sincronizada com o Sol, altitude de 614 km, inclinação de 98,19◦,

período de ∼ 99 min, ciclo de repetição da órbita de 29 dias e capacidade de relook de 7 dias

com manobra de rotação e LTDN (hora local da travessia do equador no nó descendente) igual

a 10:30 horas.

Comunicações RF: A banda S é usada para comunicações TT&C. A banda X é usada

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

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

carga para o downlink da banda X.

A Tabela 2.1 mostra as principais características do PDHT.
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2.3.3 Sensores complementares

O PRISMA (o nome da missão e do sensor são idênticos), como mostra a Figura 2.12, é um

instrumento hiperespectral avançado que inclui uma câmera pancromática de resolução média.

SG (Selex Galileo) de Campi Bisenzio, Itália, é o contratante principal para o projeto e desen-

volvimento do instrumento PRISMA. O projeto é baseado em um conceito de observação do

tipo vassoura, fornecendo imagens hiperespectrais (∼ 250 bandas) com uma resolução espacial

de 30 m em uma faixa de 30 km. A resolução espectral é melhor do que 12 nm em uma faixa

espectral de λ = 400 ∼ 2500 nm (regiões VNIR e SWIR). Em paralelo, imagens Pan (pancro-

máticas) são fornecidas com uma resolução espacial de 5 m; os dados Pan são co-registrados

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

Figura 2.12. Ilustração da cabeça óptica Hyp / Pan do instrumento PRISMA

Fonte: 52.

O instrumento PRISMA é baseado no conceito de espectrômetro de prisma e é composto

pelas unidades: Hyp/Pan, cabeça óptica e caixa eletrônica principal. A separação física das

unidades fornece uma melhor distribuição de massa na espaçonave. O telescópio comum do

Hyp/Pan e das unidades ópticas principais coletam a radiação de entrada de ambos os canais,

que é dispersa por dois espectrômetros; os fótons são convertidos em elétrons por detectores

adequados, então os sinais elétricos são amplificados e convertidos em um fluxo de dados digital.

Na Tabela 2.2, mostra os parâmetros dos instrumentos do PRISMA.
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Figura 2.13. Diagrama de blocos esquemático do instrumento PRISMA.

Fonte: 52.

Tabela 2.2. Visão geral dos parâmetros do instrumento PRISMA
Parâmetros canal VNIR canal SWIR canal Pan
Faixa espectral 400-1010 nm 920-2505 nm 400-700 nm
Resolução espectral
(FWHM) ≤ 12 nm ≤ 12 nm -

Bandas espectrais 66 171 1

SNR >200 na faixa de 0,4− 1,0 µm
600 @ 0,65 µm

>200 na faixa de 1,0− 1,75 µm
>400 @ 1,55 µm

>100 na faixa de 1,95− 2,35 µm
>200 @ 2,1 µm

240

MTF (função de
transferência de
modulação)

>0,8 @ Nyquist >0,7 @ Nyquist >0,2 @ Nyquist

Largura da faixa 30 km (FOV = 2,77◦)
Resolução espacial 30 m 5 m
Pixels detectores
espaciais 1000 x 256 com 30 µm pitch 6000

IFOV 48,34 µrad
Tipo de Telescópio TMA (Three Mirror Anastigmat)
Abertura do telescópio 210 mm de diâmetro
Comprimento focal
efetivo do telescópio 620 mm

Quantização de dados 12 bit
Frame rate 230 Hz
Massa e dimensões
da caixa eletrônica ∼ 400mm× 300mm× 250mm,< 8kg

Dimensões do insrumento 770 mm (L)× 590 mm (W )× 780 mm (H)
Massa do instrumento <90 kg
Potência do instrumento <110 W (média), <50 W (standby)
Sistema de resfriamento Radiador passivo

FOR (Field of Regard) ±15◦ (body pointing capability of the S/C to direct observations in
cross-track)

Fonte: 52.

A caixa eletrônica tem a função 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 espaço frio, o seu esquemático

é mostrado na Figura 2.13.

O sistema óptico consiste em um telescópio comum, um espectrômetro de banda dupla, ope-

rando nas bandas VNIR e SWIR, e uma câmera pancromática. A configuração do telescópio
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Figura 2.14. Diagrama de blocos da unidade óptica.

Fonte: 52.

consiste em uma implementação TMA (Three Mirror Anastigmat) para garantir excelente qua-

lidade óptica com um número mínimo de elementos ópticos. O telescópio possui três espelhos

asféricos com uma abertura de entrada de 210 mm e uma distância focal efetiva de 695 mm.

A escolha do diâmetro da pupila de entrada permite que o sistema atenda ao alto SNR exi-

gido com uma seleção de f/número para obter um alto desempenho geométrico em termos de

smile effect, efeito keystone e co-registro. O telescópio tem um MTF limitado por difração e

uma energia dentro de 30× 30 µm de um pixel de referência de 80%. A Figura 2.14 mostra o

diagrama deste sistema.

Os efeitos de luz difusa e imagem fantasma no telescópio estão sendo controlados por:

• defletor interno que impede a luz de atingir a fenda fora do caminho nominal;

• escurecimento convencional da maioria das superfícies da estrutura interna.

Um defletor externo é implementado para contribuir para a redução das entradas radiantes

térmicas para a óptica do telescópio. Uma fenda comum aos espectrômetros VNIR e SWIR

(FOVs idênticos) é colocada no plano focal do telescópio. A separação entre o caminho óptico

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

• os três canais ópticos (VNIR, SWIR, Pan) devem ser espaçados o máximo possível e

localizados no lado do instrumento voltado para o espaço frio;

• a eletrônica de proximidade deve ser mantida perto dos FPAs (Conjunto de plano focal)

para minimizar os comprimentos dos cabos flexíveis;
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Figura 2.15. Vista esquemática da configuração do telescópio.

Fonte: 52.

• as massas mais relevantes devem estar localizadas o mais próximo possível da interface

mecânica entre o instrumento e o barramento;

• a porta de entrada do instrumento deve ser fechada para evitar contaminação da óptica

interna.

A bancada ótica que suporta a ótica e os FPAs é realizada em liga de alumínio para reduzir

a massa do instrumento.

O resfriamento do detector SWIR é realizado usando um radiador voltado para o espaço frio.

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

• o detector SWIR é resfriado a uma faixa de temperatura de 160− 180 K;

• a temperatura do detector VNIR é mantida na faixa de 240− 250 K;

• os fluxos de calor das partes eletrônicas quentes para as zonas frias do instrumento são

reduzidos ao mínimo;

• os componentes ópticos, contidos em uma bancada óptica isolada, são confinados a uma

faixa de temperatura relativamente estreita de 2− 4◦ C por controles térmicos dedicados

para fornecer uma boa estabilidade termo-mecânica;
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• parte específica do espectrômetro, como o FPA e seu escudo frio, são posicionados próxi-

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

• os subsistemas ópticos devem ser mantidos isolados termicamente da estrutura de suporte,

em particular das partes da faixa de temperatura mais fria.

O design do espectrômetro implementa uma solução de prisma e um conceito patenteado

de Selex Galileo, como mostra a Figura 2.16. O uso de prismas refrativos, otimizados para

cada banda, permite uma eficiência muito maior e menor sensibilidade de polarização do que

as implementações de grade. Desta forma, é possível obter o SNR necessário com um diâmetro

de entrada do telescópio relativamente pequeno, oferecendo uma vantagem no tamanho e na

massa do instrumento.

Figura 2.16. Layout óptico dos espectrômetros VNIR e SWIR.

Fonte: 52.

A radiação espectral geral do instrumento (400-2505 nm) é dividida em dois canais (VNIR

e SWIR), adotando duas matrizes de plano focal diferentes. O VNIR cobre a faixa (λ = 400 ∼

1010 nm) com 66 bandas espectrais, enquanto a faixa do canal SWIR é (λ = 920 ∼ 2505 nm)

com 171 bandas. Devido ao design óptico adotado, a dispersão espectral não é constante com
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o comprimento de onda.

A dispersão espectral é obtida por prismas colocados em feixes paralelos, projetados para

alcançar a alta qualidade ótica exigida em termos de PSF (Point Spread Function), smile effect

e keystone. Estes efeitos do espectrômetro são bem corrigidos. Os erros estão contidos em 10%

do pixel, para os arranjos de plano do detector VNIR e SWIR. O design óptico fornece uma

transparência para alcançar o SNR necessário para um cenário típico de 30% de refletância a

30◦ SZA (Sun Zenith Angle) para o verão de latitude média.

O canal Pan é obtido pela separação do feixe principal proveniente do telescópio TMA por

uma técnica de separação em campo complementada por uma segunda fenda paralela à dos

espectrômetros. A imagem Pan é obtida usando um relé óptico de três espelhos que é limitado

por difração para λ > 400 nm, como mostra a Figura 2.17.

Figura 2.17. Layout óptico da câmera Pan.

Fonte: 52.

O efeito de separação de campos é um deslocamento constante (em termos de geolocalização)

entre as imagens hiperespectrais e pancromáticas, que é levado em consideração pelos algoritmos

de processamento de imagens, ao co-registrar as imagens hiperespectrais e pancromáticas. A

distância entre os dois campos será mantida mínima, levando em consideração:

• acomodação mecânica, que deve limitar a distância física mínima viável no plano focal;
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• 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 pancromática é uma configuração Offner (1,3x) modificada

com uma objetiva corretora. Um espelho dobrável é colocado antes do plano de imagem do

TMA para dobrar a trajetória ótica dos raios em direção a um espaço disponível e não utilizado

da bancada ótica.

O layout óptico do canal Pan é composto por três espelhos esféricos, dois deles descentrados,

dois espelhos dobráveis e três lentes em sílica fundida. Os espelhos do telescópio TMA e do

relé Pan são em vidro Schott Zerodur, esvaziando as superfícies traseiras para reduzir a massa

em até 50%.

O detector Pan é uma matriz linear com 6000 pixels e um pitch de 6,5 µm.

O eixo óptico do dispositivo Pan é ligeiramente inclinado em relação ao do espectrômetro;

a separação fora do eixo entre o espectrômetro e o dispositivo Pan é de cerca de 2,84 mm, o

que produz uma separação de campo no solo de < 3 km. Esta é a distância ideal compatível

com as restrições mecânicas e de fabricação para reduzir ao mínimo a separação de campo no

solo, a Figura 2.18, mostra esta arquitetura.

Figura 2.18. Visão interna da arquitetura PRISMA.

Fonte: 52.

O dispositivo Pan é otimizado em toda a faixa espectral visível (0,4−0,7 µm). A frequência
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de Nyquist é 77 cy/mm (6,5 µm é o tamanho do pixel); a qualidade óptica do dispositivo Pan

é excelente em toda a faixa espectral.

2.3.4 Calibragem do instrumento

A ICU (Unidade de Calibração Interna) é projetada para permitir o suporte de calibrações

radiométricas absolutas, relativas e espectrais. A ICU utiliza um caminho óptico 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 calibração pelo espelho primário

do telescópio TMA. A unidade de calibração consiste em um mecanismo de cobertura da porta

solar, filtros e lâmpadas espectrais. A calibração do escuro é implementada por meio de um

obturador leve colocado na frente da fenda óptica.

A radiância espectral de entrada ICU para calibração é gerada pelo Sol (modo ICU-S) ou

por Fontes Internas (modo ICU-IS), através de um caminho óptico dedicado, como mostra a

Figura 2.19. O objetivo da UTI é a iluminação de toda a pupila do instrumento e FOV pela

radiação de referência que passa pelo mesmo caminho óptico do sinal observado na Terra: na

verdade, um caminho óptico dedicado de calibração (tanto para o sol quanto para as fontes

internas) é realizado para colidir com a superfície posterior da tampa da porta principal. Este

é dotado de um difusor metálico, que permite uma iluminação estacionária diretamente no

espelho primário do telescópio, preenchendo toda a pupila de entrada do telescópio.

Figura 2.19. Acomodação opto-mecânica e caminhos ópticos da UTI.

Fonte: 52.
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Os quadros escuros são adquiridos periodicamente fechando-se o obturador localizado na

fenda de entrada do espectrômetro, permitindo a subtração do fundo de compensação das

fontes internas da UTI.

A Figura 2.20, esquematiza cada modo do sistema, onde,

Modo ICU-S: Durante a calibração solar, a tampa da porta solar deve ser aberta pelo

tempo estritamente necessário para realizar a aquisição. A radiação solar entra no instrumento

pela porta solar, passa por um difusor de transmissão e então, por meio de um espelho plano

dobrável, um relé óptico dedicado e o Divisor de Feixe de Sol (otimizado para maximizar o

brilho das fontes das lâmpadas), é redirecionado para a superfície interna (traseira) da tampa

da porta principal.

Modo ICU-Is: a unidade ICU é fornecida por lâmpadas de tungstênio calibradas com radi-

ância posicionadas em caixas de lâmpadas refletoras dedicadas. A abertura do compartimento

da lâmpada suporta um filtro de transmitância com assinaturas espectrais calibradas. As fontes

de calibração internas são compostas por dois grupos iguais (principal e redundante) de um

par de lâmpadas: uma lâmpada para VNIR e outra para o canal SWIR. As lâmpadas VNIR e

SWIR diferem nas características espectrais do filtro e no revestimento do compartimento da

lâmpada.

Figura 2.20. Vista esquemática dos caminhos ópticos da UTI.

Fonte: 52.
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2.3.5 Segmento de solo

O segmento terrestre da missão PRISMA inclui dois elementos, como mostra a Figura 2.21,

principais:

• MPC (Planejamento e Controle de Missão) em Fucino, Itália;

• IDHS (Instrument Data Handling System) em Matera, Itália. Dedicado à aquisição,

processamento, arquivamento e distribuição de dados de imagem (interface de usuário

PRISMA). A função de processamento de dados IHDS é dedicada a gerar produtos de

Nível 0, Nível 1 e Nível 2.

Figura 2.21. Os principais elementos do segmento de solo.

Fonte: 52.

2.4 ÍNDICE DE QUALIDADE

Para que se tornasse possível a análise de diferentes características a partir de dados oriun-

dos de satélites, durante a corrida espacial, houve uma busca não somente da ida à Lua, ou

lançamento de satélites, mas também de como tratar da melhor forma possível as informações

e dados obtidos por ambas as potências envolvidas. Desta maneira, foram desenvolvidos dife-

rentes índices de qualidade de imageamento, onde se utiliza zonas específicas do espectro para

expressar numericamente o seu estado ecológico [53]. Alguns índices utilizados para este fim

são NDWI (Normalized Difference Water Index ) [54], OSDI (Oil Slick Detection Index ) [55],
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NDSSI (Normalized Difference Suspended Sediment Index ) [56], entre muitos outros [53], sendo

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

Devido ao fato destes índices utilizarem zonas específicas do espectro para classificação da

região, a necessidade de haver mais zonas do espectro disponível fez com que o uso de satélites

hiperespectrais aumentasse ainda mais a precisão dos resultados destes índices.A Figura 2.22

mostra o resultado do Índice de Vegetação Ajustado ao Solo Modificado (MSAVI), que é um

índice de vegetação que é usado para aumentar os limites da aplicação do NDVI nas áreas com

alta composição de solo descoberto. O MSAVI é usado nas áreas onde o NDVI apresenta dados

inválidos, principalmente devido a uma pequena quantidade de vegetação ou devido à falta de

clorofila na mesma. Assim, o índice é usado para minimizar a influência do fundo do solo e

para aumentar a gama dinâmica do sinal da vegetação [57], combinado ao detalhamento de

informações que uma imagem hiperespectral tem em relação a satélites multiespectrais.

Figura 2.22. Resultado do índice MSAVI na região de Milão, Itália.

Fonte: 58, 59.

Pela gama de opções disponíveis, como limitação de escopo, por ser o índice mais clássico e

por se tratar de uma pesquisa com corpos d’água, neste trabalho foi utilizado o NDWI, que é

definido a seguir:

2.4.1 NDWI

O NDWI faz uso da radiação infravermelha refletida e da luz verde visível para realçar a

presença de características da águas, ao mesmo tempo em que elimina a presença de solo e
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recursos de vegetação terrestre. Implica-se que o NDWI também possa fornecer aos pesquisa-

dores estimativas de turbidez de corpos d’água usando dados digitais de sensoriamento remoto

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

NDWI =
Xgreen −XNIR

Xgreen +XNIR

, (2.22)

em que Xgreen é a luz verde e XNIR é o infravermelho próximo.

Para a interpretação dos dados, é dado um intervalo de resposta entre -1 e 1, no qual se a

resposta for < 0.3 não é água. Para esta análise, é realizado a reconstrução do CS, descrita em

2.2, para cada banda espectral utilizada no NDWI.

No caso de se utilizar mais índices de interesse, seria necessário a análise para cada um dos

comprimentos utilizados em cada índice, porém quando a análise é feita ao decorrer do espectro

para se obter novos índices ou detectar padrões mesclados, o estado da arte atualmente é a

utilização de inteligência artificial e aprendizado de máquina [61, 62].



CAPÍTULO 3

MATERIAIS E MÉTODOS

Nesta seção será detalhado o algoritmo de reconstrução desenvolvido, em que leva-se em con-

sideração cada banda utilizada para o cálculo de índice de qualidade antes do procedimento de

otimização para reconstrução, a otimização necessária para aplicar a teria do CS e as medições

correspondentes a uma ou mais versões filtradas da imagem esparsa com gradiente desejada.

A reconstrução é decorrente do domínio espectral representado na transformada de Fourier,

como apresentada na Seção 2.1, sendo esta, a transformada esparsificante escolhida para este

trabalho.

3.1 VISÃO GERAL

A Figura 3.1 apresenta, de maneira geral, um diagrama com metodologia utilizada para a

realização deste trabalho. O caso de estudo se inicia com um vetor de medidas b, que é estimado

diretamente no domínio de Fourier.

No próximo passo, é aplicado um conjunto de filtros lineares a fim de esparsificar a imagem,

em seguida, inicializando a reconstrução utilizando a teoria do CS para cada filtro e banda

espectral utilizada na análise do índice de qualidade, como descrito na Seção 2.2, que descreve

como o CS é aplicado a este tipo de imagem e 2.4.1, que discorre sobre o índice de qualidade

para corpos d’água.

Após finalizado a solução numérica, a imagem passa por um processo de composição 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 reconstrução da imagem. Logo após

finalizada a reconstrução, é feita a normalização da imagem por meio do índice NDWI.

Cada um destes processos serão discutidos e detalhados neste capítulo, ao final apresentando

o algoritmo proposto por este trabalho.
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Figura 3.1. Visão geral da metodologia utilizada para a realização do trabalho proposto.

Estimação de b no
domínio de Fourier

Pré-Filtragem

Compressive Sensing

Composição final

Normalização pelo
índice de qualidade

Fonte: Autoria própria.

3.2 PROCEDIMENTO DE OTIMIZAÇÃO PARA RECONSTRUÇÃO

Devido ao fato de estar trabalhando com diferentes bandas espectrais (todas no domínio

da frequência) para a determinação do seu comportamento em relação ao NDWI, a estimação

de dados para o CS já é feita no domínio de Fourier [63]. As funções de base da discretização

da matriz de medidas do sistema, impacta na reconstrução da imagem. Esta matriz possui

dependência do equipamento utilizado para a maneira de obtenção de b, como descrito na

Seção 2.2.2.

A aplicação é possível considerando que medições geralmente envolvem amostras tomadas

em trajetórias específicas nos domínios de frequência das imagens, ou espaços, para que a re-

construção corresponda às imagens computacionais com base em suas transformadas de Fourier

subamostradas [41, 64]. A aplicação dos métodos de reconstrução da transformada de Fourier

é limitada pela dificuldade percebida de interpolação da grade polar ou outra medida para a

grade cartesiana necessária para o cálculo eficiente da transformada de Fourier [65]. A Figura

3.2 mostra a trajetória utilizada para esta reconstrução, sabendo que em técnicas de CS a tra-

jetória também deve corresponder a um conjunto de coeficientes de frequência incoerentes em
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relação à transformação esparsificante [41].

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

Fonte: Adaptado de 41.

3.3 PRÉ-FILTRAGEM

Após o processo de calcular o procedimento de otimização para reconstrução (Seção 3.2), as

medições são correspondentes a projeções da imagem esparsa. Essas versões, ou combinações

lineares delas, são reconstruídas e um estágio final compõe a imagem, analisando as imagens

filtradas e as amostras originais obtidas pelas suas projeções. Em outras palavras, um conjunto

de filtros lineares é indiretamente aplicado à imagem desejada, mas de maneira que as imagens

filtradas reconstruídas forneçam as informações espectrais necessárias para obter a imagem não

filtrada. A ideia fundamental é que os filtros usados sejam escolhidos de forma a aumentar a

dispersão das imagens no domínio do pixel. Além disso, observe que, como essas amostras cor-

respondem aos coeficientes de Fourier da imagem a serem reconstruídos, o cálculo das medições

pré-processadas associadas às versões linearmente filtradas dessa imagem é simples. De fato,

como mostra a Eq. 3.1, seja h o núcleo bidimensional de um dos filtros lineares invariáveis por

deslocamento e seja a transformação de Fourier de h calculada com o mesmo número de pixels

da imagem a ser reconstruída. Se b é o vetor de amostras da imagem original e bf é o conjunto

de medidas para uma versão filtrada [41], logo

bf = Hk∈L ◦ b, (3.1)

em que ◦ representa o produto elemento a elemento e onde Hk∈L é o vetor obtido empilhando

todos os valores de H que pertencem as amostras estimadas.
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O filtros utilizados para a realização da pré-filtragem serão do conjunto de filtros na de-

composição bidimensional de wavelets de Haar 2D (Seção 2.1.1), como mostra na Eq. 3.2,

pois dependendo das configurações do sistema (valor de p e filtros usados), o tempo total de

computação e a relação sinal-ruído - SNR são influenciadas [41],

h1 = hT2 =

[
1 1
−1 −1

]
e h3 =

[
1 −1
−1 1

]
. (3.2)

A Figura 3.3, esquematiza o processo de pré-filtragem descrito nesta seção.

Figura 3.3. Pré-filtragem das medidas de entrada b e reconstrução separada de cada versão filtrada com as
medidas bf1, bf2 e bf3,.

Fonte: Adaptado de 41.

Neste ponto, após a composição espectral, a reconstrução de cada banda espectral está

completa, assim é calculado e representado graficamente o índice de qualidade NDWI, discorrido

na Seção 2.4.1.

Para este trabalho, o valor de norma utilizado para a solução do CS (Seção 2.2.4) é p =

1, por apresentar uma complexidade computacional menor em relação as p-normas, assim

minimizando o tempo de processamento.

3.4 ALGORITMO

Até está seção foi apresentado toda a teoria e metodologia necessária para a solução do

problema proposto. A partir de agora, será mostrado a otimização feita para o desenvolvimento

do algoritmo de reconstrução. Para solucionar a Eq. 2.20 foi usado o método dos mínimos
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quadrados com ponderação iterativa - IRLS, onde com a função objetivo modificada, cada

função de iteração se aproxima a
N∑
n=1

|xn|p. A Eq. 3.3 apresenta o problema de otimização [66]

x̂∗ = min
x̂

1

2

N∑
n=1

wn
p−2x̂2

n sujeito a AT̂−1x̂ = b, (3.3)

em que wn é um parâmetro de peso [67]. O fator x̂2n determina a complexidade de solução.

Observe que a Eq. 3.3 pode ser resolvido em apenas uma iteração, mas se o problema for

resolvido repetidamente alterando os valores de wn a cada momento, para que wn se aproxime

de x̂n a Eq. 3.3 se aproximará da Eq. 2.20, em que soluciona o problema de minimização do

CS, e assim determinando a complexidade O(2) para cada iteração, como mostra a Eq. 3.4 [66]

|w(m)| = |x̂(m−1)|. (3.4)

Como falado em [67, 66, 68], a fim de adicionar informações anteriores sobre a região de

suporte da representação esparsa, se essa informação estiver disponível, é possível reduzir a

quantidade de medições realizadas e ainda reconstruir sem ambiguidade o sinal subjacente.

Como mostra a Eq. 3.5, seja ϕ o subconjunto de posições em 1,2,...,N e pertencem à região de

suporte de x̂ [66, 68]

x̂n ̸= 0 ∀ n ∈ ϕ. (3.5)

Assim as informações representadas pela Eq. 3.5 podem ser adicionadas ao procedimento

de reconstrução (Eq. 2.20), como mostra a Eq. 3.6 [68]

x̂∗ = min
x̂

1

2

N∑
n=1
n/∈ϕ

|x̂n| sujeito a AT̂−1x̂ = b, (3.6)

na qual wn seja suficientemente próximo de x̂n, a Eq. 3.5 também é verdade para o mesmo.

Sendo isto verdade, como mostra a Eq. 3.7, wn é definido para n /∈ ϕ

wn =

{
|x̂(m−1)
n |, se n /∈ ϕ

τ |x̂(m−1)
n |, caso contrário.

(3.7)

Sendo necessário que τ seja muito pequeno para que a aproximação seja verdade. Desta

formas as Eqs. 3.6 e 2.16 são reescritas como as Eq. 3.8 e 3.9, e considerando que M = AT̂−1
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x̂∗ = min
x̂

1

2

N∑
n=1

w(m)
n |(p−2) x̂2

n sujeito a AT̂−1x̂ = b, (3.8)

x̂(m) = Q(m)MH(MQ(m)MH)−1b. (3.9)

Onde

Q = diag[q1,q2,....qN ] (3.10)

e

qn =

{
x̂
(m−1)
n |(2−p), se n /∈ ϕ

τ (2−p)x̂
(m−1)
n |(2−p), caso contrário.

(3.11)

Devido a inversão presente na Eq. 3.9, a fim de garantir que sempre haja a inversão de

matriz, é acrescido a |x̂n| uma constante µ. Assim a Eq. 3.11 é reescrita na Eq. 3.12

qn =

{
x̂
(m−1)
n |(2−p) + µ, se n /∈ ϕ

τ (2−p)x̂
(m−1)
n |(2−p) + µ, caso contrário.

(3.12)

Ao definir o critério de convergência para cada estágio de iteração, o procedimento iterativo

com informações anteriores fornecidas pela Eq. 3.9 pode seguir a mesma estratégia proposta

em [67]. Nesse esquema, a Eq. 3.9 é repetida, primeiro com µ = 1 até

|x̂(m)
n − x̂

(m−1)
n |

1 + ∥x̂(m−1)
n ∥

<

√
µ

100
. (3.13)

Os valores de inicialização utilizados foram os mesmo apresentados em [66], com µ = 10−3

e tolerância de 10−8, e τ 2−p = 10−3. Esta otimização é feita para cada estágio da pré-filtragem

(Seção 3.3), onde também há a restrição para cada estágio um máximo de 100 iterações, e o

algoritmo a um máximo de 10 estágios [41].

O estágio de composição da imagem mostrada na Figura 3.3, visa obter a imagem desejada

a partir do conjunto de imagens filtradas reconstruídas e as medidas originais em b. As ima-

gens filtradas, correspondentes aos operadores de diferenças finitas aplicadas às linhas, colunas

e diagonais de x, fornecem as informações de passa alta que complementam as informações

espectrais originais em b. O nível DC de x, por exemplo, é perdido nas imagens filtradas, mas
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está disponível nas medições originais b. Nesta implementação, x é reconstruído primeiro no

domínio da frequência, adotando as seguintes etapas: (1) Dividi-se os componentes de frequên-

cia de Xf1, Xf2 e Xf3 pelos filtros correspondentes H1, H2 e H3 (filtragem inversa). (2) Em

seguida, combina-se os coeficientes de frequência resultantes de x dados pela filtragem inversa

acima, com os das linhas de trajetória original. (3) Finalmente, a transformada de Fourier

inversa dos coeficientes estimados de x é calculada, fornecendo a representação de x no domínio

de pixel [41].

O Algoritmo 3.1 introduz o algoritmo de reconstrução desenvolvido.

Tabela 3.1. Algoritmo utilizado para a reconstrução das imagens a partir das medidas no domínio da frequên-
cia, com base nos métodos iterativo dos mínimos quadrados reponderados.

Algoritmo 1 Método IRLS para reconstrução de sinal no CS com informações a
priori e metodologia de pré-filtragem
Entradas: p>0, M, b, k, de cada banda espectral.
Passo 1. Estimação das linhas de trajetória no domínio de Fourier.
Passo 2. Com os filtros apresentados em (3.2), inicie o processo de pré-filtragem.
Passo 3. Para cada filtro, inicialize x̂(m) e Q(m), utilizando a Eq. 3.9.
Passo 4. Faça o laço interno:.

4.1 Inicialize m:=1.
4.2 Atualize Q(m) com (3.10) e (3.12).
4.3 Compute x̂(m) usando (3.9) .
4.4 Se (3.13) for satisfeita, vá para o Passo 5, senão m:=m+1 e volte

ao Passo 4.2.
Passo 5. Para cada filtro, atualizar o parâmetro de regularização µ := µ/10.
Passo 6. Para cada filtro, se µ <tol termine, senão retorne para o Passo 4.
Passo 7. Realize o processo de composição da imagem.
Passo 8. Cálculo e construção do NDWI.
Retorna: Imagem reconstruída x.

Fonte: Autoria própria.

3.5 IMAGEM-TESTE

Para testar o Algoritmo 3.1, a Figura 3.4, situada na bacia de Santos, região de interesse

petrolífero brasileiro (juntamente a bacia de campos), localizada entre o sul do Rio de Janeiro

e Florianópolis. A escolha desta região se deve ao fato que esta bacia é a mais importante e

lucrativa no ramo petrolífero brasileiro [69] e por ser uma região com bastante vegetação, onde

o índice poderia identificar água das plantas também.
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Figura 3.4. Região de São Sebastião em SP, situada na bacia de Santos, com as coordenadas (-23.82, -45.40).

(a) Imagem GeoTiff. (b) Imagem no Google Maps.

Fonte: Autoria própria.



CAPÍTULO 4

RESULTADOS E DISCUSSÕES

Assim como descrito na Seção 3.2, serão apresentados dois formatos de resultados. Primei-

ramente foi realizado os testes com diferentes linhas radiais no domínio de Fourier no espaço-k,

utilizando o Algoritmo 3.1. Após 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 DOMÍNIO DE FOURIER

Como apresentado na Seção 3.2, podem ser utilizados diferentes valores de linhas radiais para

a determinação de um espaço-k que discretize as amostras no domínio de Fourier, otimizando

o tempo de processamento.

Desta forma foram realizadas simulações com diferentes linhas radiais k (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 próximo, afim de determinar um número ótimo de linhas

necessárias para este tipo de imagem. Estes valores foram escolhidos devido a tendência da

curva de crescimento da relação do sina-ruído ser exponencial nas primeiras 100 projeções, ser

mais linear entre as 100 e 800 projeções e estabilizar logo após isso [21]. Caso essa distribuição

de linhas radiais for insuficiente, é necessário aumentar a resolução de projeções, para a imagem

de estudo esta distribuição já foi suficiente, porém no trabalho [20] foi observado o problema

da falta de resolução com pequenos vales na curva de crescimento da relação sinal-ruído, onde

foi aumentado a resolução localmente.

A Figura 4.1 apresenta as reconstruções, referentes a Figura 3.4.
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Figura 4.1. Reconstrução com linhas radiais da imagem-teste para diferentes valores de k.

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

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

(5) Reconstrução para k sendo 60.
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(6) NDWI para k sendo 60.
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(7) Reconstrução para k sendo 70.
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(8) NDWI para k sendo 70.

(9) Reconstrução para k sendo 80. (10) NDWI para k sendo 80.

(11) Reconstrução para k sendo 90.
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(12) NDWI para k sendo 90.
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(13) Reconstrução para k sendo 100.
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(14) NDWI para k sendo 100.

(15) Reconstrução para k sendo 150.
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(16) NDWI para k sendo 150.

(17) Reconstrução para k sendo 200.
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(18) NDWI para k sendo 200.
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(19) Reconstrução para k sendo 250.
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(20) NDWI para k sendo 250.

(21) Reconstrução para k sendo 300.
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(22) NDWI para k sendo 300.

(23) Reconstrução para k sendo 350.
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(24) NDWI para k sendo 350.



4.1 – Resultados no domínio de Fourier 51

(25) Reconstrução para k sendo 400.
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(26) NDWI para k sendo 400.

(27) Reconstrução para k sendo 450.
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(28) NDWI para k sendo 450.

(29) Reconstrução para k sendo 500.
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(30) NDWI para k sendo 500.
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(31) Reconstrução para k sendo 750.
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(32) NDWI para k sendo 750.

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

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

Fonte: Autoria própria.
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As imagens foram processadas em preto e branco para diminuir o tempo de processamento,

já que o CS o tem como principal desvantagem [20]. A análise foi feita pensando no intervalo

necessário para garantir qualidade de reconstrução, considerando o valor de linhas radiais,

quanto maior o número de linhas melhor a discretização, qual o tipo de norma utilizada para

solucionar o CS, que como apresentado na Seção 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 análise de

qualidade, onde diferentes faixas de frequências são processadas no domínio de Fourier. Desta

forma, é possível controlar as três principais características no problema de compressão de

dados astronômicos descrito na Seção 1, que são a resolução, ou seja a qualidade de detalhes

que podem ser observados após a ênfase de informações que o NDWI pode gerar, a sensibilidade,

que é trabalhada na composição final da imagem, como discorrido na Seção 3.3, onde o sinal DC

é composto novamente a imagem e a fotometria que compõe a imagem reconstruída, garantindo

a qualidade de resolução e a análise de resultados.

Como dito na Seção 2.4.1, sobre o índice de qualidade para corpos d’água, em que quando

os valores do índice estão abaixo de 0.3 não podem ser considerado água, pode-se aferir que

em todos os resultados apresentados na Figura 4.1, a distribuição de comportamento do que

é água e do que não é, se manteve, mesmo em imagens com número de radial baixo (ou seja,

alta compressão). O comportamento da distribuição do que é corpo d’água se mantém de

forma quase linear, e isso pode ser visto na Figura 4.2, que apresenta o Índice de Similaridade

Estrutural (SSIM) [70], que nos mostra a percepção de degradação da imagem como percebida

na sua informação estrutural, ao mesmo tempo em que que mostra importantes fenômenos

perceptivos, incluindo luminância e contraste.
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Figura 4.2. Índice de Similaridade Estrutural da reconstrução com a imagem original.

Fonte: Autoria própria.

Quanto mais próximo de 1, melhor e a percepção de luminância e contraste que a recons-

trução em relação a imagem real pode nos proporcionar. A Figura 4.2 mostra que já com um

número de radiais de 500, o SSIM é cerca de 60% em relação a imagem original e praticamente

não há distinção a partir de 750, ou seja, para uma análise qualitativa do que é um corpo d’água

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

4.2 COMPARAÇÃO

O resultado do NDWI com os dados reais podem ser vistos na Figura 4.3. A imagem

apresentava pixels com valores corrompidos, que foram considerados como zero (preto) para

a análise da imagem. Essa consideração fez com que na reconstrução, devido a utilização da

discretização no espaço-k, gerassem erros de reconstrução, dessa forma tornando a visualização

destes pontos em tonalidade mais azul no índice de qualidade NDWI (ainda mantendo a relação

de ser < 0.3).
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Figura 4.3. NDWI feito com os resultados da imagem real da área de interesse.

Fonte: Autoria própria.

Para analisar o comportamento da reconstrução e a estabilidade da otimização realizada para

a solução do problema do CS, apresentado na Seção 3.4, com o método de mínimos quadrados

com ponderação iterativa (IRLS), o gráfico da Figura 4.4 apresenta a relação sinal-ruído versus

o número de radiais utilizados.

Assim como na Figura 4.2, a qualidade de reconstrução só começa a estabilizar a partir da

radial 750, que para o próximo passo apresenta uma melhora de aproximadamente 10% porém

não 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 ótimo para esta

análise é o de 750 linhas radiais. A estabilização da solução mostra que a otimização da solução

para este problema se consolidou, garantindo que os erros introduzidos após a discretização

do espaço-k sejam minimizados, garantindo a qualidade quantitativa da compressão dos dados

obtidos.
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Figura 4.4. Relação Sinal-Ruído da reconstrução com a imagem original.

Fonte: Autoria própria.
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CONCLUSÃO

De acordo com os resultados obtidos, visando o controle das três características para análise

de dados astronômicos, considerar a transformada esparficante de Haar, além de optar pela

norma de Manhattan ou p = 1 e a utilização do método de mínimos quadrados com ponderação

iterativa (IRLS) são suficientes para a estabilização e convergência da solução de Compressive

Sensing. Devido a este resultado, foi possível determinar o que é um corpo d’água ou não com os

pixels válidos, e que a abordagem de se utilizar valores nulos para os pixels corrompidos auxilia,

porém pode gerar resultados visualmente poluídos. Entretanto mesmo assim, estruturalmente

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

Tanto com a relação sinal-ruído quanto com o Índice de Similaridade Estrutural, é possível

notar que para esta imagem, a partir do número de radial 750 a solução inicia sua estabilização,

tornando-se visualmente e estruturalmente difícil de notar mudanças na reconstrução. Desta

forma, pode-se concluir que o presente trabalho mesmo com uma menor quantidade de número

de radiais disponíveis, é possível identificar na reconstrução corpos d’água.

De forma geral, é possível garantir a qualidade de reconstrução deste tipo de imagem, mesmo

com baixos valores de linhas radiais apresentadas no espaço-k, ou seja alto grau de compressão,

assim sendo possível a extração de informações necessárias e apresentando uma alternativa ao

problema da necessidade de técnicas de compressão de dados na área de Astronomia e Espaço.

5.1 TRABALHOS FUTUROS

Como possíveis trabalhos futuros, pode-se apontar:

• Tendo um banco de dados de imagens maior disponível, uma análise estatística no compor-

tamento da estabilização da solução e do número de linhas radiais necessário em relação

ao tempo de processamento.
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• Utilizar outras transformadas de base para a realização 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 localização de tempo-frequência.

• Analisar estatisticamente o método de avaliação de qualidade de imagem (SSIM) para o

caso proposto neste trabalho, caso seja possível a obtenção de novas imagens.

• Analisar o comportamento do ruído e custo computacional necessário, para diferentes

p-normas, para a imagem utilizada. Assim fazendo uma comparação de custo-benefício

verificando a viabilidade de cada solução proposta.

• Testar e adaptar, caso necessário, o algoritmo proposto para diferentes aplicações, algo

já feito para imagens solares e agora hiperespectrais;

• Utilização de inteligência artificial para desenvolvimento de novos índices.
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