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Abstract. The objective of this work is present the potential of the novel hyperspectral camera based on Fabry-
Perot Interferometer applying multivariate statistical techniques. This camera was developed to be used in
unmanned aerial vehicles and differs of the others hyperspectral sensors for being a frame sensor instead of a
linear sensor, also is possible to configure the number and resolution for the spectral bands. An image from Evo,
in Finland, was provided by Finnish researchers this image has 24 spectral bands from 500 — 780 nm with a
ground sample distance of 15 cm approximately. Due to lack of information and noise in some spectral bands,
only 16 spectral bands were used for cluster and principal components analysis followed by discriminant
analysis to separate targets present in the image, agriculture and forest. The spectral bands were matched and 41
samples of the targets had their digital number collected in the spectral bands and were used to calculate
discriminant functions, validated with 18 other samples of the image. About the validation, only one sample was
misclassified, one target from the class agriculture was classified as forest, representing only 5.56% of
confusion. This experiment shows the potential for discriminate targets and moreover, the use of multivariate
statistical techniques in the images acquired with this camera.

Palavras-chave: hyperspectral camera, unmanned aerial vehicle, multivariate statistical techniques, camara
hiperespectral, veiculo aéreo ndo tripulado, técnicas de estatistica multivariada.

1. Introducéo

Desenvolvida pelo VTT Centro de Pesquisa Técnico da Finlandia, a camara
hiperespectral baseada no Interferdmetro de Fabry-Perot (FPI) tem como caracteristicas
principais a aquisicdo de imagens em diferentes comprimentos de onda configuraveis
conforme a aplicacdo do usuario (Saari et al, 2009; Mékynen et al., 2011). As bandas sao
definidas por meio da configuragcéo do espaco entre os espelhos do interferdmetro, controlado
com acuracia nanomeétrica por meio de atuadores piezoelétricos selados hermeticamente em
um recipiente metalico.

Tal cdmara foi desenvolvida para ser acoplada em Veiculos Aéreos Nao Tripulados
(VANTS) possuindo um sistema relativamente leve, menor que 700 g (Honkavaara et al.,
2013). Ao contrario da maioria dos sensores hiperespectrais (Hyperion, Aviris, Casi-1500)
que sdo lineares, esta cdmara possui sensor de quadro, 0 que permite uma geometria mais
estavel nas imagens adquiridas.

Para extracdo de informacdo de imagens adquiridas com tal camara, é possivel a
aplicacdo de diversas técnicas, dentre elas a andlise discriminante, uma técnica de anélise
multivariada muito empregada em sensoriamento remoto como, por exemplo, na
diferenciacéo de tipos de solos (Nanni et al., 2005) e na discriminacdo de classes de vegetacao
(Freitas e Cruz, 2005).

O objetivo deste trabalho é avaliar o potencial da cAmara hiperespectral do Centro de
Pesquisa Técnico da Finlandia (VTT), em diferenciar classes de cobertura da terra.
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2. Materiais e Métodos

A imagem utilizada neste trabalho foi obtida na cidade de Evo (¢ = 61°11°10”, A =
25°07°08”), localizada na Finlandia, sendo cortesia dos pesquisadores do Instituto Geodésico
Finlandés (FGI). Tal imagem foi adquirida com a cémara hiperespectral baseada no
Interferdmetro de Fabry-Perot, sendo configuradas 24 bandas espectrais entre 500 — 780 nm
com um tamanho de pixel no terreno (GSD - Ground Sample Distance) de aproximadamente
15 cm.

O fluxograma apresentado na Figura 1 apresenta as etapas da metodologia utilizada para
realizacéo do trabalho.

Componentes
Principais
Selecdo das Registro das Recore da Analise de validac3o das
bandas - bandas - area de jé: e | andlises ge
espectrais espectrais interesse scnmante discriminants
Analise de
agrupamenta

Figura 1 - Fluxograma de atividades.

Para selecdo das bandas espectrais foi adotado o critério de presenca de ao menos 95% da
imagem sem pixels nulos e imagens com menor quantidade de ruidos.

O registro de imagens foi realizado no programa ArcMap 10.0, por meio de uma
transformacédo afim 2D. A banda 6 foi utilizada como banda de referéncia por se tratar da
banda que corresponde ao tempo médio da aquisi¢do das imagens (Oliveira et al., 2014). Foi
utilizado o minimo de cinco pontos em cada imagem sendo que o critério de aceitacdo da
transformacéo foi baseado num erro medio quadratico menor do que 1 pixel. A equacdo da
transformacéo afim que relaciona os pixels (X, y) da imagem a ser registrada com os pixels
(x’, y’) da imagem de referéncia ¢ apresentada em (1) (Andrade, 1998):

!
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Onde a, b, ¢ e d sdo parametros que combinam dois fatores de escala (um para cada eixo
do sistema de coordenadas imagem que sera transformado), uma rotacdo e um fator de nao
ortogonalidade entre o0s eixos deste sistema de coordenadas. Os parametros e e f
correspondem as translaces entre os eixos dos sistemas da imagem de referéncia e o
transformado.

Apos o registro das imagens, foi realizado o recorte da area de interesse com o intuito de
evitar erros na analise de agrupamento e componentes principais caso areas com pixels nulos
restassem nas imagens.

Devido a alta correlacdo e sobreposicdo entre as bandas espectrais, foi aplicada a analise
discriminante a partir de observacgdes feitas por dois métodos: o primeiro a partir da média dos
valores de ND de bandas espectrais selecionadas por meio da analise de agrupamento, e 0
segundo a partir dos valores de ND das componentes principais mais significativas do
conjunto de dados.

Para o agrupamento das bandas espectrais, foi utilizada como medida de similaridade a
matriz de correlagédo entre elas, calculada pelo programa Envi 5.1; sendo entdo, aplicado o
método de Ligacdo Simples para formacao dos grupos (clusters). Neste método, os elementos
mais semelhantes sdo agrupados, ou seja, 0s elementos que possuem menor distancia entre si
formam um novo grupo e uma nova matriz de distancia é calculada a cada passo do algoritmo
(Mingoti, 2005; Johnson e Wichern 2007). A determinagdo do nimero de grupos utilizados
para a analise discriminante seguiu o critério descrito por Mingoti (2005). O nimero de
grupos é definido quando a variagdo do coeficiente de fusdo, distancia ou semelhanca entre 0s
grupos, nao apresenta mudanca significativa conforme o amento do nimero de grupos.
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Outra forma de aplicacdo da andlise discriminante foi baseada numa imagem gerada pela
anélise de componentes principais (PCA - Principal Component Analysis) que segundo
Johnson e Wichern (2007) tem como objetivo explicar a estrutura da matriz de variancia
covariancia de p variaveis aleatorias e permite a interpretacdo destas a partir de k (k<p)
componentes principais.

Os componentes principais sdo combinacGes lineares que relacionam os autovetores (e)
da matriz de variancia covariancia (X) dos dados originais com as respectivas observagdes
(X), e que também podem ser calculados a partir da matriz de correlagdo das variaveis. O
calculo dos componentes principais é apresentado a seguir (Johnson e Wichern, 2007):

Yl = 911X1 + 912X2 + -+ elep
YZ = 821X1 + 922X2 + -+ eszp (2)
Yp = ep1X1 + ep2X2 + -+ eprp

Para a escolha do nimero de componentes principais a serem utilizados na anélise
discriminante foi adotado o critério da andlise do scree plot (Mingoti, 2005). Esse critério de
decisdo € similar ao critério de decisdo do numero de elementos da analise de agrupamento
onde se analisa graficamente a porcentagem de variancia explicada por cada componente
principal versus cada autovalor, o0 componente principal cujo valor passa a ter valor préximo
do eixo das abcissas representa a linha de corte, ou seja, qual o nimero de componentes a ser
utilizado.

A andlise discriminante € uma técnica que permite a separacdo de objetos pertences a
diferentes populacdes ou amostras. Diferente da andlise de agrupamento, as classes sao
determinadas previamente e a partir de elementos amostrais conhecidos sendo possivel
calcular uma funcao discriminante para diferenciar, classificar, novos objetos (Mingoti, 2005;
Johnson e Wichern, 2007).

Considerando duas populagdes (1 € m2) com matrizes de variancia covariancia (X1 € Xp) €
médias diferentes (U1 e Mp), as funcBes quadraticas discriminantes para cada classe sdo
(Johnson e Wichern, 2007) :

) 112
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Onde:

X € 0 vetor que contém as observacoes;

c(1]2) € o custo esperado de classificar erroneamente o objeto pertencente a m; em

c(2|1) € o custo esperado de classificar erroneamente o objeto pertencente a 7w, em ;.

p1 e p2 sdo as probabilidades de se classificar corretamente as observagdes em suas
respectivas populagdes.

Considerando as fungdes quadraticas das populacdes 1 e 2, a observagéo X, € alocada em
Ty SE:

" 1|2

Caso contrario, Xo é alocada em .
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Com o Envi 5.1 foram coletados os valores de namero digital (ND) de 41 elementos
amostrais de objetos pertences as classes de agricultura e vegetacdo. As amostras foram
escolhidas de forma que estivessem bem distribuidos em toda a imagem. Foram utilizados os
mesmos pontos para as duas analises discriminantes para comparacgao dos resultados.

Para validacdo das funcgdes discriminantes foram utilizados 12 elementos amostrais
distribuidos aleatoriamente na imagem sendo Unica exigéncia que estivessem localizados em
area de agricultura ou floresta para os erros no calculo das func¢des fossem minimizados.

3. Experimentos e resultados

O célculo da porcentagem dos pixels sem informacg&o radiométrica foi realizado por meio
de uma rotina no Matlab, sendo que os resultados sdo apresentados na Tabela 1.

Tabela 1 - Porcentagem de pixels nulos em cada banda espectral da imagem.

Banda 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
Pixels sem
informagdo 95,5 | 96,1 0 3,14 0 3,19 1187|191 324 1,77 { 0,03 | 0,74
8 5 7

(%)

Banda 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24
Pixels sem 208
informagdo | 2,16 | 1,71 | 4,47 | 5,73 | 2,27 | 3,56 | 8,19 | 8,76 3’ 7,61 11,98 | 3,44
(%)

Desta forma, foram selecionadas as bandas apresentadas na Tabela 2, que também
apresenta o comprimento de onda central e a resolucdo espectral referente a largura completa
a metade do maximo (FWHM — Full Width Half Maximum) de cada banda. Apesar da banda
12 apresentar apenas 0,74% de pixels nulos, esta banda ndo foi utilizada devido a alta
presenca de ruidos como ilustrado na Figura 1.

Tabela 2- Bandas utilizadas e respectivos comprimentos de onda centrais e FWHM.
Banda 3 4 5 6 7 8 10 11

A (nm) 509,40 | 516,20 | 521,20 | 526,30 | 527,00 | 538,90 | 549,60 | 551,60
FWHM (nm) | 12,82 | 19,08 | 14,61 | 21,71 | 17,11 | 22,18 | 17,51 | 21,92

Banda 13 14 15 16 17 18 23 24

A (nm) 571,00 | 593,80 | 608,40 | 614,70 | 628,00 | 699,50 | 726,70 | 757,80
FWHM (nm) | 32,32 | 22,99 | 30,92 | 28,89 | 30,15 | 13,01 | 20,01 | 26,69

Figura 1 - Banda 12 da imgem multiespectral quenéo foi utilizada para a andlise discriminante devido a
alta presenca de ruidos.
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Ap0s o registro das bandas da imagem, cujo RMSE foi menor do que 1 pixel, foi feito o
recorte da area de interesse, pois algumas bandas apresentavam pixels sem informagfes do
terreno, resultando em uma imagem com 821 x 521 pixels.

Os 41 pontos utilizados para célculo das fungdes discriminantes e 18 pontos utilizados
para validacdo sdo apresentados na Figura 3.

Amostras utilizadas para célculo da fungio discriminante @ Amostras utilizadas para validagio
Figura 2 - Pontos amostrais utilizados para célculo e validacao das fung¢des discriminantes.

Devido a alta correlacéo e sobreposicdo entre as bandas espectrais, foi aplicada a andlise
de agrupamento pelo método de Ligacdo Simples, utilizando a matriz de correlagdo como
medida de similaridade, gerando 5 grupos (Figura 4). Em seguida foi realizada a andlise de
discriminante utilizando como variaveis as respostas médias dos ND das bandas pertencentes
a cada grupo. Os resultados sdo sumarizados na Tabela 3, onde é possivel observar que ndo
houve confusdo ente as classes.

Dendograma - Ligacdo Simples

0.04 4
0.02 4 |

0.00 — T T T T T T T T T T
B3 B4 B> B6 B7 B8 B10 B1l B13 B14 B1S> B16 B17 B1B B23 B24
Bandas espectrais

Distdncia

Figura 3 - Andlise de agrupamento das bandas espectrais.

Tabela 3 - Resumo da andlise discriminante feita a partir do conjunto de dados proveniente da anélise de
agrupamento.

Classe verdadeira

Agricultura  Floresta | Total

\assificad Agricultura 26 0 26

Classificadona | ¢ oo 0 15 15
classe

Total 26 15 41
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A funcdo discriminante para alocar a observacdo na classe agricultura considerando
probabilidades e custo de erro de classificacdo equivocada iguais é apresentada em (8), onde é
possivel notar que a matriz de diferenca das variancias e covariancias entre as classes é quase
nula.

[—0,0048 0,0024 0,0009 0,0024 0,0013 1 0,2057 ]'
1 | 0,0024 -0,008 0,009 -0,0011 -0,0021 —0,0700
Exé 0,0009 0,0009 0,0019 -0,0029 0,0004 lx,+ | 0,1955 | x, —0,1946 =0 (6)
0,0024 -0,0011 -0,0029 0,0009 -0,0019 —0,1690'
0,0013 -0,0021 0,0004 -0,0019 0,0031 l 0,0391 J

Fazendo a validacdo desta fungdo discriminante, foram utilizados 18 pontos, onde 12
destes pertencem a classe agricultura e o restante a classe floresta. O resumo da classificacédo
é apresentado a seguir (Tabela 4), onde é apresentada a probabilidade do objeto ser
classificado nas classes agricultura e floresta e a classe real do objeto. Verifica-se que apenas
um ponto pertencente a classe agricultura foi classificado como floresta.

Tabela 4 - Resultado da classificacdo dos dados para validacdo da analise discriminante feita a partir da
analise de agrupamento.

Probabilidade de ser Classe Probabilidade de ser Classe
classificado como verdadeira classificado como verdadeira
i 1,00 . i 1,00 .
Agricultura Agricultura Agricultura Agricultura
Floresta 0,00 Floresta 0,00
Agricultura 0,97 . Agricultura 1,00 )
Agricultura Agricultura
Floresta 0,03 g Floresta 0,00 9
Agricultura 0,04 . Agricultura 1,00 )
Agricultura Agricultura
Floresta 0,96 g Floresta 0,00 d
Agricultura 0,98 . Agricultura 0,02
Agricultura Floresta
Floresta 0,02 g Floresta 0,98
Agricultura 1,00 . Agricultura 0,00
Agricultura Floresta
Floresta 0,00 g Floresta 1,00
i 1,00 . i 0,00
Agricultura Agricultura Agricultura Floresta
Floresta 0,00 Floresta 1,00
i 1,00 . i 0,00
Agricultura Agricultura Agricultura Eloresta
Floresta 0,00 Floresta 1,00
Agricultura 1,00 . Agricultura 0,13
Agricultura Floresta
Floresta 0,00 g Floresta 0,88
Agricultura 0,99 . Agricultura 0,01
Agricultura Floresta
Floresta 0,01 g Floresta 0,99

A analise de componentes foi feita a partir da matriz de correlacdo das imagens (Almeida
e Meneses, 2012) resultando nos autovalores apresentados em 5.

Tabela 5 — Autovalores e variancia acumulada das bandas espectrais.

N°. do autovalor 1 2 3 4 5 6 7 8
Autovalor 14,82 0,61 0,13 0,09 0,09 0,06 0,04 0,03
Var. acumulada | 92,64% | 96,47% | 97,28% | 97,84% | 98,37% | 98,74% | 98,97% | 99,16%
N°. do autovalor 9 10 11 12 13 14 15 16
Autovalor 0,02 0,02 0,02 0,02 0,02 0,01 0,01 0,01
Var. acumulada | 99,31% | 99,46% | 99,59% | 99,70% | 99,80% | 99,88% | 99,94% | 100%
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A andlise discriminante foi utilizada nas trés primeiras componentes principais, que
representam 97,28% da variabilidade total dos dados, com os mesmos pontos utilizados
anteriormente, porem com 0s respectivos valores das imagens resultantes da andlise de
componentes principais, os resultados sé&o apresentados na Tabela 7.

Tabela 6 - Resumo da analise discriminante feita a partir do conjunto de dados proveniente da andlise de
componentes principais.

Classe verdadeira

Agricultura  Floresta | Total
lassifi Agricultura 26 2 28
Classificado na Floresta 0 13 13
classe
Total 26 15 41

Diferente da primeira funcdo discriminante (8) nota-se que nesta funcéo (9) a diferenca
entre as matrizes de variancia covariancia das classes é maior. A funcdo calculada para alocar
uma nova observacdo na classe agricultura considerando probabilidades de ocorréncia e
custos iguais considerando a andlise discriminante a partir de componentes principais da
imagem é:

1 0,0333 —0,1221 —0,1281

—§x610‘3 —-0,1221 —0,6626 —0,3975[x, + [-0,0309 —0,0422 0,0297]x, — 2,4865 >0 7
-0,1281 —0,3975 0,4110

Para validacgao da funcdo discriminante, 18 pontos amostrais distribuidos entre as classes
de agricultura e floresta na imagem foram utilizados e os resultados sdo apresentados na
Tabela 8. Novamente é observado que apenas um ponto foi alocado na classe diferente a qual
realmente pertence e que se trata do mesmo ponto classificado erroneamente na primeira
analise discriminante.

Tabela 7 - Resultado da classificacdo dos dados para validacdo da analise discriminante feita a partir da
anélise de componentes principais.

Probabilidade Classe Probabilidade Classe
verdadeira verdadeira
Agricultura 1,00 . Agricultura 1,00 .
Agricultura Agricultura
Floresta 0,00 g Floresta 0,00 g
Agricultura 0,98 . Agricultura 1,00 .
Agricultura Agricultura
Floresta 0,02 g Floresta 0,00 g
Agricultura 0,12 Aaricultura Agricultura 1,00 Aaricultura
Floresta 0,88 g Floresta 0,00 g
Agricultura 0,83 Aaricultura Agricultura 0,01 Floresta
Floresta 0,17 g Floresta 0,99
Agricultura 1,00 . Agricultura 0,00
Agricultura Floresta
Floresta 0,00 g Floresta 1,00
Agricultura 1,00 . Agricultura 0,14
Agricultura Floresta
Floresta 0,00 gricu™ Floresta 0,86
Agricultura 1,00 . Agricultura 0,00
Agricultura Floresta
Floresta 0,00 g Floresta 1,00
Agricultura 1,00 . Agricultura 0,27
Agricultura Floresta
Floresta 0,00 g Floresta 0,73
Agricultura 0,90 Aariculiura Agricultura 0,01 Floresta
Floresta 0,10 g Floresta 0,99
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Para as duas fungdes discriminantes, a porcentagem de erro na validacdo das mesmas foi
de 5,56%, pois dos 18 alvos utilizados para validagdo, apenas um foi classificado
equivocadamente.

4. Concluséo

O célculo das funcBes para diferenciar objetos pertencentes as classes agricultura e
floresta de uma imagem multiespectral foi realizado com éxito, sendo que a técnica de analise
discriminante se mostrou muito eficiente.

Devido a alta correlacdo entre as bandas espectrais ndo é possivel a aplicacdo direta da
andlise discriminante utilizando todas as bandas sendo necessario o pré-processamento da
imagem com as técnicas de agrupamento ou componentes principais para posterior analise
discriminante.

Por fim, é possivel afirmar o potencial desta camara hiperespectral, além da geometria de
quadro e possibilidade de configuracdo de bandas espectrais, para diferenciar tipos de
cobertura da terra utilizando imagens de tal cdmara aliadas com técnicas de andlise
multivariada.
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