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RESUMO

Sensoriamento hiperespectral caracteriza-se como uma tecnologia que captura e analisa todo o
espectro eletromagnético refletido ou emitido por objetos, permitindo a criagdo de imagens
multiespectrais de alta resolugdo, as quais contém informac@es detalhadas sobre a composi¢do
e propriedades dos objetos. No presente trabalho estuou-se as aplica¢Oes desta tecnologia em
campos como a medicina, tratamento de residuos e outras utilizacdes que envolvam
classificacdo de imagens. Através de algoritmos de machine learning criou-se um classificador
ndo supervisionado. O objetivo final é demonstrar que esse mesmo classificador pode ser
empregado para resolver problemas de diversos campos e assim chamar atencdo para o

potencial dessa tecnologia.

Palavras-chaves: inteligéncia artificial; machine learning; classificacao; hiperspectral.
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1. INTRODUCAO

Imagens hiperespectrais, diferentemente das comuns, guardam todo o0 espectro
eletromagnético. Portanto, o uso delas permite a extracdo da composi¢do quimicas de objetos.
Tais imagens sdo, na verdade, a superposicdo de centenas de outras imagens matrizes,
onde cada matriz contém uma banda do espectro eletromagnético. A juncdo de todas as bandas
gera um hipercubo que é finalmente chamado de imagem hiperespectral. Cada pixel desta
imagem é, na realidade, uma curva no espectro eletromagnético que revela a composic¢ao do

que se encontra neste pixel.

500 1000 1500 2000 2500

Comprimento de onda (nm)

Hipercubo da imagem Dados Hiperespectrais

Na imagem acima podemos notar a esquerda o hipercubo e a direita um grafico onde o
eixo X representa um comprimento de onda e o eixo y uma reflectancia. Esse grafico € na
verdade a curva espectral do pixel destacado, cada ponto do gréafico € na verdade a reflectancia
de um mesmo pixel em diferentes bandas do espectro. Dessa maneira, ao contrario de uma

imagem comum onde cada ponto contém uma informagdo que nada mais é do que uma cor,

! Geotecnologia Aplicada em Agricultura e Floresta. MERCADO GLOBAL DE SENSORIAMENTO
REMOTO HIPERESPECTRAL REGISTRA CRESCIMENTO. Disponivel em
<https://pesquisa.unemat.br/gaaf/noticia/130/mercado-global-de-sensoriamento-remoto-hiperespectral-registra-
crescimento>. Acesso em Acesso em: 14 de abril de 2022.
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neste tipo de imagem cada ponto contém a informacdo sobre todo o espectro da luz que se
reflete dele, e, portanto, sua composicao.

1. OBJETIVO DO PROJETO

A geracdo e a analise rapida destes cubos pode ser amplamente utilizada em diversos
campos. Imagens como estas, registradas a partir de satélites, permitem, por exemplo, a analise
da composicdo de solos e revelam informacGes sobre a salde de grandes plantac@es; podem
também ser utilizadas em bacias hidrograficas e na exploracao de recursos naturais. O objetivo
deste projeto é se utilizar inteligéncia artificial para a classificacdo de diferentes areas dentro
dessas imagens e realizar uma prova de conceito do cddigo criado aplicando-o para a resolucéo
de diversos problemas. Assim, pretende-se ao fim desde projeto demonstrar o potencial da
tecnologia de sensoriamento hiperespectral e chamar atengédo para o uso dessa tecnologia em
areas que ndo somente o mapeamento geografico ou o estudo da composicdo quimica de
estrelas, areas onde a tecnologia € mais proeminente hoje. O primeiro exemplo do uso do
referido algoritmo ser4 no processo de triagem de lixo dentro de uma CTR, central de
tratamento de residuos. Futuramente, outras oportunidades de desenvolvimento serdo

exploradas a fim de tornar a tecnologia acessivel e mais utilizada.

2. ALGORITMOS DE CLASSIFICACAO

Problemas de classificacdo em machine learning se baseiam em métodos algoritmicos
para a minimizacdo de diferencas ou residuos quando comparando dados. O objetivo deste
projeto é encontrar uma maneira eficiente de classificar um conjunto de dados 3D sem
supervisao, isto €, sem comparacao com uma base de dados pré-existente. O algoritmo deve ser
capaz de diferenciar os dados entre si utilizando apenas o conjunto que se quer classificar como
base para tomada de decisdo. O algoritmo escolhido inicialmente para tal proposta € conhecido

como k-means clustering.

2.1. CLASSIFICACAO NAO SUPERVISIONADA K-MEANS CLUSTERING



Considerando um conjunto de dados, o algoritmo dividira este conjunto em k clusters
através de um método iterativo de complexidade NP-hard. A quantidade de interacbes
realizadas sera determinada pela diferenca entre a quantidade de pixels realocados entre a

iteragdo “P” e “P-1”. Neste caso, a complexidade do algoritmo ¢ O(n"dk+1).

De modo exemplificativo, o algoritmo funciona em duas etapas, quais sejam, (i) etapa

de atribuicéo; e (ii) etapa de atualizacdo de centroides. Veja-se:
I.  Etapa de atribuicao

K centroides sdo escolhidos aleatoriamente entre a amostra. A partir disso, cada dado

sera atribuido ao centroide menos distante dele utilizando a definicdo euclidiana de distancia:
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Il.  Etapa de atualizacdo

E calculado o centro de cada cluster e assim repete-se segunda parte da primeira etapa

utilizando os novos K clusters
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Uma das principais caracteristicas deste algoritmo, também sendo vista como uma de
suas desvantagens a partir de outra perspectiva, € o fato de “K” ser um input, fazendo com que
a quantidade de classes nas quais se quer classificar o conjunto de estudo deva ser previamente
fornecida, o que compromete a autossuficiéncia do codigo. No entanto, para aplicagdes nas
quais se conhece o conjunto estudado e sabe-se em quantas classes se pode dividi-lo, o
algoritmo é extremamente preciso e eficiente. Além disso, o k-means pode facilmente tratar
conjuntos tridimensionais ou de diversas dimensoes, ja que considera a minizacdo da norma

euclidiana como parametro de classificacéo.



2.2. CLASSIFICACAO  SUPERVISIONADA  MAXIMUM LIKELIHOOD
CLASSIFICATION

O método Maximum likelihood classification se baseia em tentar predizer a classe y de
um valor observado x que maximize a funcdo de probabilidade do valor observado x. Uma vez
estabelecidas fungdes de probabilidade Yi(x), que sdo as classes nas quais treinamos nosso
algoritmo. Observado um valor de x assume-se que a classe que possui a maxima probabilidade
Yi(x) € a classe correta para aquele valor observado. Portanto, a fim de classificar a imagem é
preciso primeiramente treinar os dados, e o treinamento desses dados é exatamente a criacdo
destas funcbes de probabilidade. Uma vez o algoritmo treinado, ou seja, as funcdes de
probabilidade criadas, basta calcular o maximo Yi(x) e assumir Yi como a classe do valor

observado x.

2.2.1. TREINAMETO DE DADOS

O treinamento de dados consiste em fornecer ao algoritmo uma folha resposta, a qual
consiste em uma copia de uma banda da imagem original onde cada pixel recebe o nimero de
sua classe. Essa folha resposta é utilizada entdo pelo algoritmo de treinamento para gerar as
funcBes de probabilidades de cada classe. Com a folha resposta e a imagem original que gerou
esta folha pode-se construir a distribuicdo de cada um dos centros ou seja, a quantidade de
pixels em cada comprimento de onda que compde uma classe. Esta distribuicdo sera utilizada
para construir a distribuicdo gaussiana que guiara o algoritmo de maximum likelihood. Do ponto
de vista do algoritmo basta que se possua uma imagem parecida com as imagens as quais se
quer classificar. Isto é, necessita-se de ao menos uma imagem classificada. Possuindo uma
imagem classificada pode-se classificar imagens com o mesmo nimero de bandas e que

possuam os mesmos elementos daquilo que se deseja classificar.
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where:

x = a column vector with data from one observation
d = dimension of x (x is a d X 1 vector)

i = mean of x (alsod x 1)

2 = covariance matrix of x (d X d )

2.2.2. MAXIMUM LIKELIHOOD EM CODIGO

O cadigo consiste em uma funcédo de treinamento, uma classe classificadora que toma
uma imagem e uma folha resposta como parametros e retorna as classes, isto €, as funcdes de
probabilidade. Um objeto da classe classificadora pode entdo ser instanciado e a funcéo
“classify” utilizada para classificar qualquer imagem.

A inclusdo de um algoritmo de classificacdo supervisionada tornard o c6digo mais
robusto para algumas das aplicacdes possiveis e também de velocidade otimizada. Pode-se,
inclusive, utilizar a imagem classificada de um método de classificacdo ndo supervisionado

como input para classificagdes supervisionadas posteriores.
3. MODELO COMPUTACIONAL E SIMULACOES

O codigo que se encarregara do problema foi desenvolvido em python com a ajuda da
biblioteca SpectralPython (Spy).

3.1. MODULO SPECTRALPYTHON (SPY)

A Biblioteca ¢ um maodulo python desenvolvido no M.L.T para o processamento de

imagens hiperespectrais, sendo utilizado para ler, manipular, visualizar e classificar imagens.

3.2. BASES DE DADOS
10



Imagens hiperespectrais sdo geradas por cAmeras especiais capazes de criar imagens
através das espectroscopias HS, PFD, SCMOS, ENIR, CMOS, NIR, SWIR, MWIR, LWIR.
Estes equipamentos podem custar de R$ 30.000,00 (trinta) a R$ 100.000,00 (cem) mil reais e
sdo amplamente utilizados no estudo da astronomia. Apesar de muito utilizadas no campo da
pesquisa, bases de dados com esse tipo de imagem sdo de dificil acesso, geralmente
disponibilizadas por universidades. Bases gerenciadas pelo M.L.T e Harvard serdo utilizadas

como base para a criacdo e validacdo do modelo sugerido neste projeto.

3.3. CODIGO

O modulo python SPY possui uma funcdo para a classificacao utilizando o algoritmo
kmeans na qual uma imagem e um numero de clusters sdo parametros de entrada. Alem disso,
as bibliotecas nympy, matplotlib e scipy séo utilizadas para tratamento dos dados e visualizacdo

dos resultados.

3.4. MODELO DE APLICACAO INICIAL

A primeira proposta de aplicacdo do projeto, e sob a qual o projeto inicialmente
desenvolvido na escola francesa Centrale Marseille foi baseado, € a triagem de lixo em uma
usina de reciclagem. Além da classificacdo da imagem entre classes de lixo, também foi
modelado braco mecénico que receberia a localizacdo do centro de massa de cada objeto na
imagem, para que a retirada do objeto fosse possivel. Nesse caso, o codigo consistird no
carregamento de uma imagem, classificacdo desta em k clusters e fornecimento do centro de

massa de cada objeto da imagem a partir dos clusters classificados.

3.5. SIMULACAO K-means

Considerando a evidente dificuldade do encontro e da geragcdo das imagens
hiperespectrais, ndo foi possivel, ainda, testar o modelo com imagens de lixo em uma usina de
reciclagem. Em contrapartida, foram utilizadas imagens de um banco de dados criado por
Harvard para propositos de pesquisa. Dentre estas, serdo usados como exemplos de execugéo

do codigo imagens realizadas pelo satélite AVIRIS no noroeste de Indiana sobre areas de

11



floresta e plantacBes, bem como imagem de um sofd com poucos elementos diferentes
presentes. A partir dos testes, ficaram claras as principais desvantagens do algoritmo e os seus
pontos fortes.

3.5.1. RESULTADOS DA SIMULACAO

O primeiro teste aqui descrito foi realizado com uma imagem registrada pelo satélite
ARIVIS no noroeste de Indiana, Estados Unidos. A cena consiste em um terreno que possuli
uma plantacdo de diversas hortalicas e legumes; esta imagem estd presente em diversas
pesquisas de algoritmos de classificagdo sensorial e nos permite, portanto, comparar resultados

e se aproveitar de classificacdes pré-existentes para avaliar a acuracia do programa.

l. SalinasA
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A imagem acima foi classificada inicialmente em 16 clusters. Sabe-se que existem
dentro da imagem plantagdes de pelo menos 16 tipos diferentes de vegetal, de acordo com a
fonte consultada. Com a simetria do terreno e das plantagdes espera-se encontrar fronteiras bem
definidas entre os clusters. Os resultados sdo 0s seguintes:

2 Hyperspectral image classification. Github. Disponivel em

<https://github.com/breathingcyborg/hyperspectral-image-classification>
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Como esperado, as fronteiras entre as plantagfes sdo bastante definidas e a execu¢do do
cddigo levou cerca de 35 (trinca e cinco) segundos, contando com 30 (trinta) interacfes. As
curvas espectrais dos centroides dos clusters revelam alguns padrfes bastante similares entre
si, que indicam a possibilidade de existéncia de ainda mais grupos de elementos dentro da
imagem. De todo modo, o resultado inicial é bastante satisfatorio, com uma série grande de

pixels classificados e um tempo de execucdo razoavelmente baixo.

1. Ambiente interno — Sofa

A segunda simulacéo foi realizada em uma imagem de um ambiente interno com apenas
um sofa e uma parede de madeira na imagem.

8 Hyperspectral image classification. Github. Disponivel em
<https://github.com/breathingcyborg/hyperspectral-image-classification>

14



200

400

600

800

1000

0 200 400 600 800 1000 1200 4

A imagem é interessante, pois avaliara ndo somente a velocidade de execuc¢do ou
capacidade de lidar com grande quantidade de dados e classes, mas também a acuracia da
classificacdo. Tem-se apenas dois elementos na imagem e espera-se que estes sejam

perfeitamente classificados. Os resultados s&o os seguintes:
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Como esperado, 0 sofa e a madeira foram perfeitamente diferenciados. Algo interessante

nesta simulacéo foi a classificacdo da costura do sofa no mesmo grupo da madeira da parede.

4 Imagem RGB do sofa estudado
5 Espectro do centroide da classificagdo e mapa da classificacdo gerada pelo algoritmo
15



Isso revela que a composicao do tecido da costura estd mais proxima da madeira do que
do couro do sofa. Nota-se também que as curvas espectrais dos dois centrdides sdo bastante
parecidas; isso se sustenta a partir da percepcao de que tanto a madeira, quanto o sofa, foram
pintados de verde, fazendo com que toda a parte visivel do espectro destes pixels possua uma
curva muito proxima. Esse fato revela, na verdade, uma caracteristica do método de
classificacdo e dos dados utilizados: imagens hiperespectrais contém tanto o espectro visivel,
quanto o ndo visivel. Nesse caso, imagens com cores parecidas terdo a parte visivel de suas
curvas espectrais proximas e isso enviesara o algoritmo para que classifique esses objetos em

um mesmo grupo.

4. SIMULACAO MAXIMUM LIKELIHOOD

Para a simulac&o relatada neste relatorio utilizou-se mais uma vez a base de dados dos
Indian Pines. Sera utilizado aqui os dois algoritmos, em um primeiro momento o algoritmo k-
means gerard um gabarito (truth ground) que serda usado como folha de célculo para o
treinamento da classificacdo supervisionada. Apds a classificacdo feita o algoritmo de
maximum likelihood é utilizado sobre outra imagem ainda nos Indian Pines, a qual é

classificada segundo as classes geradas pelo k-means.

16
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‘ A folha de célculo gerada no k-means foi criada a partir de 30 iteracBes do
algoritmo com 10 classes de classificacdo. O algoritmo k-means possui grande complexidade
e, portanto, tempo de execucao reduzido. Portanto propde-se a utilizacdo deste apenas uma vez
para gerar o critério de avaliacdo e a partir de entdo usa-se o algoritmo supervisionado
Maximum Likelihood o qual possui complexidade varidvel, porém possivelmente de O(N). O
tempo de execucdo de uma classificacdo com o algoritmo supervisionado foi reduzido de 15
segundos para algo em torno de 1 a 3 segundos. Como esperado houve reducdo de 10x no tempo
de execucdo sendo possivel agora propor a utilizacdo do codigo para solucdes imediatas de

analise que necessitam de respostas na ordem de poucos segundos.

® Imagem original dos Indian Pines, mapa de classificacéo e espectro dos centroides
17
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O resultado como indicado acima foi a classificagéo das 5 faixas presentes na imagem
em apenas 4 das 10 classes. Com diferentes conjuntos de dados os resultados parecem
promissores, no entanto necessita-se ainda de mais testes e confirmacdes de que as
classificacOes estdo de acordo com o contido na imagem. A obtencdo de uma folha de célculo
externa diretamente da fonte das imagens utilizadas forneceria as confirmacdes necessarias. No
entanto, até 0 momento da pesquisa tal dado ndo foi encontrado e fica, portanto, como tarefa

prevista nas atividades do segundo semestre.

" Imagem original das salinas e mapa de classificagéo
18



5. TRIAGEM DE RECICLAVEIS EM CTR

Em 2020, na Ecola Centrale de Marseille, foi realizado um trabalho de conclusio
semestral com o objetivo de criar um algoritmo de classificagdo de imagens hiperespectrais
para a classificacdo de objetos em uma esteira rolante dentro de uma central de triagem de
residuos. O projeto aconteceu ao longo de todo um semestre e dele partiu o inicio do que se
tornaria hoje o presente trabalho.

Uma CTR é o lugar para onde sdo encaminhados os residuos gerados pelos municipios,
as grandes cidades costumam possuir uma ou mais centrais como essa. Tais locais séo de
extrema importancia para o tratamento adequado dos diversos tipos de residuos gerados pela
sociedade. Para que os residuos sejam tratados de forma adequada uma triagem deve ser
realizada a fim de encaminhas cada um ao seu tratamento especifico. Os residuos reciclaveis
possuem valor econdmico e sdo de extrema importancia sob o ponto de vista ambiental.
Portanto, ser capaz de identificar e triar de maneira correta objetos como garrafas pet, garrafas
de vidro e latinhas, entre outros, é de extrema importancia dentro dessas centrais.

Ao longo do segundo semestre de 2020, um grupo de 5 alunos desenvolveu um cédigo
capaz de classificar imagens hiperespectrais. No entanto, ndo se possuia uma base de dados
desse tipo de imagem para garrafas pet e residuos reciclaveis. A maioria das bases publicas
existentes € composta por imagens de satélite e paisagens. Portanto, o projeto consistiu em
testar o funcionamento do cddigo criado com as imagens encontradas em bases publicas e

simular como se daria o funcionamento da CTR em funcédo do projeto desenvolvido.
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Na imagem, o esquema projetado para o funcionamento da uma esteira rolante com uma
camera hiperespectral instalada acima. Através do codigo desenvolvido, garras ou pistdes
pneumaticos seriam acionados na posicao dos objetos de interesse para separacao e reciclagem.
Como dito anteriormente, o codigo havia sido testado em imagens de satélite encontradas em
bases de dados publicas e ndo em imagens de residuos reciclaveis especificamente. Ao longo
da realizacdo do presente trabalho realizado na Escola Politécnica da Universidade de Sao
Paulo, o cddigo foi refeito em grande parte e passou por novos testes que estdo demonstrados
ao longo deste relatério. Portanto, os testes e resultados obtidos no projeto anterior que deu

inicio ao presente estudo ndo serdo aqui discutidos.

6. ATIVIDADES REALIZADAS SEMESTRE 1

A primeira etapa do projeto consiste principalmente de vasta pesquisa quanto aos pontos
principais que serdo desenvolvidos durante o estudo, buscando um melhor entendimento do
assunto, bem como e aprofundamento da biblioteca Python, que é utilizada no tratamento dos
dados.

Funcéo relevante da primeira etapa € o levantamento dos dados de teste que seréo

utilizados pelos algoritmos, tendo em vista que imagens hiperespectrais ndo sao material

8 Esquema do funcionamento da esteira rolando da CTR projetada pelo grupo de alunos da Ecole Centrale
Marseille
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facilmente acessivel e h& poucos bancos de dados com tamanho suficiente para a realizagdo de
testes estatisticamente extenso.

Ap0s o levantamento citado, experiéncias com o algoritmo de classificagdo comegaram
a ser realizadas sobre a base de dados anteriormente criada.

Os resultados das experiéncias levantaram alguns pontos sobre os limites do algoritmo
escolhido e os escopos no qual ele podera ser utilizado. O algoritmo é ideal para conjuntos de
dados nos quais se sabe o numero de classes total e o tempo de execucgdo esta abaixo de 1
minuto, a depender da quantidade de classes desejada. Para grupos nos quais ndo se conhece
previamente a quantidade de classes possivel, o algoritmo perde, em escala menor, sua
utilidade, uma vez que a acuracia dele ndo podera ser medida com precisdo, a ndo ser por uma
andlise externa.

Em um segundo momento o algoritmo supervisionado comecou a ser implementado o
qual esté& descrito no topico 5 do presente relatério. Os resultados dos testes com este método
tém sido promissores e aliar os dois métodos para a criacdo do cddigo final parece ser o melhor
caminho a ser seguido. A unido dos dois métodos permite que se crie uma base de classificacdo
sem nenhum conhecimento prévio sobre a imagem e com a utilizacdo desta como base de treino
pode aumentar o tempo de execucdo total do codigo e classificar com a mesma eficiéncia,
porém com mais velocidade. Além disso a classificacdo pode também ser realizada
manualmente para a criacdo de uma folha gabarito que entdo sera utilizada como base para
futuras classificacGes.

Desta maneira, as atividades realizadas culminaram em um cédigo versatil que podera
ser utilizado em diferentes ambientes e que se adequa a diferentes necessidades. Como a
intencdo do projeto é sugerir usos diversos e mais cotidianos para a tecnologia que hoje é
encontrada principalmente no meio da pesquisa, um codigo modular e versatil que ndo precise
de nada além das imagens que se quer classificar € o ideal e é isto que a primeira etapa do
projeto criou.

A partir disso espera-se no segundo semestre, estudar a possibilidade do uso deste
mesmo codigo para automatizar processos de classificagdo em industrias, em projetos escolares,

na criacdo de bases de dados etc.

7. PROPOSTAS DE INTERVENCAO

O principal objetivo deste projeto, como salientado anteriormente, é a o estudo das
possiveis aplicacBes da tecnologia do sensoriamento hiperespectral aliada ao machine learning
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e a classificagdo de imagens. Uma vez que o algoritmo para tal foi desenvolvido e apresentou
resultados satisfatorios, parte-se para a sugestdo de aplica¢fes para a tecnologia e a validacdo
do emprego desta. A tecnologia da analise de imagens hiperespectrais possui um imenso
potencial nos mais diversos campos. Hoje é possivel encontrar estudos da aplicacdo do
sensoriamento hiperespectral para fins militares, em areas da construcéo, de estudos geoldgicos
e até da medicina.

Apesar do grande potencial dessa tecnologia, seu uso e principalmente seu uso conjunto
com técnicas de machine learning é relativamente recente. Muitos dos estudos citados ao longo
deste trabalho datam de 2 a 3 anos antes do momento em que se desenvolve o presente estudo.
Tal fato, aliado a dificuldade em se gerar imagens hiperespectrais traz dificuldade relevante
para a realizacdo e validacdo das propostas aqui apresentadas.

Isto posto, deve-se ressaltar que a validacdo dos métodos aqui propostos necessita do uso
de bases de dados com imagens hiperespectrais geradas especificamente para tal validacdo. Tais
bases ainda ndo foram encontradas ou ainda ndo se tem acesso a elas até o presente momento.
Espera-se conseguir acesso a tais bases de dados para que se possa seguir com a validacdo do
projeto.

Uma vez definidas as restrices encontradas até o presente momento, segue-se as
propostas de intervencdo para o estudo e o cddigo desenvolvido. Nesse sentido, propde-se o
estudo da utilizacdo da classificacdo de imagens hiperespectrais para a analise de casos de

cancer de pele e para 0 acompanhamento de métodos de reflorestamento.

8. DETECCAO DE CANCER DE PELE

O Cancer de pele é um dos tipos de cancer mais comuns na sociedade, sendo responsavel
por 33% dos casos desta doenca no Brasil. O INCA (Instituto Nacional do Cancer) registra a
cada ano mais de 185 mil novos casos®. Existem dois tipos de cancer de pele, o0 melanoma e o
ndo melanoma, sendo o primeiro o de mortalidade baixa e mais comum, e 0 segundo menos
comum, porém mais letal.

A eficécia no tratamento da referida doenca esta diretamente vinculada a sua detecgdo
e tratamento prévio. Hoje muitos sistemas de analise de imagens RGB convencionais criados

atraveés de dermoscopios séo utilizados para sua identificacdo. No entanto, tais sistemas ainda

® Sociedade Brasileira de  Demartologia. CANCER DE PELE. Disponivel em <
https://www.sbd.org.br/doencas/cancer-da-pele/> Acesso em 25/09/2022.
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dependem muito da opinido e analise técnica médica na avaliag&o de coloracédo, formas e outras
caracteristicas dos hematomas e, portanto, sdo pouco automatizados e demandam mais trabalho.

Tecnologias emergentes como 0 sensoriamento hiperespectral permitem enxergar
caracteristicas além da capacidade do olho humano e trata-las de maneira automatizada para
facilitar a identificacdo de potenciais casos de cancer de pele. Com isso, sugere-se aqui 0 USO
do algoritmo desenvolvido para a classificacdo de imagens hiperespectrais de lesbes de cancer

de pele para que seja possivel a detec¢do automatica e rapida de potenciais lesdes.

7.1. OBTENCAO DE DADOS

Como mencionado anteriormente, a obtencdo de dados de imagens hiperespectrias nao
é simples: ela depende primeiramente da disposicdo de uma camera especial, bem como do tipo
de objeto que serd sujeito do estudo. No caso do cancer de pele, seria necessaria uma
amostragem entre pacientes com cancer, o que torna ainda mais complexa a aquisi¢éo dos dados
necessarios. Felizmente, a Universidade de Las Palmas de Gran Canaria vem desenvolvendo
diversos estudos no campo do sensoriamento hiperespectral, sendo uma das grandes referéncias
no meio. Em um destes estudos?®, foi elaborada uma base de dados contendo 76 imagens de 61
pacientes com lesdes que foram classificadas entre benignas e malignas, sendo este conjunto de
imagens a base utilizada para validacdo do funcionamento do cédigo proposto neste trabalho.

7.2. BASE DA UNIVERSIDADE DE LAS PALMAS DE GRAN CANARIA

Ao longo do estudo*! foram adquiridas 76 imagens empregando 125 bandas espectrais
entre 450 e 950nm. Estas imagens foram previamente classificadas com o auxilio de
dermatologistas, criando uma espécie de gabarito para que fosse possivel proceder com a
realizacdo de teste dos algoritmos de classificacdo empregados pelos pesquisadores espanhois
e verificacdo do funcionamento do método proposto.

A campanha de aquisi¢do dos dados foi realizada de marco de 2018 a junho de 2019.
Diversas lesdes foram capturadas de diferentes partes do corpo de 116 individuos em dois

hospitais. O Hospital Universitario de Gran Canaria e Complejo Hospitalario Universitario

10 Leon R, Martinez-Vega B, Fabelo H, Ortega S, Melian V, Castaiio |, Carretero G, Almeida P, Garcia A, Quevedo
E, Hernandez JA, Clavo B, M Callico G. Non-Invasive Skin Cancer Diagnosis Using Hyperspectral Imaging
for In-Situ Clinical Support. J Clin Med. 2020  Jun 1. Disponivel em:
<https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pmc/articles/PMC7356572/> Acesso em 01/11/2022.

1 hid.
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Insular — Materno Infantil. Apos andlise preliminar 55 individuos/imagens foram removidos da
base, pois as lesGes se encontravam em areas de dificil captura, o que prejudicava a qualidade

destas. A base final contém 76 imagens de 61 pacientes.

7.3. EMPREGO DO ALGORITMO K-MEANS

Das 76 imagens obtidas diversos testes foram realizados pelo grupo de pesquisadores
espanhois a fim de determinar quais imagens possuiam qualidade boa o suficiente para gerar
testes com relevancia estatistica. Destas imagens, foi decidido que 10 delas possuiam clareza o
suficiente para eliminar ao maximo falsos positivos e falsos negativos. Dentre elas, apenas um
paciente possuia mais de uma lesdo sendo algumas delas benignas e outras malignas. Este
paciente, denotado aqui como paciente 13, serd alvo do presente estudo para que se realize uma
prova de conceito do codigo desenvolvido ao longo deste projeto. A escolha de analise de uma
paciente especifico se deu pelo fato de o algoritmo k-means ser um classificador “nédo
supervisionado” e 0s pacientes possuirem tipos de pele muito diferentes. Analisando os padrdes
dos centroides das imagens obtidas foi possivel perceber que a curva espectral dos centroides
da pele de cada um dos pacientes era diferente entre si. Portanto, a tentativa de classificar entre
tumores benignos e malignos lesdes de diferentes pacientes nos levaria a desconsiderar as
diferencas entre os tipos de pele de cada paciente e possivelmente geraria resultados erroneos
utilizando o algoritmo k-means. Assim, foi decidido empregar o algoritmo para classificar
diferentes lesGes de um mesmo paciente o que idealmente nos resultaria em espectros iguais
para a pele e diferentes para les6es benignas de malignas.

E importante ressaltar que apesar dos resultados promissores, para que haja relevancia
estatistica no teste seria necessario o emprego de mais imagens, mais pacientes e diversos tipos
de métodos de classificacao diferentes. No escopo deste projeto, trazer é preciso evidenciar e
dar atencdo para a tematica da utilizacdo do sensoriamento hiperespectral e dos métodos de
classificagdo que empregam machine learning, e ndo necessariamente desenvolver e provar 0s
métodos em questdo. As demonstracBes aqui realizadas tém o objetivo de serem provas de
conceito e apontarem o potencial do c6digo modular e pratico aqui desenvolvido assim como

da tecnologia como um todo.

7.3.1. IMAGENS CLASSIFICADAS E PRIMEIROS RESULTADOS
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O paciente 13 possui 2 lesdes benignas e uma maligna segundo os dermatologistas que
auxiliaram no projeto espanhol. Esperava-se, portanto, resultados de espectro semelhante para
duas das lesdes apresentadas e um diferente para a terceira.

Em um primeiro momento, cada imagem foi classificada em dois clusters a fim de
apenas delimitar pele e lesdo e verificar qual seria 0 aspecto esperado dos dois centroides de
cada imagem. Assim pode-se visualmente tentar inferir qual das 3 imagens é a lesdo maligna.

P13 C3000.mat
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0.7 1

14

Como ilustrado acima, a lesdo foi bem diferenciada do restante da pele do paciente
sendo a curva laranja o espectro que mais se aproxima da pele do paciente e a curva azul o

12 Centroides da classificacdo de uma das lesdes em dois clusters pelo algoritmo k-means (lesdo 1).
13 RGB da lesio classificada.
14 Resultado da classificacdo do algoritmo k-means.
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espectro que mais se aproxima da lesdo. O mesmo processo foi realizado para as outras 3 lesdes

resultando nas imagens a seguir.

P13 C2000.mat

0.5 - —
d_-—-—'“x__//_ F\
0.7 1

17

15 Centroides da classificacdo de uma das lesGes em dois clusters pelo algoritmo k-means (lesdo 2).
16 RGB da lesio classificada.
7 Resultado da classificacdo do algoritmo k-means.
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P13 _Cl1O00.mat

18

20

Uma vez geradas as classifica¢fes individuais de cada uma das lesdes com o algoritmo
de classificacdo ndo supervisionada k-means, é possivel realizar uma comparacdo visual entre

0s 3 espectros na tentativa de inferir se ha diferenca notavel neste primeiro momento.

18 Centroides da classificacdo de uma das lesdes em dois clusters pelo algoritmo k-means (leséo 3).
19 RGB da lesAo classificada.
20 Resultado da classificacdo do algoritmo k-means.
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Com os 3 espectros em paralelo, verifica-se que o padréo do espectro da pele (curva em
laranja) das 3 lesGes é bastante parecido. Vale ressaltar que a imagem 3 possui uma curva laranja
levemente diferente das outras em seu inicio (bandas 0 a 40), com 2 ondula¢Ges mais bem
definidas e menos inclinadas. No que diz respeito ao centréide da lesdo (curvas em azul),
verifica-se 3 curvas bastante diferentes entre si. As duas primeiras mostram reflectancias bem
diferentes nas mesmas bandas, no entanto possuem um formato parecido, pois sao mais lineares.
A terceira curva possui reflectancias mais proximas da primeira, no entanto apresenta curvas
mais acentuadas. Em suma, a analise a olho nu ndo diz muita coisa, a ndo ser o fato de todas as
lesBes serem diferentes entre si.

A partir disso, resta classificar as 3 lesdes utilizando 0s mesmos centroides, 0s quais
deveriam ser determinados automaticamente pelo algoritmo em funcdo da quantidade de
centroides escolhida. Primeiramente as 3 imagens foram concatenadas, isto €, 0os 3 cubos
hiperespectrais que sdo arrays de 50x50x125 foram transformados em um array de 150x50x125.
Assim € possivel afirmar que no momento uma sé imagem que serd classificada pelo algoritmo
segundo os mesmos centroides. Apds alguns testes, observou-se que o uso de 6 centroides na
classificagao resultava na melhor diferenciagéo entre as 3 lesdes.

2L Espectros dos 2 centroides na classificacdo das 3 imagens separadamente.
28

100

120




12 A

10 A

0.8 1

0.6

04 1

0.2 4

H 20 40 &0 80 1040 120 22

100 100

120 120

140 140 4

23 24

Os resultados obtidos nesta etapa sdo altamente promissores. Segundo a classificagcdo
que se identifica na imagem 22, verifica-se um perfil parecido para as duas primeiras lesdes,
enquanto a terceira lesdo se diferencia das duas outras em alguns aspectos. Primeiramente a cor
preta se encontra bem menos presente e pouco uniforme. Além disso, classes ao redor da lesdo
tambeém sdo menos uniformes inclusive com uma classificacdo diferente de todo o entorno das
duas primeiras lesGes. Analisando visualmente a classificagdo, poderiamos concluir que as
lesGes 1 e 2 sdo parecidas entre si, enquanto a terceira destoa. Segundo o gabarito da base gerado
pelos dermatologistas que auxiliaram o estudo espanhol, de fato as duas primeiras lesdes sao

tumores benignos e a terceira um tumor maligno, concluindo aqui um resultado promissor.

22 6 centroides da classificacio das 3 lesGes em conjunto.
23 Imagem RGB das 3 lesGes justapostas.
24 Resultado da classificacdo das 3 lesGes justapostas.
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Ainda, foi coletado indicios de que o codigo desenvolvido poderia ser adaptado para
estudos em areas como a da saude, resolvendo problemas de classificacdo de imagens
multiespectrais desde que corretamente adaptado; no presente momento, as evidéncias
coletadas com os testes apresentados séo suficientes para apontar o potencial da tecnologia do
sensoriamento hiperespectral aliada ao machine learning e do c6digo aqui desenvolvido, que
pode ser instrumento de estudo para futuros projetos no campo.

8. ACOMPANHAMENTO DE METODOS DE RESTAURACAO ECOLOGICA

Um dos maiores problemas da sociedade moderna € a questdo ambiental no que diz
respeito a degradacdo e exploracao de recursos naturais. Segundo a ONU, os recursos naturais
tém chegado ao seu limite de exploracédo cada vez mais cedo em uma base anual. Com base no
conceito de esgotamento da terra, todos os anos € verificado o dia em que se acabam os recursos
naturais que o planeta consegue recuperar ainda naquele ano: o dia da sobrecarga da terra. Em
2022 ele ocorreu em 28 de julho, um dia mais cedo que no ano de 2021%.

Visto isso, a recuperacdo ecoldgica é um assunto cada vez mais estudado e importante,
sendo inclusive assunto de uma disciplina na graduacdo de engenharia ambiental na Escola
Politécnica da Universidade de S&o Paulo. Nesta disciplina sdo estudados diversos métodos de
reflorestamento nos quais esta presente uma importante etapa de manutencdo e monitoramento
de projeto. Esta etapa consiste no acompanhamento da evolucdo da mata na qual foi realizada
o plantio para restauragdo ecologica.

Os métodos de restauracao ecoldgica sao regulamentados pela resolucdo SMA SP no 32
de 03/04/2014. Neste processo, parametros como quantidade de espécimes e area coberta pelos
mesmos sdo constantemente analisados para que se atinjam os valores de distribuicdo de
espécies originalmente existentes no local. Esse acompanhamento é realizado de maneira
manual através da amostragem e contagem de individuos por pesquisadores. Os valores de

referéncia definidos na resolucdo supracitada encontram-se na tabela a seguir.

% OVERSHOOT DAY. DIA DA SOBRECARGA DA TERRA. WWF BRASIL. Disponivel em <
https://www.wwf.org.br/overshootday/#:~:text=28%20DE%20JULHO%20DE%202022,sustentar%20n0ss0%20
padr%C3%A30%20de%20consumo>. Acesso em 25/09/2022.
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Florestas Ombrofilas e Estacionais / Restinga Florestal / Mata Ciliar em regido de Cerrado

Indicador Cobertura com vegetacio nativa Densidade de individuos nativos N de espécies nativas
(%) T antes (ind./ha) regenerantes (n” spp.)
Nivelde | Critico | Minimo | Adequado | Critico Minimo Adequado | Critico | Minimo | Adequado
B ~
3 anos Oal5s 15a 80 =80 — 0a 200 =200 — Oal >3
Valores 5 anos 0a30 30a 80 > 80 0a 200 200 a 1000 > 1000 Oal Jal0 = 10
intermedidrios
de referéncia 10 anos 0a50 50 a 80 >80 0a 1000 | 1000a 2000 > 2000 Dalld 10a 20 =20
15 anos 0a70 70 a 80 >80 0a2000 | 2000a 2500 > 2500 0a20 20a25 =25
Valores
utilizados para 20 anos 0a80 - =80 0a 3000 - = 3000 0a30 - =30
atestar
recomposicio
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Portanto, 0 acompanhamento dos diversos métodos de reflorestacdo faz-se através da
medida de 3 indicadores: Cobertura vegetal nativa, Densidade de individuos nativos e NUmero
de espécies nativas regenerantes. Estes indicadores, sdo hoje obtidos através de amostragem
manual realizada por profissionais da area. No entanto, a natureza dos indicadores é propicia
para analise via sensoriamento. Ja foi demonstrado no item 3.5 do presente trabalho, imagem
2, que o cdédigo desenvolvido funciona bem para a classificacdo de diferentes tipos de vegetacao
nas imagens de plantacdes geradas pelo satélite ARIVIS. Espera-se, portanto, que a utilizacao
da tecnologia do sensoriamento hiperespectral e o codigo desenvolvido neste projeto sejam
adequados para a geracdo e acompanhamento dos indicadores descritos acima.

Com o uso de imagens hiperspectrais geradas por satélite espera-se que tal processo de
manutencdo e acompanhamento torne-se mais automatico e simples permitindo respostas mais
rapidas e eficientes dos responsaveis do projeto no que tange a adaptacdo de parametros e
objetivos dele.

Como visto na tabela 26, usualmente, o acompanhamento da recuperagdo florestal é
realizado em intervalos de 5 ou 10 anos. Portanto, a validacdo das propostas do projeto de
recuperacdo ecoldgica leva ao menos 5 anos e depende ndo s6 do crescimento das espécies, mas
também da mobilizacdo de m&o de obra qualificada para amostragem e analise do material.

O uso de imagens hiperespectrais e algoritmos de classificacdo apresenta, portanto, o
potencial de reduzir o tempo e a méao de obra necessaria para 0 acompanhamento de projetos
de restauracdo ecologica e consequentemente agilidade e eficacia na intervencdo nestas areas

guando necessario.

% Valores de referéncia para monitoramento dos projetos de restauracdo ecoldgica. Disponivel em: <
https://abesnacional.com.br/XP/XP-EasyArtigos/Site/Uploads/Evento36/TrabalhosCompletosPDF/VI-165.pdf>
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A prova de conceito que se tinha intengéo de realizar para a proposta da aplicagéo da
tecnologia aqui desenvolvida no acompanhamento dos métodos de recuperacdo florestal,
necessita de imagens de satélite de areas que passaram por processos de reflorestamento assim
como as imagens estudadas no item 3.5 dos Indian Pines. No entanto, até o presente momento,
imagens como esta ndo foram encontradas. Por se tratar de uma tecnologia pouco difundida,
imagens desse tipo para usos especificos como o proposto aqui muitas vezes ndo existem ainda.

Com a auséncia de bases de dados com as imagens necessarias para a validacdo da
presente proposta, tornou-se inviavel uma demonstracdo de conceito como a realizada no caso
da deteccdo do cancer de pele. No entanto, o processo descrito se assemelha muito a
classificacdo realizada das plantagdes presentes nas imagens utilizadas para a realizagdo dos
testes descritos no item 3.5. Assim, apesar de ndo se poder no momento realizar uma prova de
conceito adequada, mostrou-se que o cddigo funciona adequadamente para processos de
classificacdo de cobertura vegetal de diferentes espécies de plantas no cultivo agricola.
Portanto, ha indicios de que a intervencao proposta seria reproduzivel em ambiente real.
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CONCLUSAO

Atualmente, a engenharia é um dos carros chefes da inovacdo tecnoldgica. Essa
inovacgao ndo se faz apenas com a criagdo de novas tecnologias, mas com o uso de tecnologias
ja existentes para a resolucdo de problemas ainda sem solugdo ou para o aperfeicoamento das
solucdes existentes.

O presente estudo tinha por objetivo demonstrar que as imagens multiespectrais e 0
machine learning, duas tecnologias ja consolidadas, podiam ser aliadas na resolucdo de
problemas modernos e quotidianos. O sensoriamento hiperespectral é, ainda hoje, uma
tecnologia pouco difundida. Estudos e bases de dados incidentes sobre referidas imagens séo
escassos e no Brasil quase ndo se encontram exemplos.

A inovacdo proposta pela presente pesquisa se deu, portanto, através de duas etapas.
Vejamos.

A primeira delas consistiu na constru¢do de um cddigo modelo adaptavel que pudesse
ser empregado em qualquer tipo de classificacdo de imagens multiespectrais de maneira nao
supervisionada, ndo necessitando, portanto, da existéncia prévia de dados para treinamento do
cadigo.

A segunda etapa consistiu na prova de conceito da utilizacdo do cédigo em diferentes
areas como medicina e reflorestamento.

Portanto, com a construcao de um cddigo compreensivel e versatil e a demonstracéo da
utilizacdo do mesmo para o diagnéstico do cancer de pele no item 7 e a sugestao do item 8,
espera-se chamar atengé@o para o grande potencial dessa tecnologia. A presente pesquisa e 0

cddigo desenvolvido podem ser a ponte para a inovacao e a difusdo do sensoriamento.
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