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Uso do algoritmo divisdo K-médias adaptado para definicdo de background em imagens
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Abstract. In this paper the use of adaptive bisecting K-Means is addressed for setting a background in images of
Landsat 8. The bands 4, 3 and 2 were considered. The technique used in the study is the K-Means with some
adjustments to separate images into clusters. It was considered the variance in brightness, clouds, snow and
other clusters with images without the presence of those variables, to define a background image. Different set of
images with lake, desert, mountain and urban scenarios have been tested. Promising results were presented with
these techniques.
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1. Introducéo

O uso de imagens orbitais tem grande importancia nas areas de sensoriamento remoto
Schowengerdt (2006), processamento de imagens e visdo computacional Cardim et al. (2014)
e Chitra et al. (2014). A disponibilidade de dados e imagens de sensoriamento remoto tem
crescido nos ultimos anos, com ela, a necessidade de extracdo automatica de informagdes tem
aumentado, no entanto, um problema frequentemente encontrado no processamento
automatico destes dados é a influéncia de fatores externos, como presenca de nuvens, neblina
e sombras Xu et al. (2014). Portanto, a identificacdo de uma boa imagem padrdo, ou
background (plano de fundo), € de grande importancia em processos automaticos.

Em diversos trabalhos, o foco principal € encontrar influéncias Xu et al. (2014) e
atributos, como por exemplo: cor e textura Benarchid et al. (2013), modelo de iluminacéo e
refletdncia Shen et al. (2014), segmentacdo Saranya (2014) e agrupamento Jain et al. (2014) e
Tan et al. (2005), mas ndo estimar uma imagem background.

Este trabalho faz uso do algoritmo de divisdo K-médias adaptado para definir uma
imagem background, a modificacéo foi necessaria pois em testes iniciais, o algoritmo padréo
do K-médias ndo apresentou resultados satisfatorios devido a distribui¢do dos dados.

Como estudo de caso, o trabalho faz uso de imagens do Landsat 8, que em 30 de maio de
2013, os dados deste satélite tornaram-se disponiveis no site USGS (2014).

2. Metodologia

O primeiro passo é a aquisi¢do de um conjunto de n imagens do mesmo tamanho. Toda a
metodologia acontece na leitura pixel a pixel de n imagens.

Primeiramente percorre-se o primeiro pixel de todas as imagens simultaneamente e extrai-
se a informacdo de média ponderada de uma vizinhanga 3 por 3 dando um peso maior no pixel
central em todas as imagens, os atributos das bandas 2, 3 e 4 e tambeém o valor da saturagéo,
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obtido através dos canais HSV, com isso é formado um vetor de atributos do pixel para cada
leitura pixel a pixel.

Com o vetor de atributos, para cada pixel do conjunto de imagens € aplicado o K-médias
Selim e Ismail (1984) a fim de separar o vetor em 2 clusters, em um com conjunto de imagens
com influéncia de fatores externos e outro com um conjunto de imagens boas para retornar
uma imagem background para aquele vetor de pixel.

Para este problema é empregada a divisdo K-médias proposta por Savaresi e Boley (2001)
com algumas simplificagdes, como sera mostrado nos proximos passos.

Para definir os centroides iniciais € feito o uso das proprias médias dos pontos do vetor,
para garantir que o centroide ndo ficard com o cluster vazio, ou ser um cluster inicial pobre,
inicialmente s&o definidos dois centroides k.

Em seguida é atribuido para cada ponto do vetor o centroide mais préximo com uso da
distancia Euclidiana Quadrada (Equacdo 1) no espaco Euclidiano RGB e V do HSV:

k
AP0 = ) > i - ) (1)

n
=1 j=1

Onde, P sédo os pontos (p4, pa, ..., Py) do vetor, C os centroides (cq, ¢y, ..., Cx) € k 0 nUmero
de centroides.

Em seguida, enquanto os centroides ndo mudarem, € recalculado o centroide C de cada
cluster j pela média dos pontos m pertencentes ao cluster (Equacéo 2):

1
Cf=;jzp )

pECj

Por se tratar de um conjunto pequeno de dados, esse processo € calculado entre 2 a 10
vezes, até os centroides ndo mudarem. Com clusters formados, o algoritmo separou bem as
imagens entre background e as com influéncia de fatores externos, entretanto as imagens
consideradas boas pelo algoritmo, algumas tinham variancia principalmente por causa do
brilho, para corrigir esse problema, foi necessario subdividir o cluster com as imagens boas,
para fazer uma separacdo melhor de um conjunto de dados.

O critério para criacdo do novo cluster é a partir do cluster com o maior numero de
imagens estabilizadas, isso deve pelo fato de ter um maior conjunto de dados bons, do que
ruins, com o maior cluster € atribuido o novo cluster o ponto que estiver com a maior
distancia euclidiana.

Em seguida repete-se 0 passo para calcular seus vizinhos mais proximos e recalcular seus
centroides até que ndo haja mais mudancas, para melhorar a amostragem dos dados. Para
finalizar é atribuido o centroide com a melhor amostragem de dados para uma matriz
resultante que gera um background.

O préximo passo € extrair o conjunto de dados do proximo pixel e repetir todos 0s passos
da metodologia até o final da imagem, gerando uma imagem background para ser utilizada
em outras aplicacdes. A metodologia é ilustrada na Figura 1.
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Figura 2. Fluxograma da metodologia.

3. Aquisicdo de Imagem

O trabalho faz uso das imagens do Landsat 8 em datas que variam de maio 2013 até maio
de 2014, em um periodo de 16 dias para cada imagem no site de USGS na zona do lago Great
Salt (Figura 2.a), Utah, EUA, na latitude 41.1158 e longitude -112.4768 e de uma parte do
Vale do Paraiba (Figura 2.b), Brasil, na latitude -23.2237e longitude -45.9009.

(b)
Figura 2. Exemplo de imagem do conjunto de imagens do Landsat 8 da zona de Utah, USA
(a) e do Vale do Paraiba, Brasil (b).
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Neste trabalho faz uso do instrumento Operacional Terra Imager (OLI) do Landsat 8
apenas com as bandas multiespectrais 2, 3 e 4, ambas com resolugéo de 30 metros, para gerar
0 resultado da cor natural RGB. Para fazer a combinacfes dessas bandas, teve uso do
Programa ENVI, onde foi feito as combinacdes das bandas e o corte das imagens.

4. Resultados e Discussao

A fim de testar a metodologia para definir um background, foram testadas diferentes
quantidades de conjunto de imagens de resolucdo 4407 x 4803px da regido dos EUA em
comparacdo com um background ja existente, para melhor visualizacdo e analise dos
resultados foram divididos em 4 casos de diferentes reas: lago, deserto, montanha e urbana e
com diferentes conjunto de imagens: 5, 10, 18 e 23.

No primeiro caso, faz uso de regido com lago, como mostrada na Figura 3 uma parte do
lago Great Salt, com variancia de iluminacao e presenca de nuvens.

Figura 3. A imagem (a) representa o plano de fundo com um conjunto de 5 imagens e (b) com
um conjunto de 23 imagens.

Como pode ser observado na Figura 3.a com um conjunto de 5 imagens ndo foi possivel
definir uma imagem background, entretanto a partir de 10 imagens diminui os fatores
externos e 0s conjuntos a partir de 23 imagens na Figura 3.b o background esté estavel, como
mostrado na Tabela 1 a mudanca entre 0s conjuntos de imagens, através da distancia
quadratica entre as imagens.

Tabela 1. Resultados do primeiro caso, regido de lago.

Conjunto de Imagens Distancia Quadratica
5 17.11
10 12.10
18 10.14
23 5.79

Como pode ser observado na Tabela 1 conforme maior o conjunto de imagens, a
diferenca entre as imagens vai diminuindo, ou seja, forma-se um melhor background.

No segundo caso, faz uso de regido de deserto, como mostrada na Figura 4, com variancia
de iluminag&o e presenca de nuvens.
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Figura 4. A imagem (a) representa o plano de fundo com um conjunto de 5 imagens e (b) com
um conjunto de 23 imagens.

Como pode ser observado na Figura 4.a aparentemente 0s 2 conjuntos apresentaram um
background similar, porém como mostrado na Tabela 2 as imagens apresentam diferengas.

Tabela 2. Resultados do segundo caso, regido de deserto.

Conjunto de Imagens Distancia Quadratica
5 8.38
10 19.37
18 7.18
23 4.34

No terceiro caso, faz uso de regido montanhosa, como mostrada na Figura 5, com
variancia de iluminag&o, presenga de nuvens e neve.

(a) (b)
Figura 5. A imagem (a) representa o plano de fundo com um conjunto de 5 imagens e (b) com
um conjunto de 23 imagens.

Como pode ser observado na Figura 5, ambas os conjuntos definiram um background
similar, como apresentado no caso anterior, entretanto a Figura 5.b teve um realce melhor de
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brilho, como mostrado na Tabela 3 a mudanca entre 0s conjuntos de imagens, através da
distancia quadratica entre as imagens.

Tabela 3. Resultados do terceiro caso, regido montanhosa.

Conjunto de Imagens Distancia Quadratica
5 19.95
10 16.36
18 14.36
23 10.69

No quarto caso, faz uso de regido urbana, faz uso da cidade de Las Vegas, como mostrada
na Figura 6, com variancia de iluminacéo, presenca de nuvens e neve.

Figura 6. A imagem (a) representa o plano de fundo com um conjunto de 5 imagens e (b) com
um conjunto de 23 imagens.

Como pode ser observado na Figura 6 ambos os conjuntos definiram um background,
como mostrado na Tabela 4 a mudanca entre 0s conjuntos de imagens, através da distancia
guadratica entre as imagens.

Tabela 4. Resultados do quarto caso, regido urbana

Conjunto de Imagens Distancia Quadrética
5 14.89
10 18.75
18 14.18
23 8.80

Para finalizar, na Tabela 5 é apresentada a distancia quadratica de toda a imagem, afim de
confirmar os dados dos 4 casos considerados no trabalho.

Tabela 5. Resultados da distancia quadratica em toda a imagem com os diferentes
conjuntos de imagens.

Conjunto de Imagens Distancia Quadratica
5 18.47
10 18.82
18 13.02

5543



Anais XVII Simposio Brasileiro de Sensoriamento Remoto - SBSR, Jodo Pessoa-PB, Brasil, 25 a 29 de abril de 2015, INPE

23 7.76

ApOs testar a metodologia com um background ja existente, foram realizados testes
exploratérios em um conjunto de imagens de outra regido. O teste foi realizado com uso de
imagens do Vale do Paraiba, onde a presenca de nuvens e neblinas sdo frequentes. Como nao
existe uma imagem background pré-definida, pois todas as imagens apresentam algum tipo de
fator externo, trata-se apenas de um trabalho exploratério. Na Figura 7 sdo ilustradas as
imagens teste.

A | .
Figura 7. Conjunto de 15 imagens do Landsat-8 do Vale do Paraiba.

Visualmente, o background gerado pelo algoritmo, como apresentado na Figura 8,
melhora na medida em que a quantidade de imagens aumenta. Com uso de 5 imagens séo
observadas falhas na imagem background. Com uso de 10 e 15 imagens o algoritmo remove
influéncias externas como nuvens.

(@) (b) (©

Figura 8. Resultado com uso de 5 imagens (a), 10 imagens (b) e 15 imagens (c).
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5. Conclusbes

Os resultados indicam que as técnicas apresentadas na metodologia podem ser aplicadas
para definicdo de uma imagem background com uso de um conjunto de imagens de uma
mesma regido e obtidas em tempos diferentes. A metodologia é promissora pois elimina
influencias externas. Observa-se que quanto maior o conjunto de imagens, melhor a definicéo
do background.

Porém, este estudo esta em desenvolvimento e outras abordagens serdo consideradas para
fazer o agrupamento, extracéo de atributos e a validacdo dos clusters, para que em trabalhos
futuros, possam ser usados outros atributos e bandas. Além de fazer uso de outros conjuntos
de imagens do Landsat-8 para testar melhor a eficiéncia do algoritmo.
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