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Abstract.

The presence of clouds in remote sensory images can represent an impairment factor to studies
about the land use, mainly the governmental studies that produce official statistics about the land
use (see the Brazilian statistic about the Legal Amazon deforestation). The technological advances
do not allow that orbital sensors capture images without this kind of interference, for that reason,
proposals to efficiently detect atmospheric interferences are made. The present work is dedicated to the
semi-automatic detection of clouds and shadows based on statistical information from multi-spectral
images. Under specific conditions, the detector can fail to recognize the difference between water bodies
and shadows regions, due their statistical similarity; the same confusion can occur between shadows and
dense vegetations regions. To fix these misapplications, we propose the use of normalized difference
vegetation index (NDVI) and normalized difference water index (NDWI) to differentiate these regions
from the shadows. This paper examines images captured by Lansat—5 TM sensor in 2001 and 2009,
at different regions of Pard, a north state of Brazil, which is located in a region where the presence of
clouds is constant, which also contributes to the formation of shadows. We did a visual evaluation over
the true colors composition (R - band 5, G - band 4 and B - band 3), that clearly comprove the benefits
of the proposal.

Keywords: Remote sensing, Normalized difference vegetation and water indexes, Clouds and
shadows identification, Sensoriamento remoto, Indices de diferenca normalizada da dgua e de vegetacio,
Identificagdo de nuvens e sombras

1. Introducao

A presenga de nuvens, neblinas e nevoeiros constitui uma das interferéncias mais frequentes
em imagens de sensoriamento remoto. As nuvens formam-se a partir da condensa¢do do vapor
de dgua existente no ar imido na atmosfera, o que é muito comum em regides tropicais quente
e umidas, onde a umidade relativa do ar € mais alta que em regides de clima temperado.
Essas particulas de 4gua condensada sao muito maiores que o comprimento de onda da luz, de
forma que a radiacdo € espalhada igualmente em todos os comprimentos de onda, que unidos,
dispersam a luz branca. O topo das nuvens sdo os mais importante refletores de energia, dentro
da atmosfera terrestre, tendo seu albedo! variando de menos de 40% até 80% para nuvens menos
ou mais espessas, respectivamente. Dada essa reflexao causada pelas particulas de dgua, as dreas
contaminadas por nuvens sdo parcial ou totalmente obstruidas, impedindo o estudo da regido
afetada (CAMPS; CAMPS-VALLS, 2011).

"Fracio da radiacdo incidente que é refletida por uma superficie.
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Além da oclusdo ocasionada pelas nuvens, também se tornam motivo de estudo a presenca
de 4reas de baixa iluminagao e contraste ocasionada pelas sombras das nuvens no solo. Apesar
de representar um problema para o reconhecimento da informacdo contida sob a sombra,
esta ocorréncia também pode ser importante para a diferenciacdo de alvos em trabalhos de
interpretacdo de imagens (STATELLA; SILVA, 2008).

Estudos envolvendo nuvens e sombras podem se desdobrar em pelo menos dois campos
de atuacdo: 1 - identificacdo fidedigna da drea coberta por essas interferéncias e/ou 2 -
redefinicdo das regides afetadas. Para este trabalho, regides afetadas por nuvens e sombras sdao
tratadas como dreas a serem fielmente identificadas para que posteriormente sejam excluidas
do processamento estatistico, uma vez que ndo permitem a determinacdo exata da cobertura do
solo naquela 4rea.

A identificacdo de regides afetadas depende diretamente das caracteristicas do sensor de
captura e pode tomar como base as mais diversas técnicas. Em Statella e Silva (2008), a
identificac@o de nuvens e sombras em imagens QuickBird é feita usando morfologia matematica
(MM). Esta técnica entende que as nuvens, que sao regides de alto brilho, e as sombras, que sdao
regides escuras, representam a parte superior e inferior da imagem, respectivamente, € que 1sS0o
compde uma superficie topografica. Esta caracteristica permite que operacdes morfoldgicas de
abertura e fechamento reduzam ou mesmo eliminem as partes inferior e superior desse tipo de
superficie.

Em Martinuzzi, Gould e Gonzalez (2006) é proposto um método semi-automdtico de
delimitacdo de nuvens e sombras em imagens Landsat ETM+ e uma composi¢ao multi-temporal
de imagens, sem a presen¢a de nuvens. Para compor a méscara de nuvens e sombras, que serao
substituidas na composi¢do, foram usadas as bandas do azul, do termal e do infravermelho
proximo (bandas 1, 6.1 e 4), além de parametros da angulacdo do sol, topografia e projecdes
nuvem-sombra. A composi¢cdo de 18 imagens resultou em um mosaico com 96, 5% de ndo
contaminacao sobre a ilha de Porto rico.

Do conjunto de técnicas de redefinicdo de dreas em imagens de sensoriamento remoto,
pode-se extrair duas grandes vertentes de estudo: a composi¢do de imagens de diferentes
datas para formar uma imagem livre de contamina¢do, como almejaram Zhang, Qin e Qin
(2010) e Martinuzzi, Gould e Gonzalez (2006), compondo inclusive com imagens de sensores
diferentes (HOAN; TATEISHI, 2008), ou estimando a regido contaminada, principalmente por
interpolacdo (LIU; WANG; BI, 2010), sintese de textura (LIU; WONG; FIEGUTH, 2010) ou uma
combinacao dessas técnicas (SOUSA; SIRAVENHA; PELAES, 2012; BUGEAU; BERTALMIO, 2009).

Como dito anteriormente, este trabalho dedica-se a identificar as regides contaminadas
por nuvens e sombras em imagens de sensoriamento remoto. Esta aplicacdo pode ser o
passo inicial para uma das técnicas de redefinicdo de regides citadas. Para isso, serdo
utilizados os indices de diferenca normalizada de vegetacdo e dgua, para evitar que algum
desses componentes sejam erroneamente identificados como sombra. Serd utilizada ainda a
decomposicao da imagem em regides de estrutura e textura, tal qual realizadas em (SOUSA;
SIRAVENHA; PELAES, 2012), melhorando consideravelmente a separag¢do entre nuvens e sombras
apresentadas em (SIRAVENHA, 2011).

Este trabalho estd estruturado na seguinte forma: A Secao 2 apresenta os métidos utilizados
durante esta pesquisa e como eles sdo combinados para gerar os resultados apresentados na
Secdo 3. O artigo ¢ finalizado na Se¢do 4 com as consideracdes finais sobre o trabalho.

2. Metodologia

Nesta secdo serdo apresentados os passos do algoritmo de deteccdo de nuvens e sombras
proposto.
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2.1. Indice de Diferenca Normalizada da Agua (NDWI)

O NDWI € uma medida que visa delinear feicoes de umidade (como corpos de dgua) em
uma imagem de satélite (FOERSTNOW; MENEZES, 2011). Esse indice € obtido pela relacio entre
a informacao contida nas bandas do infravermelho préximo e do verde, observando a quantidade
de energia refletida pelos objetos nessas bandas. Essa relacdo realca as feicdes mais imidas
enquanto elimina a influéncia do solo e da vegetacdo terreste. A Eq. 1 descreve a relagao.

BVd—- BIP
NDWI = 5o Bip M

Onde BVd ¢ a informagdo contida na banda do verde visivel, enquanto BIP € o valor digital
do pixel na banda do infravermelho préximo. Esse indice que € calculado pixel a pixel
gerando valores de alta intensidade para regides imidas € menos intensos para as outras regioes.
Esse realce de regides mais imidas ocorre pois, com essas bandas, consegue-se maximizar a
reflectincia dessas fei¢des na banda do verde visivel, minimizar a baixa reflectancia da 4gua na
banda do infravermelho pr6ximo enquanto utiliza-se das altas reflectancias da vegetagao e solo,

nessa mesma banda.

Neste trabalho, o NDWI permite fazer a distingdo entre feicdes de sombras e corpos
d’4gua em imagens do satélite Landsat-5 TM. A presencga dessas componentes em composi¢des
das bandas 3, 4 e 5 (bandas do vermelho, infravermelho préximo e infravermelho médio,
respectivamente), acarreta uma grande imprecisdo na diferenciacdo entre as classes. Isso
acontece pois nessas bandas, e principalmente na banda do infravermelho préximo, essas
ocorréncias possuem baixa intensidade sendo facilmente confundidas.

2.2. Indice de Diferenca Normalizada de Vegetacio (NDVI)

Este indice permite que seja feito monitoramento da densidade e do vigor da vegetacdo que
cobre o solo terrestre. Similar ao NDWI, o NDVI relaciona a intensidade dos pixels em duas
bandas a fim de destacar as regides com cobertura vegetal e assim, diferencia-las das regides de
sombra.

Para este indice, a razdo € calculada entre os valores refletivos nas bandas do vermelho
visivel e do infravermelho préximo. A escolha por essas bandas deve-se ao fato destas serem
mais afetadas pela absorcao da clorofila pela folhagem da vegetacdo verde e consequentemente
pela densidade dessa vegetacgdo na superficie (FECHINE J.A.L.;GALVINCIO, 2008).

Os indices obtidos pela Eq. 2 estdao compreendidos na faixa do —1 e +1, onde uma vegetacao
sadia em crescimento ativo e vigoroso gera alto valor de NDVI (valores proximos a +1, pois tem
baixa reflectancia na faixa do vermelho e alta reflectancia na faixa do infravermelho préximo.
Quanto menor, ou mais préximo de —1, for o valor NDVI encontrado, mais distante de pertencer
a classe vegetacdo encontra-se o pixel.

BVm — BIP
NDVI = po 5P @

Nesta equacao, BVm refere-se ao valores contidos na banda do vermelho visivel, enquanto que
BIP, assim como na Eq. 1, refere-se as informagdes na banda do infravermelho préximo.

Por conveniéncia, os resultados gerados pelas equagdes 1 e 2 foram binarizados e unidos
em uma mascara que destaca da imagem as regides de vegetagcdo e dgua, o que contribui para a
reducdo de erros durante a identificacao de areas afetadas.
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2.3. Decomposicao da imagem

E sabido que as nuvens sio regides de baixa frequéncia, ou seja, possuem baixa variacdo de
niveis de cinza, o que as diferenciam de, por exemplo, regides urbanas, que apresentam grande
variacdo de niveis de cinza. Como uma forma de aumentar a confianca do detector de nuvens
e sombras € proposto o uso do detector implementado em Sousa, Siravenha e Pelaes (2012)
que se baseou na proposta de Vese e Osher (2002). Nesses trabalhos, a imagem € dividida em
duas sub-imagens, representando as componentes de estrutura (regides de baixa frequéncia ou
homogéneas) e componentes de textura (heterogéneas ou alta frequéncia).

Generalizando, tem-se que a imagem é modelada como a aproximag¢ao da soma entre a sub-
imagem de textura (v) e a sub-imagem de estrutura (u) na forma f = u + v. Nesse modelo
a sub-imagem u preserva as bordas e regides homogéneas, enquanto v preserva a informacgao
textural e de ruido da imagem.

A imagem v pode ser encontrada pela solucio da Eq. 3 (SOUSA; SIRAVENHA; PELAES, 2012)

v(z,y) = divg = 0,91(x,y) + 0yg2(x, y) 3)
onde § = (g1, g2) € g1 € go sdo componentes de v denotados por:

1 . Vu, 1 . Vu,

_ﬁdw<\Vu\) egs = —ﬁdw(‘vu‘

g1 = ) “4)

A imagem v é, entdo, binarizada, onde a informagdo de textura adquire valor 1 e a regido de
estrutura adquire valor 0. Uma vez que ndo se deseja eliminar os detalhes da imagem binarizada,
o filtro da mediana apresentado em (SOUSA; SIRAVENHA; PELAES, 2012) ndo € utilizado neste
trabalho.

2.4. Algoritmo de deteccao

Nesta proposta, o algoritmo de detec¢dao de nuvens e sombras serd composto por trés etapas.
Primeiramente, € aplicado sobre a imagem o algoritmo de decomposi¢do da imagem descrito
na subsecdo 2.3. Em seguida, sdo computados os valores de NDVI e NDWI (como consta
nas subsecdes 2.1 e 2.2), compondo uma imagem bindria, onde os pixels de valor 1 (branco)
representam as regioes de dgua e vegetacdo e as demais regides sdo as passiveis de estarem
contaminadas por alguma das interferéncias estudadas. Por tltimo, o método de separacdo de
regides descrito nos proximos pardgrafos € aplicado a imagem, nos pontos marcados como
homogéneos e de intensidade 0 na mascara NDVI/NDWI.

O algoritmo de deteccdo de nuvens usado neste trabalho foi inicialmente proposto em Hau
et al. (2008) e posteriormente expandido em Siravenha (2011), onde passou a incluir a detec¢ao
de sombras e mais duas constantes de realce chamadas cn e cs, constante de nuvem e constante
de sombra, respectivamente. Este algoritmo se vale de informagdes estatisticas de média (m) e
desvio padrdo (dp) da imagem analisada para dividi-la em quatro regides: nuvem densa, nuvem
suave, sombra e drea ndo afetada por nuvens ou sombras.

A equacdo que descreve esta operagdo € mostrada na Eq. 5. Originalmente, essa férmula
utiliza a média aritética das médias de cada banda ((my; + mp + myp3) /3), porém para aumentar
o desempenho do método proposto e aproveitando as particularidades de cada banda, as médias
serdo utilizadas separadamente. O mesmo acontece para os valores de desvio padrio que
também passam a ser usados separadamente.
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f(x7y> D) < scX fm*dp,l% (LE Y, )
- fm—d ,D<f(x7y7D)<fm—d D, (I’ Y, ) ’
Faw DY =4 5 'S @3, D) < ce X fusapps f(z,y. D)e2 ©
f(x>yvl)) > cc X f%v+dpl)> ($ Y, )

Onde f(z,y, D) é o valor no pixel na posi¢do (x,y) nabanda D e F(x,y, D) é o valor assumido
no referido ponto (x,y) naquela banda; f,, p é o valor médio da imagem na banda D, f,, 14, p
¢ a soma do valor médio e do desvio padrdo da imagem na banda D, enquanto f,,_q,p € a
subtragdo dos valores de média e desvio padrao da imagem na referida banda.

Para a defini¢ao do significado de cada pixel na imagem, sua resposta a férmula, ao longo
das bandas, € observada. Se pelo menos em duas bandas um pixel ¢ marcado como pertencente
a uma das classes, essa etiqueta € confirmada, caso contrario, o pixel € marcado como parte de
uma drea ndo afetada pelas interferéncias de interesse. Dessa forma, os pixels etiquetados como
0 representam sombras, os etiquetados como 1 representam dreas nao afetadas, enquanto que
regides marcados com 2 representam nuvens suaves € as nuvens densas sdo marcadas com a
etiqueta 3. Para completar este processo € aplicada uma operacao de abertura morfolégica para
homogeneizar as regides etiquetadas.

2

3. Resultados e Discussao

Nesta sec¢ao serdo apresentados os resultados do algoritmo proposto em duas imagens
capturadas pelo satélite Landsat-5 sensor TM nos anos de 2001 e 2009. Por conveniéncia,
foram selecionadas se¢Oes das imagens que possuem regides representativas do problema, além
de areas de vegetacdo, corpos d’dgua, solo e drea urbana. Foi estudada a aplicabilidade do
método sobre as bandas 3, 4 e 5 na combinagdo de cores reais. Nesse cendrio em particular,
corpos d’dgua e de vegetacdo densa sdo facilmente confundidos com sombras. As imagens
selecionadas sdo cenas que incluem as cidades de Belém-Pard e Baido-Pard (6rbita/ponto
223/061 e 224/062) ilustradas na Fig. 1 a) e b), nesta ordem.

Figura 1: Cenas utilizadas para teste. Em destaque as regides utilizadas das cenas a) Belém-Pa
(223/061) e b) Baido-Pa (224/062).

As imagens binarizadas resultantes dos indices normalizados estdo ilustradas na Fig. 2 e
Fig. 3, onde a regido branca representa a classe destacada. Na imagem 2 a), € possivel visualizar
claramente o corpo d’4dgua e na Fig. 2 b), a regido de vegetacdo que ocupa boa parte da imagem
seccionada de 223/061. Na mesma sequéncia, nas figuras 3 a) e b), estdo apresentadas os corpos
de 4gua e de vegetacdo na cena 224/062.
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Figura 2: Indices da diferenca normalizada da a) dgua e b) vegetacdo para o recorte da cena
223/061.

Figura 3: Indices da diferenca normalizada da a) dgua e b) vegetacdo para o recorte da cena
224/062.

A decomposicao das imagens é apresentada na Fig. 4, onde, em branco, estdo destacadas as
regioes de textura e em preto estdo as regides de homogeneidade (estrutura).

Figura 4: Decomposi¢do das cenas a) 223/061 e b) 224/062. Em preto estdo as regides de
estrutura.

As figuras 5 a) e b) apresentam o resultado da etiquetacdo de regides nas imagens de teste.
Para fins de comparacdo, o algoritmo original foi aplicado as mesmas imagens e podem ser
observadas nas figuras 5 c¢) e d). Em comparagdo, a melhora do desempenho do algoritmo €
notdria e destaca a importancia da aplicacio das técnicas descritas neste trabalho.

A titulo de conhecimento, os valores das constantes aplicadas as imagens para obter o
melhor resultado sdo apresentados na Tabela 1

4. Conclusoes

Este trabalho apresentou um algoritmo semi-automético que melhora o desempenho da
deteccdo de nuvens e sombras em imagens de sensoriamento remoto, em particular das
imagens Landsat-5 TM. Além de valores estatisticos de média e desvio padrdo, sdo utilizados
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Figura 5: Identificacdo das regides de nuvem e sombra nas cenas a) 233/061 e b) 224/062 pelo
algoritmo proposto, e a) 233/061 e b) 224/062 pelo algoritmo apresentado em (SIRAVENHA,
2011).

Algoritmo Cena cn cs
223/061 | 1 2
224/062 | 0,95 | 1,5
223/061 | 1 | 0,75
224/062 | 1 | 1,25

Proposta

Por (SIRAVENHA, 2011)

Tabela 1: Valores das constantes utilizadas nos testes

conhecimentos sobre os indices da diferenca normalizada de dgua e vegetacao (NDWI e NDVI)
e da decomposicdo entre regides de textura e estrutura. O resultado visual € inegavelmente
melhor e comprova a eficdcia da combinagio das técnicas apresentadas.

Como trabalho futuro a equipe espera que as constantes de realce, cs e cn, possam ser
definidas automaticamente para que o sistema de detec¢do torne totalmente automatizado e
nao-supervisionado.
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