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Classificacao de Imagens Utilizando Fusao de

Resumo — Utilizando uma camera com sensor duplo (visivel e
termal), este trabalho avalia a alteracdo na exatiddo global de
quatro classes de interesse utilizando-se diferentes composices
de canais nas imagens analisadas. Sao testadas as composicoes
RGB e RGBI (composicdo RGB mais canal infravermelho). Os
resultados sdo comparados utilizando os algoritmos k vizinhos
mais préximos (k-NN) e maquina de vetores de suporte (SVM).
Os resultados experimentais indicam que o uso da composi¢ao
RGBI aumenta a acurécia na classificagdo em 9,7%, no k-NN, e
1,9% no SVM.

Palavras-Chave — sensoriamento remoto, infravermelho,

reconhecimento de padrdes.
I. INTRODUGAO

No ambito do Sensoriamento Remoto, a utilizacdo de
sensores Opticos com operacdo fora da faixa visivel do
espectro eletromagnético estende a capacidade humana de
obter informacdes visuais sobre aquilo que muitas vezes nao
ficaria evidente em uma imagem convencional.

Sensores com faixa de operacdo no infravermelho
permitem obter informacBes a partir do diferencial de
temperatura de cada objeto imageado na cena. A sua aplicagéo
encontra-se consolidada tanto nas areas de defesa quanto civil.
E crescente a aplicacdo desse tipo de sensor em drones em
tarefas como acompanhamento de urbanizagéo [1] e plantio [2]
ou de painéis solares [3] assim como missBGes de busca e
salvamento em terra [4] e em mar [5], [6], podem ser feitas de
maneira flexivel, sem limitacdes como a baixa resolucdo
espacial ou temporal de uma imagem satelital.

Sensores com diversos canais podem extrair camadas
adicionais de dados, permitindo uma visualizagdo mais
completa do ambiente de interesse como visto em [7], [8]. A
extracdo de camadas adicionais de dados do cenério de
operagdo representa uma vantagem para as aplicagfes em area
de defesa [9].

Nesse sentido, torna-se interessante uma anélise da
viabilidade da fusdo de dados dos sensores disponiveis de
modo a correlacionar as informagfes obtidas pelos diversos
canais. Essa técnica pode ser empregada por drones [10]-[12],
aeronaves tripuladas [13]-[15] ou satélites [16], [17].

Neste artigo, utilizou-se sensores embarcados em drones, e
busca-se responder a seguinte pergunta: A utilizacdo de um
canal infravermelho em conjunto com canais RGB gera um
aumento na exatiddo global de uma classificacdo de alvos em
imagens geradas por um sensor embarcado em um drone? Este
trabalho propde uma técnica de fusdo de dados entre
imageamento na banda visivel e no infravermelho longo (7,5 a
13,5 micrometros) e verificada a sua exatiddo em duas
composic¢des diferentes, sejam elas RGB e RGB mais banda

termal (RGBI). A comparacdo entre as duas composicoes é
feita utilizando os algoritmos k-vizinhos mais proximos (k-
NN) e maquina de vetores de suporte (SVM).

O sensor possui a capacidade de capturar simultaneamente
imagens e videos na banda visivel e na banda termal.
Entretanto, distor¢cfes de imagens ocorrem em virtude da
plataforma empregada.

11. MATERIAIS E METODOS

Para aquisicdo das imagens, foi utilizada a cdmera FLIR
DUO acoplada ao drone DJI Phantom IV. A cdmera possui
dois sensores separados, um na faixa visivel e outro no
infravermelho de ondas longas (LWIR). Por seu tamanho
reduzido (41 x 59 x 30 mm) e peso de apenas 84 gramas, seu
uso ¢ bastante adequado para a utilizacdo em drones.

Apesar de seu peso reduzido, a cdmera nao possui
alimentacdo propria, necessitando de uma bateria portatil para
sua operacdo. Embora a bateria utilizada aumente o peso do
conjunto em 280 gramas (aproximadamente 20% do peso total
do drone) a aquisicao das imagens ndo foi afetada.

O sensor termal é dotado de uma matriz de micro
bolémetros sensivel na faixa do infravermelho longo, o qual,
tem taxa de atualizacdo maxima de 8,33 quadros por segundo
no modo filmagem, ndo necessita de refrigeracdo e possui
Otima resposta para alvos a temperatura ambiente [18], [19].
Demais informacBes a respeito do sensor podem ser
encontradas na Tabela I. A camera foi acoplada em uma
plataforma onde o sensor fica voltado para o nadir. O drone
possui um peso de 1380 gramas, com uma autonomia maxima
de 28 minutos. O drone possui um recurso de estabiliza¢do de
imagem que ndo foi utilizado por incompatibilidade com a
plataforma da cAmera. As imagens utilizadas foram coletadas
em um voo de drone sobre &rea composta de: edifica¢fes, ruas
asfaltadas, calcadas, arvores, gramado, carros e pedestres.

TABELA | - ESPECIFICAGOES TECNICAS DOS SENSORES. FONTE:

[20]
----- Termal Visivel
Faixa de Operagédo 7,5a13,5um 0,382 0,74 um
x 160 x 120 1920 x 1080
Resolugdo ; f

pixels pixels

Taxa de Atualizagdo max. 8,33 Hz 30 Hz
FOV 57° x 44° 90°

Niveis Digitais 14 bits 8 bits
Formato da Imagem Ltiff e jpg jpg
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A. Metodologia

Ao sobrepor as imagens geradas pelos dois sensores, foi
percebido um deslocamento da imagem no visivel com relagéo
a imagem termal, conforme demonstrado na Fig. 1. A partir da
comparagao com diversos outros quadros, somado ao fato de
que o conjunto original de imagens na faixa visivel possuia
duas imagens a mais que as imagens termais, constatou-se que
ndo ha sincronia entre a obtencdo de imagens nos dois
sensores. Um efeito similar foi observado em [21] e [22].

Uma vez que o tempo de integracdo dos dois sensores é
diferente, qualquer vibragdo da plataforma, seja por vento,
correntes térmicas ou mesmo o préprio movimento do drone
causara pequenos deslocamentos entre uma banda e outra. Tal
efeito é aleatério e o operador ndo possui qualquer controle
sobre ele seja durante 0 voo assim, para superar esse problema,
executou-se uma pré-selecdo visual das imagens para remover
aquelas que apresentaram esse efeito em maior intensidade.
Contudo, uma outra possivel solugdo seria a utilizacdo da
técnica de registro de imagens para mitigar esse efeito [23].
Tal aplicacdo, porém, néo foi objetivo deste trabalho.

Ao comparar o retorno infravermelho da superficie
metalica do poste de iluminacdo mostrado na Fig. 1 (regido
vermelha mais intensa) com a sua posi¢ao na imagem na faixa
do visivel, é possivel perceber que na imagem da esquerda o
deslocamento se deu para esquerda e para baixo,
diferentemente da imagem da direita, na qual o deslocamento
foi para a esquerda e para cima.

Fig. 1. Comparativo entre dois frames diferentes para demonstracdo do
deslocamento da banda termal com relagéo a banda visivel.

B. Preparacéo do banco de dados

A imagem do visivel foi obtida em formato widescreen
com um angulo do campo de visdo maior que a imagem do
infravermelho. Assim, para sobrepor as imagens das cameras
diferentes foi preciso recortar as bordas laterais da imagem do
visivel, tal feito & mostrado na Fig. 2 onde pode-se comparar a
proporcdo das imagens. Nela, as linhas tracejadas
correspondem ao ponto de corte da imagem, obtendo-se uma
largura de 1440 pixels, ou seja, tamanho 9 vezes maior que a
imagem do infravermelho. Como as imagens dos dois sensores
sdo significativamente diferentes, optou-se por modificar o
tamanho de ambas as imagens para a resolugdo de 640 x 480
pixels. Nesta resolugdo, no caso da imagem visivel, ndo ha a
perda de informag@es que aconteceria na resolucdo de 160 x
120 pixels e, por outro lado, ndo h& o custo computacional de
se trabalhar com ambas as imagens na resolugdo de 1440 x
1080 pixels.
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Apos, foi definido o formato de saida na sobreposicédo das
imagens. Para os testes foi aplicado um template com a juncéo
dos canais no tamanho de 640 x 480 pixels. Ressalta-se que,
além das transformacdes do tamanho das imagens, foi
necessario converter a imagem do infravermelho para uma
resolugdo de 8 bits. Os canais podem ser observados conforme
a Fig. 3. Ja na Fig. 4, é possivel observar a composicdo final da
imagem com o canal infravermelho substituindo o canal
vermelho para permitir a visualizagéo da imagem.

Banda do Visivel

9x maior

1080 pixels

1920 pixels :

[Bos

1440 pixels

120 pixels

160 pixels

Fig. 2. Comparagéo da proporcéo das imagens do visivel e do termal.

Canal Vermelho (1) Canal Verde (2)

=

* COR (Canal)
R4)
G@3)

B(2)

Fig. 4. Composicéo falsa-cor adotando os canais infravmelho (4), azul
(3) e verde (2).
C. K Vizinhos mais proximos (k-Nearest Neighbors, k-NN)
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O algoritmo k-NN é uma técnica de classificagdo
supervisionada ndo paramétrica. O algoritmo ndo é treinado
para produzir um modelo, ele compara cada amostra
desconhecida com os dados de treinamento originais. Para
iss0, requer apenas a configuracdo do parametro k. Ele calcula
as distancias do pixel desconhecido a todos os pixels de
treinamento para identificar os k vizinhos mais préximos [24].
Foram testados os valores 3, 5, 7, 9 e 11. O valor que
apresentou a melhor exatidéo global foi k = 5.

A ideia por tras do método é que os pixels préximos uns
dos outros no espago espectral provavelmente pertencem a
mesma classe. Cada amostra desconhecida é atribuida a classe
mais comum entre as k amostras de treinamento mais proximas
no espaco de atributos.

O k-NN requer um conjunto de treinamento, o qual sera
utilizado para encontrar as distancias entre as amostras, por
exemplo como a distancia euclidiana, dada pela equacao:

D0, @) =Py — q)* + -+ (0 — 40)? M)

DE(p' CI) = ?:1(pn - qn)z )

onde o nUmero de vizinhos mais proximos k serd
considerado na classificacdo. A pratica mais comum ¢é utilizar
um ndmero impar para o valor de k, valores muito pequenos
sdo, normalmente, sensiveis a presenca de ruidos no conjunto
de treinamento. Entretanto, caso o valor seja muito alto, 0s
“vizinhos” tendem a incluir mais elementos de outras classes
préximas [24].

D. Maquinas de Vetores de Suporte (Support Vector
Machines, SVM)

O algoritmo SVM, assim como o k-NN, é uma técnica de
reconhecimento de padrfes supervisionada. Consiste em um
classificador linear binario nao-probabilistico, pois classifica
os dados sempre em apenas duas classes. Baseia-se na procura
de um hiperplano étimo, a fim de separar as classes com a
maior margem possivel.

O treinamento consiste em descobrir a fungdo do
hiperplano que separa as classes maximizando a distancia da
margem que, por sua vez, é determinada pelas amostras de
treinamento mais proximas desse hiperplano. Os vetores que
partem da origem até essas amostras sdo chamados support
vectors [25].

As funcgdes 3 e 4 abaixo definem respectivamente a funcéo
do hiperplano e a regra de decisdo:

g@ =w"™+b 3
{g(}?) >1, VX€ClasseP 4
g(@) < -1, VX € Classe N

onde & é o vetor de pesos, ¥ é o vetor de atributos e b é o
intercepto [26].

A sua aplicacdo na classificacdo de mais de uma classe
consiste na utilizagdo de n classificadores binarios em que cada
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classificador identifica uma classe dentre as classes restantes
(one vs. all).

E. Sele¢io de amostras e classes

Dentre as amostras utilizadas no treinamento e teste foram
selecionadas quatro classes, entre elas: grama; asfalto, arvore
e telhado, estd dltima engloba diferentes tipos de cobertura
como telhas de fibrocimento, telhas de metal e concreto.
Esperava-se que a combinacgdo das camadas do visivel e do
infravermelho permitisse uma maior distin¢do entre elas, ja
que é aparente a diferenca das classes nas imagens segundo a
sua tonalidade de cores no RGB e quantidade de energia
térmica captada no LWIR. Um exemplo da selecdo das
amostras de treinamento e teste € mostrado na Fig. 5.
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Fig. 5. Selecdo de amostras das classes propostas.
I11. RESULTADOS E DISCUSSAOQ

A Fig. 6 demonstra alguns exemplos dos resultados obtidos
na utilizacdo do modelo. E possivel perceber que as areas com
asfalto e grama foram classificadas de maneira correta
consistentemente. E notavel como algoritmo k-NN classificou
o meio fio das calgcadas e canteiros como pertencentes a classe
telhado. Essas classes, apesar de ndo serem alvo deste estudo,
possuiam caracteristicas semelhantes as das coberturas das
construcdes imageadas.

Pode-se perceber na mesma figura, que o algoritmo SVM
confundiu-se mais entre as classes asfalto e grama e também
telhado com grama e asfalto. Na andlise, isso ocorreu tanto na
composicdo RGB quanto na composi¢do RGBI. As classes
asfalto e telhado sdo semelhantes entre si, justificando os erros
de predi¢do entre ambas. Porém, as classes grama e asfalto
notadamente possuem diferencas consistente. Um fator que
pode ter ocasionado a confusdo € a quantidade de detritos por
cima do asfalto que também pode ser encontrada na grama em
regides que sua cobertura é mais escassa. Ao adicionar o canal
infravermelho, a confusdo entre as classes cai para um terco,
aproximadamente.
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Fig. 6. Comparacéo das técnicas de processamento. SVM RGBI (a esquerda)
e k-NN RGBI (no meio).

Ao analisar a Fig. 7 percebe-se que o modelo k-NN
aplicado na composi¢do RGBI apresenta desempenho melhor
do que na composicdo RGB. A classe grama ndo obteve
alteracGes significativas na exatiddo do usuario (94,3% na
composicdo RGBI e 94,9% na composicdo RGB). A classe
asfalto, porém, apresentou uma exatiddo do usuario
significativamente melhor na composi¢cdo RGBI com 97,7%
contra 92,5% na composicdo RGB. A classe arvore, assim
como a classe grama, ndo apresentou mudancas relevantes na
exatiddo do usuario para o modelo k-NN, com 99,2% para a
composicdo RGBI e 98,8% na composi¢cdo RGB. A classe
telhado apresentou um melhor desempenho na exatiddo do
usuario na composicdo RGBI (57,2%) contra a composicdo
RGB (36,8%).

De maneira geral é possivel perceber que a composicao
RGBI tem uma melhora significativa na exatiddo de usuario e
produtor para as classes asfalto e telhado, consequentemente,
a exatiddo global da composi¢cdo RGBI ficou em 89,7% contra
80,0% da composicdo RGB. A estatistica kappa, também,
comprova a melhor exatiddo entre as classes do modelo para a
composicdo RGBI.

A Fig. 8 apresenta os resultados relativos ao algoritmo
SVM. Com desempenho significativamente inferior ao
algoritmo k-NN para 0 mesmo conjunto de dados, observa-se
que a composicdo RGBI ndo obteve vantagem significativa da
acuracia em relacdo a composicdo RGB (82,5% contra 80,6%
respectivamente).

Comparando-se as duas composicdes, a classe grama teve
uma exatiddo de usuario maior na composicao RGBI (87%) com
relacéo & composicdo RGB (78,7%). A classe asfalto apresentou
exatiddo do usurio de 91,4% para a composi¢do RGBI contra
87,5% para a composicdo RGB. As classes arvore e telhado nao
apresentaram alteraces significativas de exatiddo de usuérios
na composi¢do RGB para RGBI.

Ainda na Fig. 8, € possivel notar que a classe telhado ndo se
confunde com a classe &rvore. Mesmo sem a informag&o do canal
infravermelho, essas classes apresentaram uma boa separabilidade
por apresentarem respostas espectrais diferentes na banda do visivel
e do infravermelho longo.

Percebe-se também, que a exatiddo do produtor para a classe
telhado apresentou um aumento significativo partindo de 58,9% na
composi¢do RGB para 73% na composi¢do RGBI, muito embora
essa classe tenha apresentado o pior desempenho em ambos 0s
modelos.

ISSN: 1983 7402

ITA, 28 a 29 SET 2021

k-NN (RGBI)
PREDICAO
Grama | Asfalto | Arvore | Telhado | Amostras EU (%)
Grama 7036 94.3
Asfalto 7378 97.7
Arvore 3577 992
Telhado 1648 3848 57.2
TOTAL 6664 8864 3941 2370 21839
EP(%) 99.6 813 90.1 92.8
Acuracia 89.7% Estatistica Kappa 85.6%
k-NN (RGB)
PREDICAO
Grama | Asfalto | Arvore | Telhado | Amostras EU (%)
Grama 16 336 0 6848 94.9
Asfalto| 126 | 5303 0 304 5733 92.5
Arvore| 42 0 0 3647 988
Telhado| 0 2066 5611 36.8
TOTAL 6664 8864 3941 2370 21839
EP(%) 975 59.8 91.5 87.2
Acuracia 80.0% Estatistica Kappa 73.0%

Fig. 7. Matriz de confusdo do modelo k-NN nas composicoes RGBI e RGB.

SVM (RGBI)
PREDICAO
Grama | Asfalto | Arvore | Telhado | Amostras EU (%)
Grama| 6104 424 490 0 7018 87.0
Asfalto 0 6736 0 635 7371 91.4
Arvore| 133 0 3451 5 3589 96.2
Telhado| 427 1704 0 1730 3861 44.8
TOTAL 6664 8864 3941 2370 21839
EP(%) 91.6 76.0 87.6 73.0
Acuracia 82.5% Estatistica Kappa 75.6%
SVM (RGB)
PREDICAO
Grama | Asfalto | Arvore | Telhado | Amostras EU (%)
Grama| 6034 | 1144 490 0 7668 78.7
Asfaltol 0 [ 6728 | 0 | 965 | 7693 875
Arvore| 42 0 3451 10 3503 98.5
Telhado| 588 992 0 1395 2975 46.9
TOTAL 6664 8864 3941 2370 21839
EP (%) 90.5 75.9 87.6 58.9
Acurédcia 80.6% Estatistica Kappa 72.6%

Fig. 8. Matriz de confuséo do modelo SVM nas composicoes RGBI e RGB.

A exatiddo global da composicdo RGBI do algoritmo SVM foi
de 82,5% e na composicdo RGB foi de 80,6 %, em suma, ndo se
obteve melhora significativa no método empregado. A estatistica
kappa entre as composi¢des também comprova tal fato.

Do modo geral, percebeu-se uma melhora da exatidéo global
com o acréscimo do canal infravermelho aos canais RGB. Apesar
disso, com uma analise mais profunda em algumas das imagens,
percebe-se que o erro do deslocamento de entre as sobreposicées de
camadas pode prejudicar pontos especificos da imagem, como
canteiros centrais de algumas ruas, conforme mostra a Fig. 9.
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SVM RGBI k-NN RGBI

Fig. 9.Comparacdo das composicoes de um frame em RGB, RGBI (camadas 4,
3 e 2) e infravermelho com a respectiva classificacéo ap6s a predicéo nos
modelos k-NN e SVM em ambas as composi¢des

A classificacdo do modelo da camada do visivel tem maior
exatiddo de usuario na classe grama e arvore, entretanto, nas classes
telhado e asfalto, 0 desempenho desse pardmetro foi inferior ao da
composicdo RGBI. Percebe-se que, apesar do deslocamento entre
as camadas do visivel e termal, como as classes telhado e asfalto
apresentam maiores intensidades da camada termal, a composi¢éo
RGBI consegue diferenciar melhor essas duas classes. De maneira
inversa, como as classes grama e arvore apresentam intensidades
mais proximas na camada infravermelho, a adicdo desse canal ndo
proporciona melhora na classificagdo.

De fato, a inclusdo da camada do infravermelho no modelo
permitiu uma maior exatiddo, tanto de usuario como de produtor,
para algumas das classes analisadas. Contudo, o deslocamento
aleatério entre a imagem infravermelho e a imagem RGB pode
causar um erro na classificagdo nas areas afetadas da imagem. Vale
ressaltar que ndo foi o objetivo deste trabalho a correcdo da
sobreposi¢ao entre as camadas.

Iv. CONCLUSOES

Este trabalho buscou responder se a utilizagdo em
Sensoriamento Remoto de um canal infravermelho em conjunto
com canais RGB gera um aumento na exatiddo global de uma
classificacdo de alvos em imagens aéreas. Tendo como base 0s
resultados apresentados e discutidos, pode-se perceber que a
utilizacdo de um quarto canal com dados do sensor infravermelho
permitiu um melhor desempenho, com relacdo a exatidao global,
na identificacdo das classes estudadas. Ressalta-se que o método
empregado néo é exclusivo para uso em drones, mas de qualquer
meio que combine um quarto canal no processo de captura de
imagens.
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Pode-se concluir que € viavel e vantajosa a fusdo de sensores
para classificacdo de imagens pois, mesmo com o deslocamento do
canal infravermelho com relacdo aos canais RGB, as imagens na
composi¢do RGBI apresentaram uma melhor exatiddo global na
aplicacdo dos algoritmos k-NN e SVM apesar de que, neste Ultimo,
a melhora ndo foi significativa. Pode-se inferir também que
aplicacdo de outra camada de informagdo aumenta a consciéncia
situacional sobre o cendrio de operacdo, 0 que gera uma vantagem
significativa sobretudo em aplicacfes na area de defesa.

E possivel perceber o melhor desempenho na identificagio das
classes que possuem intensidade significativa no infravermelho
longo (asfalto e telhado) e uma redugdo nas classes que ndo
possuem diferenciacdo adequada nesse mesmo canal (grama e
arvore).

Uma evolucdo do trabalho apresentado seria o estudo sobre a
aplicacdo de algoritmos para a corre¢do do deslocamento entre os
canais das imagens que poderia proporcionar uma melhora nos
resultados. Assim, seria possivel avaliar a diferenca de desempenho
dos algoritmos de classificagdo em comparacdo as imagens sem
correcéo.
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