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Resumo

No presente trabalho esta sendo desenvolvida uma nova metodo-
logia de andlise, representacao do conhecimento visual e classificacao de
padroes atmosféricos a partir dos valores dos pixeis de imagens obtidas
na superficie. A metodologia visa substituir os observadores sinépticos
(OS) que classificam o céu a partir de conhecimento técito e critérios
subjetivos. Substituir o OS por um sistema automa&tico é altamente
desejavel para reduzir os aspectos subjetivos inerentes ao processo de
observacao. Os métodos de andlise levantados na literatura especia-
lizada e nos equipamentos disponiveis comercialmente utilizam uma
abordagem bindria de resultados e simplificacao matematica. Mas as
caracteristicas existentes nesta abordagem agregam muitas incertezas
ao processo de andlise, que em muitas ocasioes é utilizado para vali-
dar a cobertura de nuvens das imagens de satélite. Este paradigma de
analise também despreza a ocorréncia de outros padroes presentes no
dominio de observacao agregando mais incertezas ainda ao processo de
classificagao. A metodologia proposta estabelece um dominio de tarefa
apropriado para mapear os dados representados pelos valores dos pixeis
em conhecimento, necesséario para a classificacao dos padroes baseados
na teoria da fisica atmosférica. Durante a analise preliminar dos pa-
droes notou-se que estes ocupavam um locus tipico no espago de cor,
permitindo uma caracterizagao de ocorréncia. Neste cendrio optou-se
por uma abordagem Bayesiana (aprendizado supervisionado e andlise)
como modelo cognitivo de observagao e estatistica multivariada no es-
paco de cores como solugao geral do problema, além do conceito de
agentes inteligentes como novo paradigma de desenvolvimento. Resul-
tados preliminares indicaram que a metodologia proposta é superior
a principal técnica existente na literatura especializada nos seguintes
aspectos: modelamento matematico mais rigoroso, discriminagao pre-
cisa dos padroes atmosféricos observaveis nas imagens, invaridncia em
relagdo ao angulo de incidéncia solar (brilho), comparacao das imagens
com sensores de radiacdo solar e a identificacdo de outros fenémenos
atmosféricos a partir das mesmas imagens. A validagao indicou que
desvios entre o tempo de obtencao das imagens de satélite e da super-
ficie apresentam diferencas de avaliagao. Especula-se que as deferencas
se acentuam a medida que a velocidade de deslocamento das nuvens
aumenta, mesmo na ordem de alguns minutos. O presente trabalho
também abre o caminho para uma andlise mais refinada no futuro, de
forma a permitir buscar a estimativa da avaliacao da altura e do tipo
das nuvens através de imagens de superficie.
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Abstract

Current research develops a new methodology for analysis, sta-
tistical representation of knowledge for classifying atmospheric patterns
from surface camera image pixel values. It is intended to replace syn-
optic observers (SO) from regular observation of the atmosphere based
on tacit knowledge and subjective criterion. Substitute SO by auto-
matic systems is highly desirable to reduce subjective evaluation and
overloading shifts of observation. The existent methods in the litera-
ture and used in the equipments, count on binary results and simplified
mathematical methods. The characteritics existent on that approach
aggregate uncertainties on the classification, whose evaluation is com-
monly used even on cloud coverage evaluation of satellite assessments.
This approach also ignores the existence of other patterns in the atmo-
sphere that interferes with the classification methods aggregating even
more uncertainties to the evaluation. The proposed method defines a
new task domain allowing the mapping of data existent on pixel val-
ues into knowledge based on atmospheric physics theory. Preliminary
analysis showed the occurrence of target patterns in a typical locus on
color space, allowing their characterization. A Bayesian approach (su-
pervised learning and analysis) was used as a cognitive modeling along
with multivariate statistics on color space and intelligent agent theory
as a general approach. Preliminary results indicated that current ap-
proach is superior to the existent ones in the following aspects. An
appropriate mathematical modeling, precise discrimination of observed
patterns, solar angle (bright) invariance, comparison with solar radia-
tion sensors and identification of further patterns in the same images.
Validation using simultaneous surface and satelitte images showed that
diferences increase on fast moving clouds condition even if taken a few
minutes apart. Current work also provides an intermediate step to-
wards the estimation of clouds altitude from surface images.
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"Assim como a chuva e a neve descem dos céus e nao voltam
para ele sem regarem a terra e fazerem-na brotar e florescer,

para ela produzir semente para o semeador e pGo para o que come,
assim também ocorre com a palavra que sai da minha boca:

Ela nao voltard para mim vazia, mas fard o que desejo

e atingird o propdsito para o qual a enviei.”
Isaias 55:10-11.

"Humans are remarkably sensitive to the statistical regularities

of their environment.”
Steyvers, Griffiths e Dennis (2006, pag. 333).
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INE Departamento de Informdtica e Estatistica da UFSC http://
www.inf.ufsc.br/

INPE Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais http://www.inpe.br
IQD Distancia Interquartil
Kt Indice de claridade

LABSOLAR Laboratério de Energia Solar do Departamento de En-
genharia Mecanica da UFSC http://wuw.lepten.ufsc.br/

LAPIX Laboratério de Processamento de Imagens e Computagao Gra-
fica do Departamento de Informatica e Estatistica da UFSC http:
//www.lapix.ufsc.br/

LASER Light Amplification by Stimulated Emittion of Radiation
LIDAR LASER Detection and Ranging

MODTRAN Modelo fisico atmosférico desenvolvido pela forca aérea
Americana
http://www.modtran.org/

OES Observatorio Espacial do Sul do INPE em Sao Martinho da Serra,
RS
http://www.inpe.br/crs/

Op opacidade
OS Observador Sinéptico

pirradiémetro Sensor combinado para medir simultaneamente a ra-
diagao global e o albedo.

RADAR Radio Detection and Ranging
RE Resolucao Espacial
RT Resolucao Temporal

RGB RED, GREEN e BLUE ou vermelho, verde e azul. Espaco de
cores tridimensional no formato de um cubo (cartesiano)

SODAR Sound Detection and Ranging, ou radar actstico

SOS Sistema de Observagao Sindptica



poel

TOA Valor da radiagdo no topo da atmofera
TSI Total Sky Imager

UFSC Universidade Federal de Santa Catarina http://www.ufsc.
br/

WMO World Meteorological Organization - Organizacao Meteorol6-
gica Mundial
http://www.wmo.int/



xXxii



1 INTRODUCAO
1.1 Apresentagao do Problema de Pesquisa

As nuvens sao um conjunto de fendmenos atmosféricos de grande
impacto nas atividades didrias dos seres humanos. Além do claro in-
dicativo da chegada de chuvas, descargas atmosféricas, etc., elas in-
fluenciam em muito o clima local Hu e Stamnes (2000) sdo o maior
fator modulador da energia solar que atinge a superficie da Terra; con-
tribuindo para o aquecimento Harrisson et al. (1993) ou resfriamento
Yamanouchi (1993) da superficie do planeta. As nuvens também se
interpoem como obstaculo no campo de observagao de determinados
campos da ciéncia dificultando a interpretacao do objeto de pesquisas
como por exemplo Geoprocessamento, Astronomia, Sensoriamento Re-
moto, etc. Nos modelos atmosféricos de previsao e levantamento de
recursos renovaveis que utilizam imagens de satélite, a presenca das
nuvens causam um aumento na variabilidade das incertezas dos mo-
delos, nas condigoes de cobertura parcial ou total do céu. Por isto,
nestes modelos, torna-se necessaria a determinacao mais refinada, nao
somente das nuvens, mas também de outros fenémenos que precisam
ser considerados de forma mais apropriada. Mas uma estimativa mais
refinada da quantidade das nuvens para ser considerada nestes mode-
los, ainda é um desafio, devido as variagoes nas condicoes climaticas
e de observacdo. As nuvens podem ser avaliadas a partir de satélites
ou da superficie. O presente trabalho se concentrard nos aspectos de
observacao a partir da superficie, cuja metodologia de avaliagao precisa
ser refinada para melhorar seu desempenho. A observagao das nuvens e
sua estimativa de altitude e distribuicao vertical também é importante
para muitas atividades, especialmente para a aviacao e as aplicagoes
meteoroldgicas.

As nuvens nao sao o tnico fenémeno fisico observével a partir das
imagens no dominio da radiagao visivel. Outros fendmenos também se
manifestam oriundos da interacao da energia solar com os constituintes
bésicos existentes na atmosfera, como o vapor de dgua, moléculas, ae-
rossois, etc. Sao justamente estes fend6menos que precisam ser melhor
avaliados, porque causam erros de interpretacao na analise das imagens
pelos sistemas automaticos. Buscar uma metodologia apropriada para
determinar nao apenas a quantidade de nuvens, mas também represen-
tar todos estes fendmenos de forma automdtica para consideragao nos
modelos mencionados é o principal desafio a ser abordado no presente
trabalho.



1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo Geral

O objetivo do presente trabalho é estabelecer uma metodologia
mais precisa de interpretagao, representagao e classificagao automaética
a partir dos valores dos pixeis coloridos das imagens para mapeé-los
nos respectivos padroes de conhecimento estabelecidos pela teoria fi-
sica atmosférica; visando substituir os observadores sinépticos por um
agente inteligente.

1.2.2 Objetivos Especificos

e Revisao bibliogréfica visando um levantamento dos diferentes mé-
todos automaticos de observacao das nuvens existentes na litera-
tura especializada a partir da superficie.

e Propor um dominio de trabalho apropriado, para representar os
padroes coloridos correspondentes aos fenémenos atmosféricos ob-
servaveis;

e Efetuar uma andlise geométrica no espago multidimensional de
cores, verificando a ocorréncia do locus tipico dos padroes.

e Efetuar uma anélise exploratéria de dados nos padroes identifica-
veis através das imagens;

e Determinar um modelo matematico para representar os dados
relativos a estes padroes identificaveis;

e Implementar um aplicativo para validar a metodologia proposta;

e Comparar a metodologia apresentada com outros métodos exis-
tentes, apresentando conclusoes e avaliando de forma critica o
método proposto.

e Validar a metodologia desenvolvida utilizando imagens de saté-
lite.

e Apresentar trabalhos futuros visando a continuidade ou refina-
mento da técnica desenvolvida.



1.3 Justificativa e Relevancia do Tema

A quantificagao das nuvens pode ser efetuada a partir de imagens
de satélites ou da superficie. Mas cada um destes pontos de observagao
possuem limitacoes inerentes. Existe um consenso geral de que para
reduzir as incertezas dos dois métodos de observagao deve-se utiliza-los
simultaneamente de forma a combinar as suas melhores caracteristicas.
Entretanto existe um problema de escala de observacao a ser conside-
rado. Os satélites possuem escala de observacao continental, enquanto
que a observagao de superficie possui a escala de observagao local. A
correlacao entre uma estacao de superficie de medida de radiagao solar
e a radiagdo média nas estagoes vizinhas é de 0.9 para uma area de
aproximadamente 30 km de distdncia Barnnet et al. (1998). Nestas
condicgoes, a observagao a partir da superficie seria utilizada como um
ponto de validagdo, representativo de alguns pixeis na imagem. A co-
bertura total de grandes extensoes de terra para validacao na superficie
é inviavel. Para contornar esta dificuldade técnica no procedimento de
validagao e reduzir as incertezas de avaliacao, sao utilizadas as estacoes
disponiveis distribuidos ao longo do territério e extrapolagao. Este pro-
cedimento seria o mesmo que o adotado atualmente para validagao das
imagens de satélite através de medidas no solo (i.e. temperatura, umi-
dade, vento, radiagdo solar, etc.). Uma andlise das limitagoes inerentes
aos métodos de observacao a partir de satélite e da superficie, ja foi
efetuada pelo autor em sua dissertacao de mestrado Mantelli (2001). O
presente trabalho se concentrard, principalmente em novos paradigmas
de observagao e classificagao dos padroes a partir da superficie.

1.4 Ineditismo do Trabalho

O ineditismo do presente trabalho encontra-se nos seguintes as-
pectos.

e Utilizar técnicas de andlise e modelamento da area de Engenharia
do Conhecimento para a solucao dos problemas tecnolégicos que
envolvem aspectos interdisciplinares nas seguintes areas: meteo-
rologia, fisica da atmosfera, processamento de imagens, inteligén-
cia artificial e representacao matematica.

e Propor um novo paradigma de interpretagao e andlise automaéatica
dos padroes atmosféricos a partir de cameras de superficie, como
alternativa a analise restrita utilizada atualmente.



e Estabelecer um modelo para representar matematicamente o do-
minio de observagao cognitivo do OS.

e Utilizar o conceito de agentes inteligentes AI Russell e Norvig
(2003) na solucao do problema.

e Permitir a expansao de caracteristicas observaveis atualmente uti-
lizadas, através da reducao das simplificacoes matematicas que
limitam a utilizagao de maiores recursos existentes, expandindo
as dimensoes disponiveis e nao utilizadas no espago vetorial de
cores.

1.5 Contribuicao Teérica

A modelagem cognitiva de padroes de observagao humana é um
assunto que vem sendo pesquisado de maneira a substituir atividades
desgastantes desenvolvidas pelos OS. Substituir operadores humanos
por sistemas autométicos é sempre um desafio. O desafio envolvido
na presente pesquisa estd na capacidade de reproduzir a habilidade
do observador sindptico de superficie WMO (1995) em classificar as
condigoes do céu. A observagao sinoptica de superficie é executada a
partir do solo por um operador humano ou sistema automéatico. No
presente trabalho o operador humano sera convencionado como obser-
vador sinéptico OS e o sistema automatico como sistema de observacao
sinéptico SOS. No presente trabalho, além da modelagem cognitiva
de uma observagao sindptica, também se buscard uma modelagem es-
tatistica, uma vez que os padrbes atmosféricos se repetem de forma
sistematica. Se tais padroes sao repetitivos eles podem ser modelados.
Nao foi encontrada na literatura especializada durante a pesquisa bi-
bliogréfica pesquisas utilizando técnicas estatisticas multivariadas para
o modelamento cognitivo dos padroes visuais atmosféricos.

Redes neurais tém sido utilizadas nesta tarefa, entretanto, em
muitos casos, as redes neurais apenas mapeiam um conjunto de treina-
mento cuidadosamente preparados em uma solugao. A rede é treinada
para reproduzir e ajustar ciclicamente os resultados até atingir um erro
de classificacao aceitavel. Muitas vezes, neste processo, nao existe a
preocupacao de se utilizar uma representagao matematica rigorosa dos
padroes (ou categorias, conjunto de treinamento) a serem mapeados,
somente na reproducao dos mesmos. Nesta fase do desenvolvimento
tecnoldgico a solugao deste problema estd além do uso de uma rede
neural. Em muitos casos, as solugoes utilizando as redes neurais tém



sido implementadas como uma ”caixa-preta”, apresentando uma inca-
pacidade de identificar a relevancia das variaveis independentes e gerar
um conjunto de regras para expressar um modelo operacional Zhang
(2007). Este autor também menciona que, em muitos casos, as redes
neurais nao oferecem o mesmo tipo de entendimento e interpretacao
dos problemas, tao boas quanto os modelos estatisticos. A utilizacdo
de redes neurais serd considerada como trabalho futuro, depois que a
metodologia proposta for estabelecida e validada. A teoria estatistica,
além de ser um modelo matematico mais rigoroso, permite a construgao
de um conhecimento mais detalhado acerca do dominio de dados a ser
utilizado Zhang (2007).

1.6 Pressupostos do Trabalho ou Hipdteses

Demonstrar que os padroes cognitivos observaveis na atmosfera
representados através dos valores dos pixeis presentes nas imagens (va-
ridveis independentes) podem ser modelados através da estatistica mul-
tivariada nos padroes correspondentes conforme a teoria estabelecida
pela fisica atmosférica (varidveis dependentes), automaticamente.

1.7 Escopo do Trabalho

O presente trabalho envolve a analise de imagens obtidas a par-
tir da superficie para substituir um observador humano. A anélise
Bayesiana serd utilizada porque estes métodos tém sido utilizados re-
centemente na representacao do conhecimento humano utilizando as
informacoes do conhecimento existente, permitindo um modelamento
supervisionado dos padroes observaveis. Serao utilizadas somente ima-
gens diurnas, porque as atividades desenvolvidas considerarao somente
a parte visivel do espectro de ondas eletromagnéticas. As imagens pos-
suem um angulo de visao de 160 graus por limitagdes do imageador
de nuvens. O modelamento matemdtico utilizarda a analise multivari-
ada restrita a 3 dimensoes porque os pixeis coloridos possuem repre-
sentacao tridimensional. O principal espago de cor a ser considerado
no presente trabalho é o RED GREEN BLUE (RGB), por ser o pa-
drao utilizado na maioria dos dispositivos de obtengao e reprodugao de
imagens. Eventualmente serd utilizado o espaco de cor HUE SATURA-
TION LIGHTNESS (HSL) para se obter informagoes complementares
na andlise das cores presentes nas imagens. O HSL fornece uma re-
presentacao de cores muito préxima da percepgao humana. No HSL



os padroes de interesse para a classificagdo automaética ndo apresentam
distribuicao geométrica linear e distribuigao estatistica normal ao longo
deste espago de cor, dificultando o modelamento matematico conforme
pode ser observado nas figuras 3.5 (f) e 3.6 (f). Sera considerado so-
mente a distribuicdo normal para todos os dados correspondentes aos
padroes atmosféricos, conforme serd mostrado na andlise exploratéria
de dados. O problema da ocorréncia de pequenos desvios na normali-
dade dos padroes analisados é contornado pela quantidade massiva de
dados envolvidos na andlise Montgomery e Runger (2003).

A variabilidade da iluminacao natural ao longo do dia em relacao
ao ajuste automatico efetuado pela camera, ficara como sugestao de um
trabalho de pesquisas no futuro, devido a sua complexidade de anélise.

Atualmente existem diversos métodos de estimativa de nuvens a
partir da superficie. Dentre os métodos em questao nao serao considera-
dos os métodos de identificagao que utilizam sistemas complexos como:
ceilometros, LIDAR, RADAR, etc., por possuirem custo de aquisi¢do
elevado

O presente método também nao utilizard dados obtidos a partir
de modelos fisicos que utilizam programas do tipo MODTRAN desen-
volvido pela forga aérea Americana, devido a restrigoes de custos para
o licenciamento do produto.

1.8 Metodologia Cientifica

A metodologia cientifica utilizada no decorrer da presente tese
visando substituir o operador sindptico serd a Bayesiana Tenenbaum,
Griffiths e Kemp (2006), Yuille e Kersten (2006), Steyvers, Griffiths
e Dennis (2006). Este método é implementado em duas fases distin-
tas NIST (2009), aprendizado supervisionado (auxiliado por um opera-
dor humano) e a classificagdo (desempenhada pelo sistema automdtica-
mente). Um esquema geral ilustrando a aplicagao desta metodologia na
presente tese esta descrito na figura 3.1 da secao materiais e métodos.

O aprendizado supervisionado auxiliado por um operador hu-
mano serda desempenhado através de inspecao visual de imagens repre-
sentativas dos padroes (ou categorias) selecionados e correspondentes
a teoria da fisica atmosférica. As imagens serdao marcadas de acordo
com os padroes identificdveis através de programas de processamento
de imagens. O critério para marcar os padroes serd baseado nos atri-
butos de cor dos fendémenos fisicos. Apés a identificagdo serd feita uma



andlise exploratéria de dados (AED) no espago vetorial de cores para
caracterizar o locus tipico de ocorréncia destes padroes. A partir da
AED os padroes identificaveis serao caracterizados e modelados mate-
matica e estatisticamente através de técnicas multivariadas utilizando
programas matematicos. Em seguida, estes modelos serao implemen-
tados e testados em uma interface grafica desenvolvida em linguagem
C orientada a objetos exclusivamente desenvolvida para este fim.

A classificacdo serd testada a partir de um conjunto de imagens
tipicas e o principal critério de discriminagao dos padroes serd a dis-
tancia multivariada de Mahalanobis Mahalanobis (1936).

A validacao sera realizada comparando os resultados do método
desenvolvido com trés métodos distintos existentes na literatura espe-
cializada, conforme descritos a seguir. Avaliacdo das nuvens através
de pirandmetros; do método desenvolvido por Long, Slater e Tooman
(2001) e com as imagens do satélite GOES disponiveis na ocasiao em
que a coleta de imagens foi realizada.

1.9 Aderéncia do trabalho proposto a area da Engenharia do
Conhecimento e a sua interdisciplinaridade

Muitas solugoes tecnoldgicas nao apresentam resultados satisfa-
térios por utilizarem uma abordagem inapropriada para a solucao do
problema em questao. Substituir operadores humanos que interpretam
fendmenos fisicos baseados em andlise subjetiva WMO (2008), por sis-
temas automaticos é um desafio. No caso da presente tese, modelar
o dominio dos dados representados pelos valores dos pixeis coloridos
e mapea-los em conhecimento representado pelos padroes atmosféricos
exige um conjunto de técnicas e equipamentos que transcende o campo
de conhecimento e atuagao da meteorologia ou do processamento de
imagens. Os SOS baseados em imagens existentes no mercado utili-
zam técnicas triviais e simplificadas Long, Slater e Tooman (2001), que
indicam que a solugao foi encontrada em apenas uma tunica area de
conhecimento. Tal solucao se reflete no desempenho do sistema através
do aumento das incertezas da avaliagao.

Para refinar o método de andlise e reduzir as incertezas envolvi-
das no processo automatico de estimativa das nuvens, o presente traba-
lho também utilizard o conceito de agente inteligente, no qual se busca
um artefato que visa substituir um operador humano. Entretanto subs-
tituir uma atividade de monitoragao humana por um sistema automé-
tico com um certo nivel de inteligéncia embutida é uma pesquisa que



envolve diversos campos do conhecimento. Entre elas pode-se citar o
conhecimento especifico do dominio de aplicagdo (Fisica da Atmosfera,
Sensoriamento Remoto, Meteorologia), cogni¢cdo humana (no estabele-
cimento do dominio e na modelagem dos padrdes visuais), Inteligéncia
Artificial (IA), processamento de imagens, cdlculos matemdticos e es-
tatisticos além de aspectos de andlise e implementacao computacional.
A drea da Ciéncia na qual todos estes procedimentos transdisciplinares
podem ser modelados apropriadamente é a Engenharia do Conheci-
mento.

1.10 Estrutura da Tese

Para cumprir os objetivos propostos, o presente trabalho apresenta-
se organizado da seguinte maneira.

O primeiro capitulo apresenta uma introdugao do assunto em um
contexto geral, seguido dos objetivos gerais, dos especificos, a contex-
tualizagao do trabalho proposto e sua aderéncia a area de Engenharia
do Conhecimento.

No segundo capitulo serda apresentada a revisao da literatura,
visando buscar uma fundamentacao teérica ao trabalho que foi desen-
volvido.

No terceiro capitulo serd apresentada a metodologia, os materiais
e métodos utilizados na presente tese.

No quarto capitulo serao apresentados o modelamento dos pa-
droes e a sua representacao, a analise dos resultados e a comparagao
com os outros métodos encontrados na literatura especializada. Por
altimo a validacao dos métodos através das imagens de satélite.

No quinto capitulo serao apresentadas as conclusoes e as suges-
toes de trabalhos futuros.

As referéncia bibliograficas encontram-se depois do capitulo 5.

O apéndice A apresenta os resultados intermediarios obtidos du-
rante a presente pesquisa e divulgados através de publicacoes cientifi-
cas. Os apéndices Al e A2, sao de trabalhos aceitos e ja publicados. Os
apéndices A3 e A4 sdo de trabalhos aceitos mas ainda nao publicados.
Os apéndices A5 e A6 sdo de trabalhos ainda em fase de submissao.

Apéndice A1, XXIX Congresso da Sociedade Brasileira de Com-
putacdo - Coléquio em Informética Brasil INRIA. Esta publicagdo in-



dica a importancia da anélise correta do dominio e estabelecimento dos
critérios de classificagao.

Apéndice A2, IEEE Computer Based Medical Systems. Esta
publicacao descreve aspectos de andlise e modelamento de dados im-
portantes na presente tese.

Apéndice A3, Journal of Applied Meteorology and Climatology.
Esta publicacao descreve resultados preliminares e importantes alcan-
cados durante a pesquisa.

Apéndice A4, 1% Congress of Computational Interdisciplinary
Sciences. Resumo do apéndice 6 apresentado em painel no congresso.

Apéndice A5, Computer Vision and Applications (submitted).
Esta publicacao ilustra o mesmo modelamento proposto, inclusive co
analise sensorial, aplicado em outro campo de conhecimento.

Apéndice A6, Journal of Computational Interdisciplinary Scien-
ces (submitted). Esta publicacdo ilustra a comparagéo do método uti-
lizando imagens com sensores de superficie para avaliacao quantitativa
das nuvens.

O anexo A apresenta o conjunto de imagens originais, o conjunto
de imagens mascaradas, o conjunto de imagens analisadas a partir da
metodologia proposta. Esta anexo apresenta também uma sintese tabu-
lar dos resultados das comparagoes numéricas e as imagens do satélite
GOES-8 utilizadas.

O anexo B apresenta as equagoes utilizadas no ciculo das efemé-
rides solar.

A tese também apresenta uma lista de siglas e um Glossario para
facilitar a leitura e interpretacao do texto.
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2 REVISAO DA LITERATURA

No presente capitulo serd feito um levantamento dos métodos e
técnicas automaticas empregados para a observagao das nuvens a par-
tir da superficie, descritas na literatura especializada. Serao descritas
e analisadas, de forma resumida, as técnicas de observagao utilizadas
pelos OS; pelos sensores de medida de radiacao solar individualmente,
pelos sensores de radiacao combinados; e pelos SOS que utilizam mé-
todos de andlise em imagens obtidas a partir de cameras digitais.

De acordo com as normas estabelecidas pela Organizacao Mun-
dial de Meteorologia (WMO - World Meteorological Organization) WMO
(1995), séo utilizados atualmente dois métodos de observagao a partir
da superficie: os executados através de observadores sinépticos huma-
nos ou OS, e os executados por sistemas observadores sinépticos SOS
(utilizando caAmeras ou ndo). Os OS registram de forma regular e siste-
maética as condicoes atmosféricas vigentes utilizando, para isto, um trei-
namento cognitivo especializado. O registro das condigoes do céu, das
nuvens e a sua classificacao é feito de acordo com um padrao estabele-
cido no guia WMO (2008) e nos manuais WMO (1975) e WMO (1987).
Em geral os OS estao presentes nas estacoes meteoroldgicas padroniza-
das mantidos pela aerondutica (aeroportos), marinha (em embarcagoes
e bases navais), e em outras instituigoes que possuem estagoes mete-
oroldgicas mantidas por 6rgaos relacionados aos centros de previsao
do tempo (INPE, INMET, EMBRAPA, EPAGRI-CIRAM, etc.). Nas
préximas subsegoes serao analisados alguns dos métodos que sao em-
pregados para quantificar as nuvens de forma continua sem intervencao
humana, existentes na literatura especializada.

2.1 Meétodos adotados para a observacao a partir da super-
ficie pelos OS

WMO (2008, cap. 15), descreve um conjunto de critérios para
classificar a quantidade, a altura e o tipo das nuvens de acordo com
as condigoes atmosféricas pelos OS. O guia apresenta um conjunto de
regulamentagoes técnicas internacionalmente adotadas, com o objetivo
de padronizar a geragao e a apresentacao de dados e as informacoes
acerca do tempo e do clima. Esta regulamentagao técnica é suplemen-
tada com uma série de manuais e guias que descrevem, detalhadamente,
as praticas e procedimentos a serem adotados por seus signatarios. Os
guias sao recomendagoes, enquanto que os manuais sao procedimen-
tos obrigatérios. Por isto as informagoes acerca da classificagao das
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nuvens sao suplementadas por duas referéncias WMO (1975) e WMO
(1987). Estes dois suplementos fornecem uma descrigdo cientifica e ilus-
trativa, para auxiliar na identificacao dos tipos de nuvens. Os métodos
recomendados nestas publicagoes tém por objetivo: estimar a altura
da base, a quantidade (ou cobertura), e classificar os tipos das nuvens
observadas. Entretanto este tipo de observacao é altamente complexa
e subjetiva, por envolver um conhecimento tacito adquirido somente
através de treinamento especializado.

A quantidade de nuvens é estimada subjetivamente WMO (2008,
sec. 15.2.1) em oitavas (valores de 0 a 8), sendo que o valor zero é atri-
buido para céu claro e o valor oito para céu encoberto. A representacao
em oitavas indica uma resolugao de aprox. 12,5 % ou 1 octa. A indi-
cagao em octas é devido a subdivisao dos quadrantes de observagao
utilizando os pontos cardeais. O valor 9 é reservado para indicar que
a observacao nao pdde ser feita por ocorréncia de neblina, falta de lu-
minosidade, etc. As observagoes em geral sao executadas em turnos de
observacao, nos horarios sinépticos a cada 3 horas. Nestas condigoes
pode-se perceber que existe uma grande incerteza para a estimativa da
quantidade de nuvens, porque o estabelecimento das oitavas é virtual e
cada observador possui um critério pessoal de avaliacao. Esta incerteza
é acompanhada de uma inconsisténcia (diferenga significativa de ava-
liagdo) que existe quando o mesmo céu é observado por observadores
distintos Hoyt (1978). O efeito pacote também é outro tipo de incerteza
causada pela super avaliacao da quantidade de nuvens quando elas se
encontram préximas ao horizonte Holle e MacKay (1975).

Da mesma forma que a cobertura do céu, a altitude da nuvem
também é estimada de forma subjetiva. Em geral recomenda-se o uso
do "bom senso” nas estimativas comparando a altitude das nuvens com
obstédculos topograficos relativos como montanhas, marcos geograficos
de altitude conhecida e também a forma genérica e o tipo da nuvem
em questao WMO (2008, sec. 15.2.3). Nestas condigbes pode-se per-
ceber também que existe uma grande incerteza para a estimativa da
altitude das nuvens, pois elas podem ocorrer em diferentes camadas
a quilometros de distancia do observador. Apesar da subjetividade
da estimativa da altura das nuvens, as incertezas podem ser reduzidas
através da determinacao tipica da ocorréncia de certos tipos da nuvem
em determinadas altitudes.

A identificagdo das nuvens (ou sua classificagdo) é uma tarefa
nada trivial e envolve uma andlise qualitativa que demanda treina-
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mento especializado e uma comparacao através de um conjunto de
figuras WMO (2008, sec. 15.1.4.3). Para o desempenho da tarefa é
utilizado basicamente o conhecimento tdcito. Um exemplo das pos-
sibilidades de classificagao das nuvens pode ser visualizado na figura
2.1. Nenhum método de observacao automatico presente nos SOS con-
seguiu ainda substituir plenamente o operador sindptico nesta tarefa
com baixo custo.

A avaliacao quantitativa dos padroes envolvidos no procedimento
dos OS chega a ser grosseira para os padroes tecnoldgicos atuais. Mas
apesar de apresentarem problemas de inconsisténcias, as observagoes
dos OS ainda sao muito utilizadas especialmente pelos aspectos quali-
tativos da validagao, e por serem os unicos dados historicos disponiveis
para estudar tendéncias climdticas a longo prazo Kotarba (2009). Estas
e outras inconsisténcias aliadas a fadiga, desgaste nos turnos de obser-
vagao estimulam em muito as pesquisas para a utilizacao de métodos
alternativos. Especialmente considerando-se o fato de que estas prati-
cas de observacgao tém sido utilizadas desde o século XIX WMO (2008),
Harrison, Chalmers e Hogan (2008) apud Hamblyn (2001). Para contor-
nar os problemas dos OS, algumas alternativas vem sendo procuradas.
Dentre elas estao os trabalhos cientificos que utilizam sensores de radia-
¢ao solar, SOS baseados em cameras, pulsos de luz, RADAR (baseados
na tecnologia de ondas de rédio), ceilometros ou LIDAR (baseados na
tecnologia a LASER), SODAR (baseados na tecnologia de ondas de
audio), baldes (sondas meteoroldgicas), etc. Todos estes SOS possuem
custo de aquisicao elevado e equipe operacional especializada.

No presente capitulo serao analisados somente os métodos que
utilizam os sensores de radiacao solar. Dentre os principais métodos
serao citados o sensor de brilho solar, o piranémetro para as compo-
nentes da radiacao global, direta, difusa ou combinacao destes. Em
seguida serao descritos os poucos trabalhos existentes na literatura dos
métodos que utilizam cameras.

2.2 Sensores de medida de Radiagao Solar

As incertezas e inconsisténcias inerentes ao registro e andlise dos
OS, motivaram a busca de outros métodos de avaliacao das nuvens, nao
somente na drea de meteorologia, mas também na climatologia. Os cli-
matologistas se preocupam muito com a variabilidade e as tendéncias
climéaticas a longo prazo, especialmente por causa do impacto das ativi-
dades antropogénicas. As nuvens desempenham um papel importante
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(a) Tabela sumdria de acordo com a altitude da
base da nuvem, forma, género, espécie e varie-
dade, indicada por WMO (2008).
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(b) Tustragao acerca da distribui¢ao da altitude das nuvens
adaptada de Lenoble (1993).

Figura 2.1: Critérios utilizados para classificagdo das nuvens.

neste estudo. Entretanto o uso das informacoes obtidas pelos OS nem
sempre € apropriado, porque as estimativas sao discretas e nao estao
em um formato apropriado para identificar tendéncias ou comparagoes
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entre outras varidveis atmosféricas Palle e Butler (2002).

Existem muitos dados histéricos disponiveis que foram cuida-
dosa e sistematicamente obtidos a partir dos sensores de radiacao so-
lar. Os dados destes sensores sdo extremamente afetados pela presenca
das nuvens, pois estas se interpoem entre a radiagao solar no topo da
atmosfera e a superficie modulando a radiacao solar. Estes sensores
também podem fornecer uma boa indicacao historica acerca da vari-
abilidade das nuvens ao longo do tempo. A obtengdo da cobertura
de nuvens a partir de sensores de superficie assume como premissa as
seguintes condigoes: que o periodo de tempo que o sensor é sombre-
ado pelas nuvens é proporcional a quantidade de nuvens existente no
céu. Por isto a metodologia utiliza os valores de radiagao obtidos em
janelas de amostragem em um determinado periodo de tempo (janelas
moveis) Duchon e O "Malley (1999), Palle e Butler (2002), Harrisson et
al. (1993), Orsini et al. (2002), etc. Durante este periodo, considera-se
que a distribuicao espacial das nuvens é uniforme durante a observagao;
mas isto nem sempre ocorre.

Os resultados das estimativas dos sensores de radiagao solar, sdo
sempre comparados qualitativamente e quantitativamente aos OS Du-
chon e O "Malley (1999), Palle e Butler (2002), Harrisson et al. (1993),
Orsini et al. (2002), etc. Os dados quantitativos fornecidos por esta
metodologia mostraram-se mais apropriados para os estudos de ten-
déncias climaticas do que os dados dos OS. Vale a pena salientar que
as medidas sao representativas apenas de uma proporgao da cobertura
de nuvens presente no céu, correspondente a 5 graus de angulo conico
de abertura do hemisfério celeste relativo ao Sol. Nestas condigoes os
dados podem ser considerados uma amostragem de todo o hemisfério
celeste ao longo de um determinado periodo de tempo. Entretanto, a
variabilidade da amostragem da populagao (representada pelo hemisfé-
rio celeste), fica restrita somente a faixa de percurso da trajetéria solar
e ndo sao muito representativas WMO (2008, sec.1.1.2).

Em geral os dados utilizados neste tipo de anélise sao avaliados
com uma resolugao temporal e espacial convenientemente escolhida pelo
autor. Como exemplo pode-se citar as observagoes dos OS mencionadas
no trabalho de Duchon e O "Malley (1999). Elas foram executadas a
cada hora, limitadas somente nos quadrantes SE e SW. Neste caso
foram consideradas somente as nuvens que ocorriam nas proximidades
da trajetoria solar. Entretanto, o piranémetro utilizado era sensivel
em um angulo de 180 graus de observagao. Em outro experimento
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executado por Palle e Butler (2002) os dados dos piranémetros foram
comparados as observacoes efetuadas em uma ou duas vezes por dia as
09:00 am e/ou 09:00 pm no hordrio GMT.

2.2.1 Utilizando o sensor de Brilho Solar para a estimativa
das nuvens

O sensor de brilho solar (ou CAMPBELL-STOKES) foi inven-
tado em 1853. O sensor mede o brilho solar através de uma espécie
de lente esférica que queima um papel graduado a partir do qual se
determina somente a quantidade de horas de brilho solar através de
um fator de brilho solar ou Fs Palle e Butler (2002). O Fs é definido
como a quantidade de horas que o brilho solar estd presente e pode
ser obtido através da determinacao do ntimero de horas de queima do
papel (Nss) dividido pela quantidade de horas possiveis de sol a partir
de uma elevagdo solar acima de 3 graus para o local da estagdo (Ns)
conforme pode ser observado na equacgao 2.1.

_ Nss

Fs=—
Ns

(2.1)

Pela forma com que Fs é calculada, pode-se concluir que Fs re-
presenta uma resolugdo temporal didria dos dados. O CAMPBELL-
STOKES é muito susceptivel a umidade do papel Igbal (1983). Quando
timido o papel comega a ser queimado com aproximadamente 280 W /m?
e quando seco a aproximadamente 70 W/m? (Igbal (1983, pag. 369).
Isto causa um problema de limiar de medida que depende das condigoes
atmosféricas vigentes aumentando em muito as incertezas com diferen-
gas de até 20% entre equipamentos. Por muitos anos o limiar inferior
de 210 W/m? foi adotado como padrdo. O limiar exato de queima do
sensor também nao é muito bem definido Harrison, Chalmers e Hogan
(2008) apud Bider (1958). O CAMPBELL-STOKES néo ¢é sensivel &
radiagao difusa, nem a presencga de nuvens do tipo cirrus. Estas nuvens
quando presentes, nao chegam a interromper a queima do papel Palle
e Butler (2002). Neste caso existe uma divergéncia nos dados, quando
o operador indica uma cobertura do céu por ocorréncia de cirrus e o

CAMPBELL-STOKES néo registra.

Os novos sensores de brilho solar a semicondutores nao sao sus-
cetiveis & presenga da umidade como o Campbell-Stokes. De acordo
com a WMO (2008), o sensor a fotodiodo comega a funcionar somente
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a partir de 120 W/m? de valores de radiacio direta. Quando se utili-
zam 0s pirandémetros para a determinacao do brilho solar o limiar de
radiagio equivalente estabelecido é de 120 W/m?. O sensor de brilho
solar ¢ ilustrado na figura 2.2.

(a) Campbell-  (b) Papel queimado apés (c) Foto diodo da
Stokes Fairmount. um dia de atividade solar. Kipp and Zonen.

Figura 2.2: Exemplos tipicos de sensores de brilho solar.

O Sensor de Brilho Solar indica binariamente a presenga da luz
solar ou nao, este sensor possui restricoes como indicador de cobertura
de nuvens. Ele indica as horas de brilho solar disponiveis durante o
dia, e para indicar a cobertura de nuvens é utilizado um outro fator
chamado fator de nuvens (Fc), obtido a partir de Fs conforme pode ser
observado na equagao 2.2.

Fc=1—Fs (2.2)

Palle e Butler (2002) em um trabalho que buscava encontrar as
tendéncias das variagoes inter-anuais nos dados de cobertura de nuvens,
em um longo periodo de tempo (1881 - 2000), fez um estudo compa-
rativo entre os dados do sensor de brilho solar e as observagoes dos
OS em trés estagbes de observagao distintas na Irlanda. O trabalho
de pesquisa indicou uma determinada consisténcia nas estimativas das
nuvens dos OS, mas com certo erro sistemdtico (bias) que inviabilizou
qualquer conclusao mais significativa acerca do estudo nas tendéncias
da cobertura das nuvens a longo prazo. Entretanto estas tendéncias
eram menos acentuadas quando utilizadas no estudo da freqiiéncia de
ocorréncia de céu claro. O estudo concluiu que os sensores de brilho
solar forneciam indicadores quantitativos mais confidveis para o estudo
de variabilidade da cobertura das nuvens a longo prazo do que os for-
necidos pelos OS. O estudo ressaltou, entretanto, que as nuvens do
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tipo Cirrus ndo sdo expressivas o suficiente para causarem alteragdes
no registro da radiagao solar do sensor de brilho solar.

Existem dois pontos importantes a serem considerados na ana-
lise e validacdo dos dados; a resolucdo temporal (RT), e a resolucao
espacial (RE) dos dados. A resolugdo temporal dos dados obtidos por
Palle e Butler (2002) é didria nas seguintes circunstancias: os dados
de radiagao solar sao considerados somente com o sol acima de um
determinado angulo de elevagdo (trés graus); ndo sao considerados os
fatores sazonais e geograficos envolvidos nesta avaliacdo. Estes dados
sao validados e comparados aos dados de resolucao temporal instanta-
nea gerados pelos OS as 09:00 GMT. Esta comparacao apresenta uma
discrepancia na resolucao temporal que acredita-se inserir um grande
"bias” na incerteza e andlise dos resultados.

Da mesma forma, uma discrepancia espacial também estd pre-
sente porque a avaliagao na cobertura de todo o hemisfério celeste fica
limitado somente ao angulo da auréola solar. O angulo sélido corres-
pondente a um hemisfério é de 27 sr. O sol ocupa um angulo sélido de
aproximadamente 6,8.1075 sr Lenoble (1993), ou 5 graus Reinhard et
al. (2006, pag. 398). A representatividade do sol em relagdo ao hemis-
fério celeste é de aproximadamente (6,81075)/(27) ou 0,00034 % do
hemisfério celeste.

Por estar tanto tempo em operagao, existe uma grande quanti-
dade de dados histéricos do Campbell-Stokes acumulados em muitas
estagoes, algumas desde o século XIX. Muitas estagoes ainda mantém
o equipamento operacional. Convém destacar que os dados destes sen-
sores foram obtidos de forma cuidadosa, sistemédtica e recentemente
vem sendo resgatados e digitalizados para uso cientifico, inclusive nas
pesquisas relacionadas a atividade solar e incidéncia de raios césmicos
Palle e Butler (2001) .

2.2.2 Utilizando a radiagao global (radiacado de onda curta
descendente) para a estimativa das nuvens

Piranometros sao sensores utilizados nas estacoes meteoroldgi-
cas, e convertem a radiacao solar em sinais elétricos. O sinal elétrico
possui resposta linear em relagao a radiagao solar incidente, e é modu-
lado pela presenca ou auséncia das nuvens. Um exemplo tipico de uma
estagdo de monitoragao utilizando piranometros, além de diversos ti-
pos de sensores pode ser observado na figura 2.3. Nesta figura pode-se
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observar em (a) da esquerda para a direita radiagao difusa CM11 (com
anel de sombreamento CM121), PAR, LUX e global CM11 da Kipp
and Zonen. Em (b) sensor utilizado para a medida do balango da radi-
acao (ondas curtas e longas). Em (c) sensor utilzado para a medida da
radiacao direta e em (d) o sensor utilizado para a medida da radiagao
de onda longa.

T

(a) Em uma estagio da rede SONDA em S&o Luiz (b) pirradiémetro MF-11
MA do INPE. da EKO.

(c) pirhelibmetro NIP da EPPLEY. (d) pirgedémetro PIR da EPPLEY.

Figura 2.3: Exemplos de tipos de piranémetros que medem diferentes com-
ponentes da radiacao solar.

Estes sensores tém dois tipos basicos de construgao: a termopilha
e a semicondutor. As diferencas bésicas entre os dois tipos de sensores
é a resposta espectral e a linearidade conforme pode ser observado na
figura 2.4. Nestas figuras pode-se observar que os sensores a semicon-
dutor embora mais baratos nao possuem uma resposta espectral linear
(b) e completa (a) do espectro da radiagdo solar. Por isto para ativi-
dades que envolvem precisao com menores incertezas de medida, sao
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utilizados os sensores a base de termopilhas. Dados de piranémetros a
semicondutor nao serao considerados na presente tese.
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termopilha. Duffie e A. (2006).

Figura 2.4: A energia espectral do sol e a sensibilidade dos sensores tipicos
de radiagao solar.

Duchon e O "Malley (1999) estabeleceram um método para ava-
liagdo ndo supervisionada (automética) de custo reduzido do tipo de
nuvens a partir da superficie, através de séries temporais de dados. Os
autores utilizaram o calculo de um modelo atmosférico de céu claro e
os dados de um pirandémetro, para através das propriedades estatisticas
(média méveis e desvio padrao escalados) e manipulagdes matematicas,
determinar de maneira subjetiva sete categorias entre tipos de nuvem
e condigoes presentes no céu. O trabalho aproveita-se do fato de que
as nuvens naturalmente se interpoem entre o sensor e a radiagao so-
lar direta. Como as séries temporais dos dados nao sao estacionarias
elas sdo proporcionalmente escaladas para gerar séries estacionadas. A
partir destas caracteristicas sao monitorados os desvios padrao do sinal
em relagao ao céu claro em janelas moéveis de 21 minutos, e relaciona-
dos com os seguintes tipos de nuvens cirrus, cumulus, cirrus e cumulus,
stratus, precipitagao e neblina. Os dados dos pirandémetros sao com-
paradas as observacoes dos OS. As observagoes dos tipos de nuvens
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foram efetuadas de hora em hora, mas somente nas diregoes SW e SE
dos quadrantes de observacao. Os dados dos pirandmetros foram obti-
dos através de médias méveis de 21 minutos em relagao a um angulo
sélido correspondente ao circulo solar. O método considera a distribui-
¢ao de nuvens uniforme no céu ao longo do tempo, Duchon e O "Malley
(1999) (5.a). Uma figura ilustrando as condigoes de obtengao dos dados
e o método de classificagdo sugerido por Duchon e O “Malley (1999),
pode ser visualizado na figura 2.5.

Cumulus and Girus (encompasses much of
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R —— S scaled clear sky irradiance
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(a) Interrupgdo do (b) Resultado da classificagdo baseado no desvio padrao
feixe de radiagao solar. e no escalonamento dos valores de irradiagao.

Figura 2.5: Metodo de estimativa do tipo de nuvem proposta por Duchon
e O "Malley (1999).

Os resultados desta técnica foram comparados com os dados le-
vantados pelos OS e encontraram um indice de concordancia de 45%.
As diferencas foram justificadas pelas seguintes razoes.

e O método utilizando o piranémetro é mais influenciado pelas nu-
vens interpostas entre o sol e o sensor, enquanto que o OS avalia
todo o céu.

e A presenga de aerosséis induz os piranémetros a superestimar a
presencga de cirrus e cirrus mais cumulus.

Por estas razoes, o método do pirandémetro subestima a presenca
de cumulus, especialmente nas condigoes de céu com nuvens esparsas,
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quando comparados com os OS, Duchon e O "Malley (1999) (5.a). A
publicacao conclui que o método proposto se mostra muito 1til quando
os OS nao estao disponiveis. Os desvios entre os valores modelados e
os medidos ficaram ao redor de +- 30%. Entretanto estas diferencas
dobram +- 75% na presenga de aerossoéis, que sao classificados como
cirrus. Aerosséis e cirrus tém desvios similares, entretanto uma pequena
corregao é necessaria no modelo de céu claro para os dias claros com
turbidéz acentuada. E interessante notar o seguinte.

e Que dentre as categorias propostas pelos autores estd o tipo in-
determindvel; ou seja o critério estabelecido claramente nao con-
segue classificar parte dos casos existentes.

e Das seis categorias propostas, quatro (duas a duas) ndo sao mu-
tuamente exclusivas e apresentam ambiguidade de classificagao,
conforme pode ser observado na figura 2.5 (b).

Estas observagoes indicam que o critério proposto nao é suficiente para
classificar satisfatoriamente todos os casos propostos. Mas o trabalho
chama a atengao para duas caracteristicas importantes que podem ser
obtidas a partir dos dados dos piranometros para a determinacao das
nuvens. A variabilidade temporal e as diferengas em relagao ao modelo
de céu claro. O método proposto apesar de limitado, mostra-se util
quando nenhuma outra opgao encontra-se disponivel.

A RT dos dados obtidos por Duchon e O "Malley (1999) a par-
tir dos piranémetros é de 21 minutos. Nesta publicagao, os dados dos
pirandmetros sao novamente validados e comparados aos dados de reso-
lugao temporal instantanea gerados pelos OS a cada hora. Esta compa-
ragao apresenta também uma discrepancia na resolugao temporal nas
duas observacoes. Esta discrepancia pode inserir um grande ”bias” na
incerteza na andlise dos resultados. Duchon e O "Malley (1999) apre-
senta uma concordancia de 45% entre as duas observagoes. O autor
justifica estas diferencas pelas discrepancias nas RT e RE. A RT de 21
minutos da janela de observacgao dos dados é mais refinada no método
de Duchon e O "Malley (1999) do que a utilizada pelos sensores de brilho
solar. Mas a RE é a mesma que a utilizada pelo sensor de brilho solar,
e a mesma discrepancia na RE esta presente. Vale a pena salientar que
o método considera a cobertura de nuvens uniforme durante o intervalo
de observacao, e que a velocidade de deslocamento das nuvens é muito
maior que a velocidade de deslocamento solar. Mas isto nem sempre
ocorre, nestes casos o erro sistematico da metodologia se acentua.
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2.2.3 Utilizando a radiagao combinada global e difusa (radi-
acao de onda curta descendente) para a estimativa das
nuvens

Karsten e Czeplak (1980) utilizaram 10 anos de dados das radia-
¢oes global e difusa comparadas aos dados gerados pelos OS para obter
um indice de cobertura de nuvens para o observatorio Meteorolégico
de Hamburgo na Alemanha. Karsten e Czeplak (1980) compararam as
médias horéarias das radiagoes global e difusa e com observagoes hora-
rias dos OS. A partir destes dados, foi obtida uma equacio paramétrica
Karsten e Czeplak (1980) (equagao 4 da publicagdo), conforme trans-
crita na equagao 2.3. Mas, segundo os autores, os resultados obtidos
sao altamente dependentes da posigao geografica do local de observacao.
Para outros locais, um novo levantamento precisaria ser executado. Os
dados indicaram que o levantamento é altamente dependente (ou apre-
senta grande variabilidade) do tipo e da ocorréncia das nuvens. O autor
indica também que a turbidéz atmosférica nao foi considerada no le-
vantamento. A pesquisa desenvolvida por Karsten e Czeplak (1980) é
altamente especializada para o local e nao pode ser generalizada para
outras regioes com clima distinto. O autor também trabalha com RT
horaria comparada as observagoes instantaneas dos OS.

2
Dy, N
— =0,34+0,7 = 2.3
G ,340, <8> (2.3)

onde

e D, : é a média horédria da radiagao difusa
e Gy, : é a média horaria da radiacao global

e N: ¢é o indice de cobertura de nuvens em oitavas

Duchon e O "Malley (1999, sec. 2.2.2) descrevem e utilizam um
modelo fisico de céu claro para ser utilizado como referéncia. Outros
autores utilizam outros indices para estabelecer uma referéncia de céu
claro, para ser utilizado nos modelos. Harrison, Chalmers e Hogan
(2008) utilizam médias de 5 minutos de resolugao temporal dos dados
de radiagao global, difusa, a radiacao estimada no topo da atmosfera
(E) para determinar os seguintes indices: fragdo difusa (Df) conforme
indicado na equagao 2.4, e opacidade (Op) e indice de claridade (Kt)
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da atmosfera conforme indicado nas equagbes 2.5, 2.6 e 2.7. Além
destes indices Harrison, Chalmers e Hogan (2008) utilizam também,
os valores das médias e os desvios padrao obtidos dos piranémetros
global e difuso além das observacoes dos OS. Treze amostras de da-
dos de radiagao centralizadas no horério de observacao do OS foram
obtidas, para efetuar a andlise em um periodo de tempo total de 65
minutos. Nestas condigoes, os autores podem determinar a quantidade
e o tipo das nuvens em duas categorias: cumuliformes e estratiformes;
de acordo com altitude média e baixa respectivamente. Na categoria
cumuliformes foram incluidas nuvens do tipo cumulus e altocumulus.
Na categoria estratiformes foram incluidas as nuvens do tipo stratus e
altostratus. A metodologia desenvolvida, ndo permitiu que pudessem
ser identificadas nuvens do tipo stratus e stratocumulus de maneira
significativa, mas permitiu identificacao de céu claro, encoberto e as
categorias cumuliforme e estratiforme.

D
Df =3 (2.4)
Op=1—Kt (2.5)
Kt = g (2.6)
E= S"%“;(G) (2.7)

onde:

Df: é a fracao difusa instantanea

e D: é a radiacao difusa instantanea

e G: é a radiacao global instantanea

e Kt: é o indice de claridade instantaneo

e E: é a radiacdo solar no Topo da Atmosfera ou TOA

So: é a radiacao solar média total, ou constatnte solar

e 0: é o angulo zenital solar
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e d: ¢é a distancia entre o Sol e a Terra em unidades astronémicas
[AU]

Detalhes adicionais acerca das equagoes e dos calculos utilizados
nestes parametros pode ser consultado no Anexo B.

Apesar de utilizar médias dos sensores obtidas a cada 5 minu-
tos o método utilizado por Harrison, Chalmers e Hogan (2008) utiliza
uma RT para andlise de 65 minutos ao redor do intervalo de obser-
vacdo dos OS. A RE continua limitada aos mesmos parametros que
os métodos anteriores. Harrison, Chalmers e Hogan (2008) consegue
uma melhor representagao dos tipos de nuvens presentes no céu mas
segundo os préprios autores nao é um método completamente objetivo
e também apresenta ambiguidades e incertezas. Os autores recomen-
dam uma investigagdo mais detalhada utilizando outros sensores que
podem apresentar uma indicacao mais precisa da altitude das nuvens
como por exemplo os pirgedmetros de onda longa.

Long e Ackerman (1996) utilizaram os dados dos sensores de ra-
diacao global e difusa para determinar as condigoes de céu claro a partir
de um outro conceito importante utilizado na literatura especializada
chamado de cloud forcing (CF). Este termo é utilizado para retratar a
diferenga existente na radiagao global entre o céu claro e a radiagao me-
dida na superficie no instante de observacao Long e Ackerman (1996).
E um modelo empirico baseado nas condigoes de observagao local de
céu claro. Os valores em geral sao negativos, porque indicam a atenu-
acao da energia que chega a superficie devido a presenga das nuvens.
Neste paradigma de anélise ndo sao utilizadas as classificagoes das nu-
vens recomendadas pela WMO (2008), devido a dificuldade envolvida
no processo de identificagao automatico. O CF é utilizado em muitos
trabalhos de pesquisa para determinar a influéncia das nuvens através
do balango de energia que chega ao solo. Para a obtengao do valor
da radiagao de céu claro sao utilizados modelos empiricos ou fisicos de
transferéncia radiativa Waliser, Collins e Anderson (1996). Os modelos
empiricos levam em consideragao as condigOes meteoroldgicas locais,
enquanto que os modelos fisicos requerem em geral dados acerca da
quantidade de aerossois, temperatura e umidade, bem como o albedo
da superficie Long e Ackerman (1996). Mas nem sempre todos estes da-
dos estao disponiveis para o calculo dos modelos, por isto sao utilizados
os modelos empiricos. Para a determinacao do céu claro sao selecio-
nados dados de irradiancia solar global de dias especialmente claros.
Estes dias sao confirmados através de imagens de satélite, observagoes
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na superficie, etc. Em seguida os dados da irradiancia global sao nor-
malizados utilizando-se a distancia média entre o Sol e a Terra. Depois,
sao construidos graficos para as condigoes de céu claro em fungao do an-
gulo zenital solar. A partir dos dados é calculada uma fungao de ajuste
polinomial a partir do método dos minimos quadrados. Um exemplo
do célculo do modelamento do céu claro para o célculo do cloud forcing
para a estagdo do LABSOLAR em Florianépolis, utilizando os dados
de Abril de 2004 pode ser observado na figura 2.6, para um critério
de céu claro descrito na equagao 2.8. Maiores detalhes de implemen-
tagdo poderao ser obtidos junto a Waliser, Collins e Anderson (1996).
Os autores em suas conclusoes sugerem que o método apresentado é
bem representativo como valor de anélise para o balanco de energia
que chega a superficie. CF poderia ser utilizado como indicativo com-
parativo da metodologia apresentada na presente tese, mas para isto é
necessario um experimento de campo simultaneo para estabelecer uma
correlagao ou método de validagao. Fica como sugestao para trabalhos
futuros comparativos da metodologia proposta.
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Figura 2.6: Exemplo ilustrativo de modelamento do céu claro, utilizando
irradiancia.

G — Dir.  cos® <= 50W /m* (2.8)
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onde:

e G: é a radiagao Global
e Dir: é a radiacao direta (incidéncia ndo normal & superficie)

e 0: é o angulo zenital solar

A RT utilizada para estabelecer CF é de 10 minutos. Os da-
dos sao validados com o WSI (Whole Sky Imager) que possui RT de
aquisicdo de dados instantanea. A discrepancia na RT é a menor dos
métodos vistos até o presente momento. RE do CF possui uma reso-
lugdo espacial mais refinada, porque utiliza dois sensores. O sensor de
radiacao difusa mede a componente espacial da radiacao incidente na
superficie complementar ao angulo sélido representado pelo Sol. Neste
caso a RE do método é de 2w sr. A RE do WSI é de um angulo 6 de
160 graus. o angulo solido  de um cone é independente de seu raio é
dado pela seguinte férmula 2.9:

Q=2m(1—-cos(0/2)) =3.3054sr (2.9)

O calculo da representatividade do angulo de abertura do WSI
em relagao ao hemisfério esta ilustrado na equagao 2.10:

3.3054

RE = ( =

)100 = 52,61%. (2.10)

2.2.4 Problemas de representatividade do dominio existente
na avaliacao dos piranémetros

Os sensores de radiagdo ou pirandmetros apresentam um pro-
blema de representatividade do dominio que esté sendo analisado. Este
problema é comum a todos os métodos Duchon e O "Malley (1999), Har-
rison, Chalmers e Hogan (2008), Karsten e Czeplak (1980). Os modelos
que utilizam os piranémetros estao baseados na avaliacao dos fluxos de
radiacao baseados no tipo e na quantidade de nuvens Karsten e Czeplak
(1980). Em geral estes modelos consideram as diferencas existentes en-
tre a parametrizagao do céu claro e das condi¢oes atuais das nuvens,
como os modelos desenvolvidos por Duchon e O "Malley (1999), Harri-
son, Chalmers e Hogan (2008),
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Mas os métodos baseados nos piranémetros possuem uma defici-
éncia na amostragem do dominio de observa¢ao Mantelli et al. (2010),
causados pela trajetoria sistematica do sol conforme ilustrada na figura
2.7 (a) e pela representagao na distribuicao espacial das nuvens figura
2.7 (b). Conforme pode ser observado na figura 2.7 (a), a ocorrén-
cia das nuvens ao norte do ponto de observagao serd completamente
descartada na avaliacdo da cobertura do céu. Este problema é o in-
verso para localidades presentes no hemisfério sul. Tal fato também foi
notado por Duchon e O Malley (1999), e durante o seu experimento
de validagao os OS ignoraram as observacoes das nuvens na metade
sul do céu. Com isto este método ndo se torna muito representativo
da avaliacdo das nuvens presentes no céu. A figura 2.7 (b) também
indica um outro aspecto do dominio de amostragem. De acordo com
Lenoble (1993) o disco solar possui um angulo de abertura de 5,5 graus
ou um angulo sélido de 6.8 .107> sr, representando apenas 0.000354 %
do hemisfério celeste. Este fato indica que os métodos baseados nos
pirandmetros sao mais sensiveis as nuvens que ocorrem na linha de vi-
sada do sol, indicando que a amostragem do hemisfério celeste nao ser
muito representativa do dominio de observagao Montgomery (2005). A
utilizagao de médias de intervalos de dados reduzem os efeitos das dife-
rencas causadas por estes problemas mas aumentam os erros aleatdrios
e as incertezas das medidas em até 65% Mantelli et al. (2010)

©.Jonn Wilsy & Sons, In.

(a) Trajetdria sistemédtica solar ao longo do ano para (b) Angulo sélido
uma localidade do hemisfério norte. do disco solar.

Figura 2.7: Problemas relacionados a distribuicao espacial e representativi-
dade do céu.
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2.2.5 Utilizando o balango de radiacao de ondas curtas e a
radiacao extraterrestre de ondas longas, para a estima-
tiva das nuvens

Orsini et al. (2002) ressalta que os fluxos das componentes da
radiacao solar e infra-vermelha obtidas na superficie sao fortemente in-
fluenciadas pelos gases atmosféricos, aerossoéis e principalmente pelas
nuvens. Em um experimento realizado pelos autores em uma base An-
tartica, estas componentes foram obtidas a partir de um albedémetro
e de um pirradidometro, tentando determinar a relacado destas compo-
nentes da radiacao atmosférica com quantidade e o tipo de nuvens.

Orsini et al. (2002) utilizam o mesmo método proposto por Du-
chon e O "Malley (1999) para através de um par de valores (uma média
escalada do valor de ondas curtas e do desvio padréo) obtidos em um
intervalo medido de 21 minutos determinar pelo menos trés tipos de
nuvens.

Marty e Philipona (2000) descreve um método que determina a
cobertura de nuvens, a partir de um indice de céu claro e de parametros
atmosféricos locais (temperatura e umidade) e de dados de um pirged-
metro (onda longa descendente) com RT de 50 minutos. Mas estes
parametros sao calculados utilizando um modelo fisico computacional
determinado pelo programa MODTRAN desenvolvido pela Forca Aé-
rea Americana. O uso do MODTRAN esta fora de escopo do presente
trabalho, devido a dificuldade de licenciamento do produto.

2.3 SOS utilizando Cameras

Além da estimativa das nuvens a partir de pirandmetros, pir-
geometros, ou combinagao destes existem as técnicas de observagao de
superficie que utilizam cameras. A partir das cameras obtém-se ima-
gens digitais e a partir destas imagens tenta-se obter uma estimativa da
cobertura de nuvens, procurando utiliza-las para substituir as observa-
¢oes feitas pelos OS. A estimativa das nuvens a partir dos piranéme-
tros é obtida a partir de uma média de dados obtidas em um periodo
de tempo. Mas esta estimativa é limitada na resolu¢ao temporal do
periodo de amostragem e pela distribuicao espacial das nuvens Long
(1997). A resolucdo temporal esta relacionada ao deslocamento das
nuvens durante o periodo de amostragem. A resolucao espacial estd
limitada ao angulo sélido representado pelo feixe da radiagao direta
do raio solar. As cameras efetuam uma amostragem instantanea das
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condigoes do céu simultaneamente as imagens de satélite, eliminando
discrepancias por diferenga de resolucao temporal durante a aquisicao
das imagens.

Nesta secao serao descritos os métodos de identificacao das nu-
vens existentes na literatura especializada. Em todos estes métodos, os
resultados sao comparados de forma quantitativa as observagoes efetua-
das pelos OS. Qualitativamente os métodos apresentados pelos pirano-
metros utilizando estatistica apresentam algum resultado qualitativo
com relagao ao tipo de nuvem existente no céu.

Os SOS sao equipamentos recentes, existentes em poucos locais e
possuem custos elevados. Os SOS utilizam cameras, sistemas refletores,
dispositivos de sombreamento para evitar a exposicao direta da luz
solar além de programas de controle e classificagao. Fotos ilustrativas
de SOS podem ser observadas na figura 2.8. Nesta figura em (a) o
pode-se observar o WSI (Whole sky Imager) instalado no Observatério
Meteorolégico de Lindenberg, em Lindenberg Alemanha. Em (b) pode-
se observar o TSI (Total Sky Imager) instalado no Instituto Nacional
de Pesquisas Espaciais - Observatério Espacial do Sul em Sao Martinho
da Serra RS.

(a) WSI (Whole sky Imager). (b) TSI (Total Sky Imager).

Figura 2.8: Exemplos tipicos de SOS em operagao.

A utilizacao do SOS reduz a incerteza causada por diversos as-
pectos subjetivos de analise, do custo de manutencao e o desgaste dos
OS em turnos de observagao. A observacao das nuvens a partir da su-
perficie envolve aspectos quantitativos (quantidade das nuvens) e qua-
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litativos (tipo e altura das nuvens).

A incerteza na avaliacdo da quantidade de nuvens no céu feita
pelos OS possui uma resolugao de 12,5% ou um octa segundo Harri-
son, Chalmers e Hogan (2008, pag. 20). Os SOS que utilizam cameras
baseiam-se na quantidade de pixeis e possuem uma resolucao muito
menor. Por exemplo, uma imagem com resolugao de 352 x 288 contém
101376 pixeis. Considerando que somente 50% destes sdo uteis para a
analise, a resolugao espacial da imagem em porcentagem é aproximada-
mente 101376 x 0,5 = 0.002 % da cobertura. Comparando as resolugoes
dos dois sistemas pode-se concluir que a estimativa da quantidade de
nuvens pelos SOS é muito melhor.

Uma comparagcao entre os dois métodos indica que os operadores
sinépticos possuem uma andlise qualitativa muito superior na classifi-
cagao dos padroes de observagao presentes no céu. Enquanto que os
sistemas automaéticos apresentam uma andlise quantitativa com incer-
teza muito menor e uma analise qualitativa limitada. Isto ocorre porque
os sistemas automaticos ou imageadores utilizam métodos de analise de
imagens triviais, simplificados. As inconsisténcias sdo perceptiveis até
mesmo a partir de uma simples inspecao visual. Outro grande problema
é que estes métodos de andlise buscam somente resultados bindrios (céu
e nuvem) e desconsideram outros fendmenos atmosféricos presentes na
imagem que induzem ao erro o processo de classificagao dos pixeis.

Souza-Echer et al. (2006) em um experimento realizado na esta-
¢do Antartica Comandante Ferraz, utilizou uma camera colorida para
fotografar o céu e comparou os dados com os de observagao de um OS.
Neste experimento utilizou-se uma imagem plana com um angulo de vi-
sualizagao de 62 graus, na posicao zenital, evitando sempre a exposicao
direta da luz solar. As imagens foram analisadas no espago de cor HSL
(Hue, Saturation and Lightness em coordenadas cilindricas). Somente
o canal de saturacao foi utilizado na andlise que caracterizou trés pa-
droes distintos: céu, nuvens e um terceiro para casos indeterminados
obtido por exclusao dos outros dois padroes. A funcao de discrimina-
¢ao utilizada para classificar estes padroes, foi baseada em um limiar de
trés desvio-padrao a partir de médias obtidas em imagens de referéncia.
Uma imagem de referéncia para céu claro e outra para céu encoberto.
Esta abordagem permite uma andlise limitada a somente trés padroes
estabelecidos. A eliminagao do sol do dominio de observagao, restringe
a andlise somente a padroes de baixa luminosidade.

Long et al. (2006) utilizou um critério distinto e dois equipamen-



31

tos diferentes o TSI (Total Sky Imager) e o WSI (Whole Sky Imager),
ambos podem ser visualizados na figura 2.8. TSI utiliza uma imagem
refletida a partir de um espelho e o WSI obtem a imagem diretamente a
partir do céu; ambos com um angulo de observagao de 160 graus. Uma
descrigao detalhada dos equipamentos pode ser obtida a partir de Long
et al. (2006) e Long, Slater e Tooman (2001). Embora as cameras utili-
zadas nos equipamentos obtenham imagens com 24 bits/pixel no espaco
RGB, a classificacao dos padroes esta restrita a um limiar da razao de
0,6 R/G dos canais de cores Long et al. (2006). Este critério restringe
o dominio de anélise somente dos padroes de cor que variam de preto a
magenta, ignorando qualquer caracteristica adicional que possa ser ob-
tida a partir do canal verde. Estas informacoes adicionais poderiam ser
utilizadas para classificar ou analisar outros padroes atmosféricos que
pudessem ser obtidos a partir da mesma imagem. Long et al. (2006)
também indica a dificuldade na identificagao de pequenas diferencas
devido a outros componentes atmosféricos. Pixeis azuis de alto brilho
correspondente ao céu azul na regiao de transicao entre o espalhamento
molecular e a turbidéz atmosférica sao dificilmente identificaveis com a
metodologia utilizada. Esta dificuldade é devida a uma abordagem ina-
propriada conforme indicado nos trabalhos anteriormente desenvolvidos
pelo autor em Mantelli (2001) e Mantelli, Wangenhein e Pereira (2005),
ou pela simplificacao do dominio de amostragem reduzindo sua dimen-
sdo original com a eliminacdo do canal verde Mantelli et al. (2010).
Muitos outros autores utilizam a mesma técnica de classificagao de
céu/nuvens mas com aparatos experimentais distintos para a obten-
¢ao das imagens, tais como Kreuter et al. (2009), Feister et al. (2000),
Schade et al. (2009) e muitos outros mais. Este critério de classifica-
¢ao é o mais utilizado nos grandes centros de pesquisa localizados na
Europa e nos Estados Unidos.

Mantelli (2001) em sua tese de mestrado utilizou redes neurais
para identificacao de céu e nuvem, pré-processado por filtros de difusao
anisotropica, normalizados a partir do modelo de céu claro sugerido por
Igbal (1983). O filtro de difusdo acentuou as bordas discretizou as nu-
vens, definindo melhor a fronteira entre o céu e nuvem, conforme pode
ser observado na figura 2.9. Apesar de conseguir bons resultados as
redes neurais nao conseguiram classificar altos valores de luminosidade
nas condigoes de céu claro, para pixeis proximos do sol. A presenca de
reflexoes ao redor do disco solar induz a erros de classificagao Sabburg e
Wong (1999). Estes pixeis sao resultantes do espalhamento da radiagéo
solar nos aerossdis e vapor de dgua (turbidéz), que é variavél de acordo
com as condices atmosféricas vigentes. Estes pixeis sdo classificados
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err6neamente como nuvens. Durante a pesquisa, Mantelli (2001) ob-
servou que em geral o estabelecimento de um resultado bindrio (céu
e nuvem) para ser utilizado em qualquer técnica de classificacao dos
padroes existentes no céu é limitado em desempenho, porque existem
mais do que dois padroes visiveis no dominio de andlise. Neste caso nao
é possivel utilizar um separador linear destes padroes para discriminar
mais de dois padroes. Por exemplo: a cor laranja/vermelha devido ao
espalhamento Mie, a absor¢ao, o espessamento (nuvens cinza) e o espa-
lhamento (nuvens brancas) da luz solar devido a profundidade 6ptica
das nuvens, difusdo solar através das nuvens etc. Como conseqiiéncia
o sistema classificard aleatoriamente estes padroes em uma das catego-
rias estabelecidas resultando em erros de classificagdo. Mantelli (2001),
Mantelli, Wangenhein e Pereira (2005) e Mantelli, Wangenhein e Pe-
reira (2009) sugerem que um dominio mais apropriado seja estabelecido
para a classificacao de todos os padroes presentes no céu para reduzir
os erros de classificacdo de abordagem bindria.

Cazorla, Olmo e Alados-Arboledas (2008) utilizaram uma rede
neural estabelecendo preliminarmente 18 parametros de entrada obti-
dos a partir de uma matriz 9x9 para cada um dos pixeis da imagem.
A quantidade destes parametros (ou a configuracao da entrada da rede
neural) foi otimizada utilizando-se algoritmos genéticos para identifi-
car quais parametros eram mais significativos para obter os resultados
de céu, nuvem e nuvens finas. Nenhuma indicacao na publicacao foi
apresentada, justificando a escolha destas categorias. Os parametros
obtidos a partir desta otimizacao foram o valor médio do canal azul,
o valor médio do canal vermelho e a variancia do canal vermelho da
matriz da vizinhanga do pixel. Mas apesar de apresentarem bons re-
sultados, a pesquisa apresenta a mesma limitagao do trabalho de Long,
Slater e Tooman (2001). A anédlise ignora o canal verde, restringindo o
dominio de cores a variagoes de preto ao magenta, conforme ilustrado
na figura 2.10 . Lillesand e Kiefer (1994, cap. 1) descreve que as nu-
vens espalham quantidades iguais de vermelho, verde e azul e as define
como “espalhamento nao seletivo”. Mas este método possui também os
mesmos erros de abordagem na definicao das categorias de classificacao
dos resultados apontados por Mantelli (2001). Algoritmos genéticos sdo
muito utilizados na otimizagéo dos sistemas Russell e Norvig (2003).
Mas uma andlise critica qualitativa apresentada pelo algoritmo gené-
tico, indica que a otimizagao induziu a um dominio de andlise limitado.
As redes neurais sao muito utilizadas na classificacdo, mas o dominio e
o resultado de andlise devem ser corretamente estabelecidos Jain, Duin
e Mao (2000). O conhecimento envolvido no processo de andlise precisa
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(a) Imagem antes da aplicagao do filtro de difusao.

(b) Imagem depois da aplicagdo do filtro de difuséo.

Figura 2.9: Efeito do filtro de difusao discretizando e acentuando as bordas.
Figura extraida de Mantelli (2001) capitulo 4.

ser melhor avaliado, com uma abordagem mais apropriada na defini¢ao
das varidveis independentes, intermediarias e dependentes envolvidas
na pesquisa Cresswell (1994). Um detalhe importante acerca da rede
neural é que nenhum modelo matemé&tico formal ou fisico entre o domi-
nio dos dados de entrada e a saida categorizada de dados é formalmente
estabelecido. O mapeamento entre o dominio dos valores dos pixeis e
os os padroes estabelecidos, sao mimetizados e corrigidos por repeti-
¢ao, até que os erros de classificacao atinjam niveis satisfatérios. Se a
mimetizacao for erroneamente estabelecida, o problema se mantém.

Mantelli et al. (2010) utilizaram um método Bayesiano NIST
(2009) visando a utilizagdo de agentes inteligentes Russell e Norvig
(2003) para classificar padroes atmosféricos. Mantelli et al. (2010) ob-
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Figura 2.10: Esquema de cores do espaco RGB. Figura extraida de Gonza-
lez e Woods (2002, cap. 6).

servou que os padroes de céu e nuvem ocorrem em um locus caracte-
ristico no espago de cores, paralelos a diagonal principal do cubo de
cores RGB. A localizagdo tipica destes padroes foi determinada em-
piricamente através da otimizacao dos fatores envolvidos Montgomery
(2005) e da andlise exploratéria de dados a partir da Distancia e Proje-
¢ao Euclidiana na diagonal principal do cubo de cores RGB. O método
mostrou-se invariante as oscilacoes de luminosidade dos padroes pre-
sentes no céu, e também em relacao a elevagao solar ao longo do dia,
porque se baseia em atributos de cor. O trabalho de Mantelli et al.
(2010) é um dos resultados preliminares apresentados nesta pesquisa,
no capitulo 4.

2.4 Resumo comparativo dos principais métodos utilizando
pirandémetros e imagens utilizados na estimativa de nu-
vens

Um resumo dos principais métodos baseados em pirandémetros
presentes na literatura especializada encontra-se na tabela 2.1. Nesta
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tabela,RT é a resolucao temporal em minutos, RE é a resolucgao espacial
em porcentagem, OS é o método utilizado pelos operadores sinépticos,
PB é o método utilizando o sensor de Brilho Solar utilizado por Palle
e Butler (2002), DO é o método utilizando piranémetro desenvolvido
por Duchon e O "Malley (1999), KC é o método utilizando piranémetro
desenvolvido por Karsten e Czeplak (1980), HCH ¢é o método utilizando
piranémetro desenvolvido por Harrison, Chalmers e Hogan (2008). A
RE < 1% dos métodos DO, KC e HCH ocorre somente se a nuvem
bloquera o sol diretamente.

Tabela 2.1: Resumo comparativo dos principais métodos utilizando pirano-
metros encontrados na literatura especializada.

Método RT RE LimitacGes
oS 180 12,5% subjetividade
PB didria  100% papel
DO 21 < 1%  dominio nao representativo, distribuicao espacial
KC 60 < 1%  dominio nao representativo, distribui¢ao espacial
HCH 35 < 1%  dominio nao representativo, distribuicao espacial

Um resumo dos principais métodos baseados em imagens presen-
tes na literatura especializada encontra-se na tabela 2.2. Nesta tabela
SE é o método de estimativa de nuvens utilizado por Souza-Echer et al.
(2006), LO é o método utilizando pirandmetro desenvolvido por Long,
Slater ¢ Tooman (2001), MA1 é o método utilizando piranémetro de-
senvolvido por Mantelli (2001), CA é o método utilizando piranémetro
desenvolvido por Cazorla, Olmo e Alados-Arboledas (2008), MA2 é o
método utilizando piranémetro desenvolvido por Mantelli et al. (2010)

Tabela 2.2: Resumo comparativo dos principais métodos utilizando ima-
gens encontrados na literatura especializada.

Método Discriminacao Classificacao Limitagoes
SE 30 binaria 1-D, baixa luminosidade, dominio
LO linear binaria 2-D, dominio
MA1 NN binéria 1-D, dominio
CA NN bindria 2-D, dominio

MA2 estatistica binaria bindria, dominio
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3 MATERIAIS E METODOS

Quando o céu é observado a partir da superficie, é dificil igno-
rar a visao telirica do azul claro ao profundo, a diversidade e a forma
das nuvens brancas e escuras, a composicao surpreendente de colora-
¢ao amarelo-alaranjada durante o nascer e o por do sol, os raios-de-sol
através das nuvens, etc. Os observadores sinépticos regularmente anali-
sam e classificam estes padroes baseados em um treinamento cognitivo
especializado WMO (2008), WMO (1975), WMO (1987). O presente
trabalho visa buscar técnicas computacionais para substituir estas ob-
servacoes por sistemas automaticos, onde é altamente desejavel evitar
a andlise e a avaliagao subjetiva destes padroes. Apesar do avango das
técnicas computacionais em nossos dias, os sistemas automaéticos atu-
ais ainda utilizam técnicas triviais e obtém resultados bindrios (céu e
nuvem), ignorando os demais padroes presentes nas cenas naturais e as
dificuldades envolvidas na sua identificagdo. Esta abordagem precisa
ser refinada e uma nova metodologia investigada para representar de
maneira mais apropriada os fenémenos presentes no dominio de obser-
vagao.

Os métodos de identificagao automatica levantados na literatura
especializada subutilizam os dados fornecidos pelas cameras digitais por
simplificacdo matematica, conforme destacado na revisao da literatura
e resumido na tabela 2.2. A maior parte dos métodos nao utilizam
todas as dimensoes disponiveis no espaco de cores, ou analisam o domi-
nio de forma limitada. Esta limitacao leva & perda de informagao e a
reducao do desempenho dos métodos propostos e acentuando os erros
de classificagao Jain, Duin e Mao (2000).

No presente capitulo serao descritos os métodos utilizados para a
identificacao automatica baseados na metodologia Bayesiana, na esta-
tistica multivariada e no paradigma dos agentes inteligentes. O mode-
lamento Bayesiano tém sido utilizado cada vez mais na representacao
do conhecimento humano, por causa do rigor matematico envolvendo
técnicas estatisticas na representacao da andlise subjetiva Charter, Te-
nenbaun e A. (2006). Segundo Charter, Tenenbaun e A. (2006), “a
matemdtica da probabilidade € uma ferramenta vital na construgdo das
teorias cognitivas, fornecendo um campo muito vasto para a cognicao
aprendizado e raciocinio”. O reconhecimento dos padrdes propostos na
presente tese representam regularidades existentes da natureza Charter,
Tenenbaun e A. (2006) em um espago semantico de alta dimensao (ou
hiperespago) Steyvers, Griffiths e Dennis (2006) e Duda, Hart e Stork
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(2001). Steyvers, Griffiths e Dennis (2006) também menciona que “os
seres humanos sao muito suscetiveis as regularidades estatisticas do seu
ambiente”. A metodologia Bayesiana foi portanto a escolhida para o
presente trabalho, por representar melhor as regularidades existentes
nas cenas naturais observadas pelos seres humanos.

A metodologia Bayesiana compreende dois passos: andlise super-
visionada e classificagdo Jain, Duin e Mao (2000) e NIST (2009). Uma
ilustragao geral das principais atividades da metodologia proposta, po-
dem ser observadas na figura 3.1, e foram destacadas através de dois
retangulos pontilhados. Nesta figura-se destaca-se também na parte
central, a interface gréafica desenvolvida em C++, utilizada nas duas
fases do desenvolvimento do método proposto de acordo com a seguinte
descrigao.

Durante a andlise supervisionada foram definidos os parametros
utilizados na fase de classificagdo a partir das seguintes atividades. A
primeira, foi a andlise visual dos padroes através do aplicativo COLO-
RINSPECTORS3D. Durante esta anélise verificou-se a corréncia tipica
dos padroes de interesse e dos fatores que poderiam interferir na ana-
lise automaética no espago de cores. A partir desta andlise, um conjunto
de imagens especificas foram selecionadas e uma amostra de cada pa-
drao foi removida das imagens através de um aplicativo GTtool. Em
seguida estes padroes foram investigados através de uma Andlise Ex-
ploratéria de Dados (AED) e caracterizados utilizando-se um modelo
estatistico Montgomery (2005, pag. 34) descrevendo os dados dos pa-
droes através de um vetor médio e uma matriz de covaridncia Johnson
e Wichern (2007, pag. 119) e Duda, Hart e Stork (2001). Ainda nesta
fase, utilizando-se novamente o GTtoll, também foram removidos os
padroes expurios através da criagao de um banco de arquivos de mas-
caras. Esta remocao é necessaria para otimizar o desempenho geral do
sistema Montgomery (2005). Os critérios de selegio dos padroes de inte-
resse, foram baseados na sua manifestagao visual de acordo com a fisica
atmosférica Igbal (1983), Lenoble (1993), Naylor (2002) e Lillesand e
Kiefer (1994). Apds a caracterizacdo, os padroes serdo implementados
em um banco de padrdes embutido na interface grafica.

Durante a classificagao também ilustrada na figura 3.1, as ima-
gens de entrada serao analisadas e os padroes discriminados de acordo
com a sua ocorréncia. A discriminagao (ou separacdop dos padroes nas
imagens) serd feita utilizando critérios estatisticos de controle de qua-
lidade, a partir dos graus de liberdade Montgomery (2001) levantados
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no processo e da distancia de Mahalanobis Mahalanobis (1936). Redes
neurais também utilizam estes passos, entretanto uma das grandes cri-
ticas das redes neurais é a abordagem "caixa preta”, na qual existe uma
dificuldade na representacao paramétrica, devido a estrutura complexa
da rede conforme indicado nos trabalhos de Johannet, Vayssade e Ber-
tin (2007), Qiu e Jensen (2004) e Setiono, Leow e Thong (2000). Outro
problema das redes neurais é a interpretacao sintatica na solucao do
problemas na qual o desenvolvedor em geral, nao toma o cuidado de
modelar rigorosamente o dominio dos eventos, estando sujeitos a erros
de seméntica no campo de aplicac¢do segundo Zhang (2007) e Jain, Duin
e Mao (2000). A metodologia proposta na presente tese vai além da re-
producao ou mapeamento sintatico dos padroes existentes nas imagens,
buscando uma representagao matematica rigorosa do dominio analisado
através de métodos estatisticos estabelecidos e consolidados.

Nas préximas subsegoes serao detalhados os seguintes topicos.
Descrigao do aparato experimental de aquisicao e manipulagao de ima-
gens. Andlise exploratéria de dados ou EDA NIST (2009). Otimizagao
da andlise dos dados experimentais Montgomery (2005). A defini¢ao
do dominio de observacao ou a “representacdo do conhecimento sobre
alguma parte do mundo sobre o qual desejamos expressar algum conhe-
cimento”, Russell e Norvig (2003, pag. 245). A defini¢do do ambiente de
tarefa onde estao essencialmente os problemas para os quais os agentes
sao as solugoes”, Russell e Norvig (2003, pag. 39) Newell e Simon (1972)
para ser utilizado pelos sistemas automaticos baseados em agentes in-
teligentes Russell e Norvig (2003). A correspondéncia entre os padroes
observados e os fenémenos fisicos atmosféricos descritos na literatura
especializada Igbal (1983), Lenoble (1993), Lillesand e Kiefer (1994),
Richards (1995) e Naylor (2002).

3.1 Aparato experimental

As imagens utilizadas na parte experimental do presente traba-
lho, foram obtidas a partir de um imageador de nuvens disponivel co-
mercialmente. O Total Sky Imager ou TSI-440 da Yankee Environmen-
tal. Mas a andlise desenvolvida no presente trabalho pode ser aplicada
a qualquer camera devidamente adaptada a um sistema de sombrea-
mento automéatico. O TSI gera imagens automaticamente no formato
padrao JPEG (Joint Photograph Group) com uma resolucdo de 352 x
288 pixeis e 24-bits no espaco RGB. Uma foto deste imageador ja foi
ilustrada na figura 2.8-(b). O TSI possui um programa residente que
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Figura 3.1: Esquema geral ilustrando a metodologia utilizada na presente
tese.

foi configurado para gerar imagens a cada 15 minutos do nascente ao
poente. As imagens foram registradas a partir do ano, més, dia e hora
GMT da obtencgao, indicados no nome do arquivo. Cinquenta imagens
imagens foram utilizadas. O programa residente nao permite que o
TSI gere imagens com o sol a menos de 5 graus de elevacao. A imagem
refletida representa um angulo de visualizagao de 160 graus. As ima-
gens nao sao obtidas diretamente do HC, mas a partir de um refletor
no formato de domo. O refletor possui uma banda de sombreamento
aplicada com um adesivo especial e um sistema de rastreamento solar,
para evitar danos & camera de video por exposicao direta a luz solar. As
imagens foram obtidas nas dependéncias do LABSOLAR-EMC-UFSC
(lat. 27° 32’ S, lon. 48 © 31’ W). No local também estd instalada uma
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Horizorlte + Banda de Mascara de
Obstrucdes + sombreamento imagem
auto imagem 50 imagens resultante

-

Figura 3.2: Remocao dos fatores que interferem na andlise da imagem atra-
vés de mascaramento.

estacdo BSRN (Baseline Surface Radiation Network), que monitora os
dados de radiacao solar continuamente, e forneceu os dados adicionais
de radiacao solar para avaliar a metodologia proposta.

Para analisar preliminarmente as imagens nos diversos espagos
de cor, utilizou-se uma ferramenta de visualizagdo chamada ColorIns-
pector3D disponibilizada gratuitamente na internet para fins educacio-
nais e cientificos. Esta ferramenta permite, a partir do posicionamento
do mouse sobre as imagens, mapear o locus geométrico dos padroes
de interesse das imagens no espaco de cor RGB ou HSL. Um exemplo
da visualizagao e mapeamento destes padroes pode ser observado na
figuras 3.5, 3.6 e 3.9 da secao 3.4.

Uma outra ferramenta de andlise desenvolvida no LAPIX cha-
mada GT-tool (Ground Truth Generator Tool) também foi utilizada
para extrair manualmente (pixel a pixel) regides especificas das imagens
que nao significavam informagoes tteis na andlise tais como: obstrucoes
do horizonte, edificagoes, postes, banda de sombreamento, etc. A eli-
minacao destes elementos ocorre através da construcao de arquivos de
mascaras, reduzindo os valores dos pixeis a zero. O GT-tool também
foi utilizado para selecionar nas imagens, os padroes de interesse que
seriam caracterizados na AED. Na figura 3.2 esta ilustrada a remocao
dos pixeis relativos as obstrucoes .
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Figura 3.3: Interface grafica desenvolvida para anilise, implementagao das
técnicas desenvolvidas e visualizagdo dos resultados.

Para facilitar a manipulacao, extracao dos valores dos pixeis para
analise estatistica, visualizacao dos resultados, testes e implementacao
das técnicas utilizadas durante a presente pesquisa, foi desenvolvida
uma interface grafica em linguagem C++ para a plataforma WIN-
DOWS utilizando o VISUAL STUDIO e a biblioteca wxWIDGETS.
A figura 3.3 ilustra a interface gréafica implementada.

Para efetuar os cdlculos estatisticos (médias, matrizes de co-
variancia, etc) utilizadas na AED utilizou-se um pacote estatistico co-
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D1 = (150.829- )~ (0.076688833 - 0.0533026416250343554 ~ r + 0.07T66774B18699234030 = g - 0.0243992141479335671 * b);
D2 = (162.128- g) * (0.1240589320 +0.0766774218699233614 ~r - 0.121880714523458569 ~ g+ 0.0456346148407959368 ~ b);
D3 = (176.862- b) * (0.063594348 - 0.0243992141479335151 * r + 0.0456346148407958744 * ¢ - 0.0213846621162948822 * b);
D=D1+D2+D3

Figura 3.4: Ilustragao do fragmento de coédigo resultante da racionalizacao
das equagoes lineares a um conjunto simples de somas e sub-
tracoes.

mercialmente disponivel.

Para facilitar a manipulacdo das equacoOes lineares da distan-
cia de MAHALANOBIS a partir dos parametros dos padroes definidos
durante a AED, e também simplificar a implementagao dos algorit-
mos e reduzir o tempo de processamento computacional, foi utilizado
o recurso de racionalizagdo simbdlica disponivel no MAPLE. Esta ra-
cionalizagao permitiu que a resolucao das equagoes lineares proposta
na equacao 3.9 durante a classificagdo para cada pixel da imagem, fi-
casse reduzida a um conjunto simples de somas e subtragoes conforme
exemplificado na figura 3.4.

3.2 Analise exploratdria dos padroes presentes no Hemisfério
Celeste do espago de cor

Durante a observagao e andlise sistemética de diversas imagens
do HC, pode-se perceber claramente a ocorréncia dos padroes de inte-
resse em um locus tipico no espago de cor Mantelli et al. (2010). Uma
ilustragao deste fato pode ser observado na figura 3.5 para as nuvens
e na figura 3.6 para o céu. Em ambas as figuras obtidas a partir de
Mantelli et al. (2010). As indicagoes "Ra”, "Mi” e "Bo’na figura 3.5,
marcam o locus tipico para os padroes Rayleigh, Mie e a borda + banda
de sombreamento respectivamente. A indicagdo "Du”na figura 3.6 re-
presenta a poeira depositada na superficie do refletor. As unidades
sao em intensidades relativa dos pixeis para o espaco de cores RGB, e
foram normalizados para o HSL. A ferramenta de visualiza¢do Color
inspector 3D indicou que os pixeis das nuvens sao tipicamente cinza e
brancos, estao distribuidos linearmente proximos da diagonal principal
do cubo do espaco RGB e possuem uma pequena componente da cor
azul presente no padrao. Os pixeis do céu azul também indicaram uma
ocorréncia semelhante embora um pouco mais afastados da diagonal
principal. Os mesmos padroes apresentaram uma distribuicao nao li-
near nos pixeis do espagco HSL. O RGB ¢ o espaco padrao utilizado
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(a) Imagem original (b) Visualizagéo no espago (c¢) Visualizacdo no es-
RGB pago HSL

(d) Imagem original (e) Visualizagdo no espaco (f) Visualizacdo no
com outliers masca- RGB espago HSL
rados

Figura 3.5: Ilustracao da ocorréncia do locus tipico do padrao de nuvens,
com a sua visualizacdo nos espagos de cores, observado em uma
imagem do TSI

na aquisicao das imagens pelas cameras, nos monitores de video e no
armazenamento de arquivos. Lidar com componentes nao lineares no
espaco aumentaria a complexidade das operagoes matematicas, além
das multiplas transformagoes do espago RGB para HSL ao longo da
andalise. Baseado nestas observagoes, optou-se por executar as opera-
¢oes matematicas no espaco RGB evitando as nao linearidades do HSL.
Mas o HSL continuou a ser consultado ao longo da presente pesquisa
como uma analise complementar, porque a sua representagao esta bem
proxima a da percepgao de cor humana. Outros espagos de cores nao
foram considerados.

As observacoes descritas no pardgrafo anterior durante a pre-
sente pesquisa, levaram ao desenvolvimento de um método de classifi-
cagao utilizando distancia euclidiana geométrica ou EGD e a projecao
euclidiana geométrica ou EGP dos padroes de interesse em relacao a
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(a) Imagem original (b) Visualizacdo no es- (¢) Visualizagdo no es-
pago RGB paco HSL

R

(d) Imagem original (e) Visualizagdo no espago (f) Visualizagdo no
com outliers masca- RGB espago HSL
rados

Figura 3.6: Ilustracao da ocorréncia do locus tipico do padrao de céu, com
a sua visualizagdo nos espagos de cores, observado na imagem
do TSI

diagonal principal do cubo RGB Mantelli et al. (2010). Este método
apresenta a vantagem de classificar os padroes de céu e nuvem inde-
pendente das variagoes de luminosidade ao longo do dia. Para ilustrar
o método proposto, serd considerado um pixel genérico, conforme ilus-
trado na figura 3.7. Nesta figura DIST representa a EGD e PROJ.
representa a EGP do pixel em relacdo a diagonal principal. As unida-
des sao em intensidade relativa dos pixeis.

Como os padroes de céu e nuvem possuiam uma ocorréncia pa-
ralela em duas distancias distintas a diagonal do cubo RGB, a EGD foi
utilizada para a descri¢cao do locus geométrico destes padroes em rela-
cao a diagonal. As distancias entre os pixeis podem ser determinadas
considerando-os como vetores. A distancia foi utilizada como parame-
tro de discriminagao e a projecao como brilho do pixel representando
estes padroes, atribuindo aos valores dos pixeis um significado fisico
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Figura 3.7: Anélise utilizada no espago de cor RGB, para a classificagdo
dos pixeis das imagens do TSI utilizando a EGD e a EGP.

que permite correlaciona-los aos sensores do tipo piranometros. Estas
grandezas podem ser obtidas a partir das equacoes 3.1 e 3.2.

PROJ =| D | cos(a) (3.1)

DIST =| D | sen(a) (3.2)

Através do teorema de Al-Kashi (ou a Lei dos Cossenos) e da
férmula da soma dos vetores, podemos obter as equagoes 3.3, 3.4 e 3.5.

|AP=|DP+|CP-2|D||C|cos(a) (3-3)

|Cl=[D|+]|A] (3-4)
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| C |= ¥/255% +2552 42552 = 441,673 (3.5)
onde

e a: é o angulo entre o vetor do pixel e a diagonal principal

e A: é o vetor complementar que vai das coordenadas genéricas do
pixel de cor (r, g, b) ao vértice da diagonal principal (255, 255,
255).

e C: ¢é o vetor correspondente a diagonal principal com as coorde-
nadas (255, 255, 255)

e D: é o valor do pixel tendo as coordenadas genéricas (r, g, b).
Substituindo os termos na equacao do teorema de Al-Kashi e re-

arranjando a equagao chegamos ao resultado apresentado pela equagao
3.6

_|C-DP-|DP-|CP

2D C] (36)

cos(a)

A equagao 3.6 ilustra que somente o valor (r, g, b) do pixel é ne-
cessario para calcular a sua distancia e a sua projecao sobre a diagonal
do cubo RGB. O sen(a) pode ser obtido facilmente a partir do teorema
de Pitégoras (sen®(a)+cos*(a) = 1). Maiores detalhes acerca desta téc-
nica desenvolvida no decorrer do presente trabalho com a andlise dos
resultados, poderao ser obtidas na publicagao do autor Mantelli et al.
(2010).

Mas a EGD na maneira em que foi concebida, ainda estd limi-
tada a resultados de classificacdo bindrios dos padrées analisados. A
presenca de vérios padrdes em diferentes locci tipicos no espago de cor
induziu a pesquisa a um modelamento matematico estatistico multi-
variado. Desta maneira os padroes puderam ser caracterizados em 3
dimensdes através de modelos paramétricos. A vantagem de se utili-
zar técnicas estatisticas é que estes métodos permitem utilizar as mes-
mas ferramentas disponiveis e historicamente estabelecidas. Como por
exemplo definigao de populagoes, teste de hipdteses, inferéncias, indi-
ces e intervalos de confianga, etc. A literatura utilizada para o desen-
volvimento do trabalho foi baseado em Pedhazur e Schmelkin (1991),
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Johnson e Wichern (2007), Montgomery (2005), Montgomery e Runger
(2003), Montgomery (2001), Wilks (2005) e NIST (2009).

Os padroes a serem identificados sao caracterizados a partir de
uma andlise exploratéria, utilizando uma ferramenta estatistica devido
ao grande volume de dados a ser manipulado. Inicialmente foram se-
lecionadas as imagens que tipicamente representam os padroes de in-
teresse. Dentro destas imagens serao extraidos somente os pixeis que
tipicamente representem estes padroes, conhecidos como "ground truth”
ou GT Fernandez-Garcia et al. (2008). A extragao serd executada a par-
tir da ferramenta GT desenvolvida no LAPIX. Nesta ocasiao também
serao removidos todos os padroes espirios (i.e. postes, elementos geo-
gréficos, borda do equipamento, banda de sombreamento, etc.) porque
nao representam nenhuma informacao e interferem na caracterizagao
do padrao Montgomery (2005). Apéds a caracterizacao dos padroes serd
efetuada a remocao de pontos conhecidos como "outliers” através de
uma técnica chamada distancia inter-quartil, para aproximar a medi-
ana da média e reduzir a variancia do padrao. Desta forma estarao
caracterizados os padroes de interesse na imagem.

A EDA dos padroes de interesse indicou que eles possuem uma
distribuicao que pode ser assumida como normal no espago de cor, mas
com covariancias distintas em suas dimensoes. Isto indica que a distan-
cia Euclidiana nao deve ser utilizada para a classificagao dos padroes.
A distancia Euclidiana quando utilizada como critério de discrimina-
¢ao nestas circunstancias, inclui uma grande quantidade de outliers
na classificacdo dos padrées Johnson e Wichern (2007, pag. 30). Estes
outliers também causariam uma degradagao no desempenho da clas-
sificagao e um aumento na variancia nos dados analisados. Por esta
razao, sera utilizado no presente trabalho a distancia estatistica ou de
Mahalanobis Mahalanobis (1936).

A distancia de Mahalanobis considera de maneira apropriada os
efeitos das diferentes covariancias caracterizadas no padrao. Os padrdes
selecionados como referéncia ou os GT, formam no espago de cores um
agrupamento de pontos que pode ser caracterizado por um modelo li-
near. Este modelo estatistico que descreve o dado a partir da EDA,
pode ser representado a partir de um vetor médio, uma matriz de cova-
ridncia, e um erro, conforme sugerido por Montgomery (2005) ilustrado
na equacao 3.7. Vale a pena salientar que esta equacgao representa os
dados do experimento relativo a um padrao e nao uma operacao veto-
rial. A notagao de representacao do modelo deste padrao foi sugerido
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por Montgomery (2005, pag. 34) e descreve o dado a partir de um ex-
perimento Montgomery (2005, eq. 2.23). A notacdo U para o vetor que
representa o valor médio do padrao e ¥ que representa a matriz de co-
variancia ou a componente aleatéria do padrao foram adotadas a partir
de Duda, Hart e Stork (2001, sec. 2.5.2).

yp=U+L+e (3.7)
r_p Oy Org  Opp €r
Yp=| 8p |t| Oy Ogg Ogp || €
by Opr Opg  Opp ep

onde:

e y, : é o padrao correspondente com p=3 dimensoes (RGB)
e [l : é o vetor que representa o valor médio do padrao

e Y : é a matriz de covariancia que representa a componente alea-
téria do padrao

e e : é a matriz que representa a estimativa do erro aleatério do
padrao

e 7, é a média do componente vermelho dos pixeis do padrao.
e g, ¢ a média do componente verde dos pixeis do padrao.

) b_p é a média do componente azul dos pixeis do padrao.

e ¢, é o erro padrao da amostra devido a componente vermelho
® ¢, ¢ o erro padrao da amostra devido a componente verde

e ¢, é 0 erro padrao da amostra devido & componente azul

O erro padrao dos padroes sera estimado pela expressao descrita
na equacao 3.8 para cada componente de cor.
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onde:

e 5, é 0 desvio padrao da amostra devido a componente vermelho
e 5, é 0 desvio padrao da amostra devido a componente verde
e 55, ¢ 0 desvio padrao da amostra devido a componente azul

e n : é o numero de observagoes que define o padrao

A discriminagao de cada padrao ¢é feita através de um volume de
contorno ao redor do padrao, no formato de uma hiperelipséide Duda,
Hart e Stork (2001). Os eixos desta hiperelipséide sao caracterizados
a partir dos autovetores unitarios da matriz de covariancia do padrao.
Os autovalores determinam o comprimento dos eixos e o vetor médio
determina o centro da hiperelipséide, conforme pode ser observado na
figura 3.8.

A classificacao dos pixeis é feita utilizando a distancia de Mahala-
nobis a partir de um limiar obtido em uma tabela estatistica encontrada
facilmente na literatura, nos mesmos moldes dos testes de hipdteses
classicos. A distancia de Mahalanobis possui distribuicao F e pode ser
calculada de acordo com os graus de liberdade, determinados a partir
da férmula sugerida por Johnson e Wichern (2007, cap. 5) e calculado
de acordo com a equagao 3.9, e o limite de confianca de acordo com a
equagao 3.10.

D> =n(x—pu)"- 27" (x—p) (3.9)
D* < H’Fm_p,(m (3.10)

onde:
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Figura 3.8: Hiperelipse como superficie de classificagdo de pontos no espago

tridimensional. Ilustracdo adaptada a partir de Duda, Hart e
Stork (2001, fig. 4.28).

D? : é a distancia de Mahalanobis genérica entre o pixel que esta
sendo classificado e o do padrao definido como GT.

x (r,g,b) : é o pixel representado pelo vetor no qual se deseja
calcular a distancia em relagao a populacao.

U : é o vetor médio do padrao (ou da populagao)
n : é o niumero de pixeis utilizados para determinar o padrao.

p : sao os graus de liberdade correspondente ao numero de di-
mensoes do espaco de cor(p = 3).

n-p : sao os graus de liberdade correspondentes & populagao amos-
trada. Se (n—p) > 120 a tabela considera os graus de liberdade
como infinitos ().

a =0,05 : é o nivel de confianca estabelecido para a avaliagao do
teste

Fonp(a) @ €0 valor do limite de discriminagao do padrao. Este
valor é obtido a partir do ponto percentual de uma tabela da

distribui(;éo F. F37007(071) = 3,78 ; F37007(0705) = 2,61 ) F3,m7(0701) = 2,08
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Outros critérios de classificagdo como intervalos de confianga si-
multaneos de bonferroni conforme sugerido por Montgomery e Runger
(2003), Montgomery (2001) e Johnson e Wichern (2007) podem ser
utilizados. No caso multidimensional o intervalo pode ser obtido a par-
tir da equagao 3.11 para cada dimensao do espago de cor, de acordo
Johnson e Wichern (2007, pag. 226).

P 2
p”'i\/%fpl)) Fpn—p.(a=0,01) 67' (3.11)

As imagens das figuras 3.5 e 3.6 foram utilizadas como padrao
de modelamento. O efeito da remocao dos pixeis espurios pode ser
visualizada nas imagens 3.5 (d) e 3.6 (d) para os padroes de nuvens
e céu respectivamente. Nos painéis 3.5(e) e 3.5(f) e 3.6(e) e 3.6(f),
podem ser observados os efeitos da retirada dos padroes espirios e dos
outliers das imagens nos espagos RGB e HSL.

Os outliers foram retirados a partir da Distancia Interquartil
IQD. A distancia interquartil é a distancia entre os quartis superior e
inferior dos dados NIST (2009). A IQD ¢ obtida a partir da andlise
estatistica e da diferenca entre o percentil inferior de 25% dos dados ou
Q1 e do percentil superior de 75% dos dados ou Q3. Os pontos localiza-
dos fora dos limites inferior (IQI) e superior (IQS) além do ponto médio
sao eliminados. Um sumaério das equagoes utilizadas para eliminar os
outliers estao descritos nas equagoes 3.12, 3.13 e 3.14 a seguir.

10D = 03— Q1 (3.12)
101 = Q1 —1.5xI1QD (3.13)
10S = 03+ 1.5 x IQD (3.14)

onde:

e IQD: Distancia interquartil
e IQI: Limite interquartil inferior

e IQS: Limite interquartil superior
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A eliminacao dos outliers removeu padroes adjacentes que nao re-
presentavam informagoes tteis. Esta eliminacao também removeu erros
de marcacao manual dos pixeis na definicao dos padroes. As equacoes
serao aplicadas nos valores dos pixeis para cada padrao selecionado, em
cada uma das dimensoes de cor do espaco RGB.

Além dos pixeis eliminados como outliers através da distancia
interquartil, outros 3 padroes presentes na imagem foram considerados
como espurios Montgomery (2005): a borda, as obstrugdes horizontais
e a banda de sombreamento mével. A borda nao é relevante para a ané-
lise da imagem, porque representa uma auto imagem do equipamento.
As obstrugoes horizontais sao objetos fixos na imagem como postes,
torres, arvores, edificagbes e montanhas, etc. que estao presentes na
imagem e ndo representam nenhuma informagao 1util. A banda mé-
vel de sombreamento também foi mascarada. Este mascaramento foi
executado a mao, pixel a pixel, antes da andlise exploratéria de dados
na GT "tool”. A borda e as obstrugoes horizontais eram fixos e foram
removidos facilmente. Mas a banda de sombreamento é moével e foi
necesséaria a remocgao distinta para cada uma das imagens produzidas
ao longo do dia. A saida da GT "tool” é uma mascara negra em um
arquivo no formato BMP. As mascaras foram concatenadas e carrega-
das dinamicamente pelo aplicativo em C++ durante a fase de andlise
das imagens.

3.3 Ambientes do Agente Inteligente

Um grande avango tém se observado no modelamento da per-
cepgao humana para ser utilizado por agentes inteligentes Russell e
Norvig (2003) na capacidade de percepcao, anélise e atuagdo em um
determinado ambiente. Nestes sistemas o processamento e interpreta-
¢ao dos dados é baseado em um modelo cognitivo de maneira a fornecer
a informacao e o conhecimento acerca de uma observagao. Em outras
palavras, o agente inteligente efetua um mapeamento dos dados (atra-
vés de interpretacdo) em conhecimento. Para interpretar os dados é
necessario uma definicdo apropriada do que deve ser percebido do am-
biente de acordo com as suas propriedades, da capacidade dos sensores
e da limitacao do processamento a ser realizado.

A defini¢ao apropriada do ambiente de atuacao do agente inte-
ligente é um ponto chave na solugdo do problema. O ambiente serd
definido de acordo com a versao padrao proposta por Newell e Simon
(1972). Segundo estes autores a definicdo comega com a “a descri¢do
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do espaco do problema no qual as atividades se desenvolvem” Newell e
Simon (1972, pag. 50). Este ambiente de pesquisa tém 4 elementos
principais: o estado inicial, o estado final (ou objetivo), os operadores
(que permitem as mudangas entre estados) e as regras (que disciplinam
ou regulam as mudancas de estado). Mas a natureza subjetiva do pro-
jeto e a grande variedade de solugoes existentes podem levar a uma boa
ou mé defini¢do do problema. Visando restringir a grande quantidade
de interpretacoes e solugoes, foi também definido por Newell e Simon
(1972) o ambiente de tarefa. O ambiente de tarefa antevé todas
as possibilidades que podem ser acessadas pelo agente para a sua atu-
acao, mas se restringe somente no conjunto de opgoes necessarias para
o agente resolver um tipo particular de problema. Se o ambiente de
pesquisa for muito restrito, o agente atinge estados inacessiveis na so-
lucao geral. Foi justamente este o problema que aconteceu nas solucoes
anteriormente utilizadas e atualmente vigentes para a interpretagao dos
padroes existentes no HC de acordo com Mantelli (2001).

A especificagdo do agente de acordo com Russell e Norvig (2003)
serd definida da seguinte maneira. No presente trabalho o tipo de
agente é um sistema de andlise de imagens. A entrada de dados do
agente ou sensor, ocorre através de um dispositivo CCD presente nas
cameras automaticas que geram os dados brutos. O dominio dos va-
lores dos dados estd limitado aos 8 bits de resolugao da CCD com
valores inteiros no intervalo [0,255], em um espago vetorial multidimen-
sional (espago de cores). Os dados apresentam-se na forma de diferentes
niveis dos pixeis compondo uma imagem que forma padroes de cores
(informacao). Estes padroes formam o dominio seméntico ou de do-
minio de tarefa a ser interpretado pelo agente. A imagens ocorrem
no HC e representam um campo de observacao no espectro de luz visi-
vel em um angulo sélido de 180 graus. A atuagao do agente ocorrerd
na interpretacao e classificacao dos fenémenos fisicos atmosféricos ob-
servados, e o mapeamento destes padrdes. O objetivo do agente é
categorizar corretamente os possiveis padroes de cores visando a subs-
tituicao de um OS.

As propriedades do ambiente de tarefa foram determinadas

da seguinte maneira.

e O HC é um ambiente de tarefa completamente observavel,
pois nao ha necessidade de retencao de informagao de outros dis-
positivos ou sensores relevantes para a sua atuagao.

e O HC é um ambiente de tarefa deterministico, pois o seu com-
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portamento pode ser determinado por leis fisicas. Os fenémenos
que sao observados sao deterministicos, mas a sua classificagao é
realizada de forma supervisionada e previamente definida.

e O HC é um ambiente de tarefa episddico, a atuacao do agente
nao depende de um estado anterior. Os dados dos eventos sao
independentes.

e O HC é um ambiente de tarefa estatico, porque os dados nao
se alteram durante o processo de andlise. Nao hé necessidade de
analise em tempo real.

e O HC é um ambiente de tarefa discreto, porque as imagens (ou
fotos digitais) sdo obtidas periédicamente, com uma resolugao
temporal entre dois dados de 15 minutos.

O agente a ser especificado no presente trabalho, é um agente
do tipo reativo, que atuara a partir das imagens alimentadas por um
sistema automatico. A metodologia de desenvolvimento serda baseada
no modelo Bayesiano em duas fases de aprendizagem supervisio-
nada e classificagao. A modelagem Bayesiana cumpre os requisitos
do agente inteligente sugeridos por Newell e Simon (1972) no qual se
estabelecem os operadores e as regras. Os operadores compreen-
dem a distancia de Mahalananobis dos multiplos padroes estabelecidos
a partir dos pixel que estao sendo avaliados. As regras sao estabelecidas
a partir dos critérios estatisticos utilizando o teste de hipdteses ou nivel
de confianga multivariados.

3.4 O Levantamento do Dominio de Tarefa do Agente inte-
ligente e a sua Representatividade

Dois fenémenos fisicos principais sao predominantes na interagao
da radiagao solar com os componentes atmosféricos: o espalhamento e
a absorcdo. Ambos influenciam diretamente a radiagao solar extrater-
restre modificando consideravelmente a energia espectral que atravessa
a atmosfera Igbal (1983). O espalhamento é a difusdo dos fétons da
luz solar pelas moléculas e particulas presentes na atmosfera Lenoble
(1993). A absorgao é a perda de energia solar para os elementos presen-
tes na atmosfera, em geral na forma de calor. A absorcao da radiacao
ultra-violeta pelo ozonio e a diminuicao da radiagao solar pela presenca
das nuvens sao exemplos deste fendomeno. Para um observador na su-
perficie, os principais efeitos destes fendmenos observéveis a olho nu no
HC sao os seguintes.
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e Sol. E a fonte principal de luz de alta intensidade e é caracte-
rizado pela saturacao dos valores dos pixeis quando presente nas
imagens. A luz do Sol (ou a radiagdo direta) aparece com uma
coloracgao predominantemente branca, mas em baixos angulos de
elevagao também apresenta componentes de amarelo e vermelho.
Amarelo porque perde parte da componente azul devido ao es-
palhamento Rayleigh. Vermelho porque também perde parte da
componente verde por espalhamento durante o pér-do-sol. No
presente trabalho o sol é obstruido por sistemas de sombreamento,
para que nao haja danos a camera CCD. Quando o sol aparece
na imagem, é porque o equipamento apresenta problemas de ali-
nhamento do sistema de sombreamento automaético.

e Espalhamento Rayleigh, azul. Ocorre quando a luz é espa-
lhada por atomos e moléculas de gases presentes no ar (i.e. Ny,
0,, etc.) com didmetros de até aproximadamente um décimo
do comprimento de onda da luz Igbal (1983). E o tipo de feno-
meno que predomina nas condigoes de céu claro e limpo quando
a radiagao do comprimento violeta e azul é espalhada em maior
quantidade; sendo a principal razao pela qual a cor do céu é azul.
Quanto mais saturado, mais predominante é o efeito do espalha-
mento Rayleigh. Saturado no presente contexto, significa menor
quantidade dos componentes verde e vermelho. Durante este es-
palhamento nao ocorre ganho ou perda de energia. Vale a pena
salientar que na auséncia do espalhamento Rayleigh um observa-
dor na superficie da terra observaria no céu as estrelas com um
fundo negro, mesmo durante o dia. Um exemplo do espalhamento
Rayleigh pode ser observado na figura 3.9, com a figura obtida
de Mantelli, Wangenhein e Pereira (2009).

e Espalhamento Mie vermelho-alaranjado. E coloracio vermelho-
alaranjada durante o por-do-sol que aparece nas condicoes de céu
claro. Durante o por-do-sol a camada atmosférica chega a fi-
car até doze vezes mais densa quando comparada ao meio dia.
Préximo ao horizonte nas condigées de céu claro, a luz do sol
atravessa uma camada atmosférica mais espessa, com moléculas
cujo diametro é um pouco maior como por exemplo 0s pequenos
aerossois. Nestas circunstancias ocorre o espalhamento parcial da
componente verde da luz, resultando uma cor de tom vermelho-
alaranjada. Estas particulas apesar de serem um pouco maiores,
ainda se encontram no critério de ser muito menor que o compri-
mento de onda da luz incidente Richards (1995). Um exemplo do
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Figura 3.9: Exemplos dos fenémenos fisicos observaveis no CH e o mapea-
mento no locci tipico no espago de cor RGB.

espalhamento vermelho-alaranjado pode ser observado na figura
3.9.

e Espalhamento Mie préximo a superficie. Este esplhamento
ocorre quando a luz interage com particulas da mesma ordem
de grandeza ou maiores doque o comprimento de onda incidente.
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Particulas de poeira, pélem, fumaca, névoa, etc. estdo entre as
principais causas. O espalhamento Mie tende a acontecer nas par-
tes baixas da atmosfera, proximo a superficie, onde as particulas
maiores sao abundantes. Em dias de céu claro com o Sol proximo
ao meio dia, pode-se notar claramente no HC um gradiente na cor
azul do céu entre a posicao zenital e a horizontal. Esta perda de
saturagao na cor azul do céu se d& por causa do acréscimo do bri-
lho causando espalhamento proximo a superficie. Em dias de céu
claro com o Sol pouco acima do horizonte, o brilho por espalha-
mento Mie também esta presente, acentuando a baixa saturacao
de cor da luz solar. Um exemplo deste tipo de espalhamento pode
ser observado nas figuras 3.9 e 3.10(b).

Espalhamento Mie turbidéz atmosférica na vizinhanga
solar. Ocorre em trés situagoes diferentes, causando uma varia-
bilidade na area correspondente ao circulo solar na imagem. A
primeira ocorre quando nas condigoes de céu claro ao redor do sol,
devido & grande quantidade de particulas (poeira, névoa, etc.) na
atmosfera. A segunda, quando o sol esta um pouco acima do ho-
rizonte, causando um borrao branco ao redor de sua imagem. A
terceira, quando aparece na imagem os raios do crepusculo solar
entre as nuvens. Um exemplo do espalhamento Mie por turbidéz
atmosférica, na vizinhanca solar com aumento do comprimento
opticopode ser observado nas figuras 3.9 e 3.10.

Espalhamento nao seletivo ou nuvem branca. Ocorre quando
a luz do sol atravessa a neblina e as goticulas de dgua das nuvens,
espalhando quantidades equivalentes de azul, verde e vermelho
resultando na cor branca caracteristica das nuvens Lillesand e
Kiefer (1994). Um exemplo do espalhamento Mie nao seletivo ou
nuvem branca pode ser observado nas figuras 3.9(a) e 3.10.

Espalhamento por difusao da luz através das nuvens, ou
espalhamento frontal. Ocorre quando a luz do sol brilha in-
tensamente atras e através das nuvens brancas. Um exemplo do
espalhamento por difusao da luz através das nuvens pode ser ob-
servado nas figuras 3.9 e 3.10.

Espessamento das nuvens Quando a nuvem é muito espessa a
luz solar é bloqueada e a nuvem passa a ter uma coloragao cinza.
Quanto mais densa é a camada de nuvens, maior é o bloqueio da
luz solar e mais cinza é a nuvem. Algumas sao tao expressas que
a luz nao atravessa e elas passam a ser iluminadas pela radiagao
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Figura 3.10: Exemplos de padrdes de cores Opticos-atmosférico causados
pela luz solar.

difusa ao redor Naylor (2002, pag. 73). Um exemplo da absorgao
das nuvens pode ser observado nas figuras 3.9 e 3.10.

No proximo capitulo serao apresentados os resultados da apli-
cagao da metodologia proposta em imagens reais com a validacao e
comparacao com outras metodologias encontradas na literatura especi-
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4 RESULTADOS

Neste capitulo estarao descritos os resultados obtidos durante o
desenvolvimento da pesquisa, utilizando a metodologia descrita no ca-
pitulo 3. Nem todos os padroes propostos puderam ser representados
pela auséncia de caracteristicas distinguiveis no espago de cores sufi-
cientes para discriminar e classificar um padrao. Outros padroes nao
puderam ser identificados devido a limitagoes existentes na camera, no
programa desenvolvido pelo fabricante ou no conjunto de dados disponi-
vel. Os resultados da presente pesquisa estao distribuidos nas subsegoes
do presente capitulo na seguinte seqiiencia. A primeira segao apresenta
a definicao, andlise exploratoria supervisionada e da representagao dos
padroes visuais propostos na metodologia descrita no capitulo 3. As
subsecgoes apresentam os passos intermediarios desenvolvidos para cada
padrao, a anélise supervisionada utilizada nas imagens representativas
do padrao. A segunda secao descreve os problemas encontrados na re-
presentacao matematica dos padroes visuais, os ajustes empiricos e um
resumo dos critérios de classificagdo utilizados. A terceira segdo des-
creve uma sintese dos resultados gerais obtidos a partir dos métodos
propostos. A quarta secao descreve a andlise dos resultados obtidos. A
quinta segao descreve uma comparagao dos dados obtidos no presente
trabalho, com outros métodos encontrados na literatura especializada.
Na sexta e ultima secao faz uma validagao dos dados utilizando imagens
de satélite.

4.1 Descrigao da Analise Exploratéria para a Representacao
dos Padroes Visuais

A anélise supervisionada consiste na definigao grafica, na carac-
terizagao estatistica, no estabelecimento dos critérios de classificacao
e na discriminagao dos padroes, baseados na metodologia apresentada
no capitulo 3. Nas subsecoes a seguir estarao descritos os processos
utilizados.

4.1.1 Padrao MIE

A definicao do padrao MIE foi desenvolvida observando as ima-
gens adquiridas proximas a ocorréncia do crepusculo matutino ou ves-
pertino. Nesta ocasiao sao observados somente os comprimentos de
onda maiores de laranja e vermelho Lillesand e Kiefer (1994) pagina
10. Este fenémeno ocorre porque a luz solar percorre um caminho
maior onde o espalhamento e a absorgao de radiagao dos comprimentos
de onda menores (Rayleigh) é praticamente completa.
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4.1.1.1 Definicao grafica do padrao MIE Na presente subsecao
estao descritos os passos necessarios para a representagao grafica do pa-
drao definido como MIE. Na imagem ref. 200211030900 selecionada, o
espalhamento MIE estava presente em menor quantidade e foi necessa-
ria a eliminagao de outros padroes da imagem antes de representa-lo de
maneira apropriada. A principal caracteristica é o pixel apresentar um
angulo distinto na dimensao H do espago de cores HSL ( representando
o atributo de cor). Apés a observagdo da ocorréncia deste padrao no
espaco de cores HSL, utilizou-se um indice empirico de limiarizagao de
0,5 na dimensao H para separa-lo e em seguida caracteriza-lo no espaco
RGB. A imagem utilizada para representar o padrao Mie e o locus ti-
pico dos pixeis nos espacos de cor RGB e HSL esta ilustrado na figura
4.1. Na primeira linha desta figura, esta ilustrada a imagem original.
Na segunda, a imagem subtraida dos fatores que nao representam infor-
magao util. Na terceira fileira a imagem indicando somente a presenga
do espalhamento MIE.

4.1.1.2 Descrigao estatistica da definigao grafica do padrao
MIE Na presente subsecao estao descritos os passos necessarios para
a definicao estatistica do padrao definido como efeito MIE. A AED do
padrao MIE utilizando-se um pacote estatistico é descrita nos graficos
da figura 4.2.

A eliminagao dos outliers do padrao MIE utilizando a distan-
cia interquartil, esta descrito nas equagoes 4.1. Os indice R, G e B,
representam respectivamente as dimensoes vermelho, verde e azul da
amostra do padrao no espago de cores RGB.
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(a) Imagem original.

(d) Imagem  masca- (e) Espago RGB. (f) Espaco HSL.
rada.

(g) Padrdo MIE. (h) Espago RGB. (i) Espago HSL.

Figura 4.1: Defini¢do do padrao MIE na imagem 200211030900.
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AED padriio MIE - RED (R3)

Anderson-Deriing Nermaiity Test

2

95% Confidence Intervals

95% Confidence Interval for Masn
R 17764

5% Confidence Intarval for Median
17800 18000

5% Confidence Incarval for SiDev
2734 870

(a) AED padrao vermelho.

AED padrao MIE - GREEN (G3)

=

95% Confidence Intervals

vasm E—

visgen +

Anderson-Deriing Nermaiity Test
= 1528
0,008
7623
35
5143
Skewness 0377870
Kuosis 0444317
N 3247
Minimum 11000
uatle 16100
Median 180,
3 Quartie  195.00
Maimum 241,00
95% Confidence Interval for Mean
175,35 177.1
5% Confidence Interval for Median
179,00 180.00
5% Confidence Interval for SiDev
2.9 516

75 7 e T &

(b) AED padrao verde.

AED padréo MIE - BLUE (B3)

T T =T T T O T T T
959% Confidence Intervals

IR S —

Vasan —

Anderson-Deriing Normaity Test
1655
0,008
16966
1385
568,88
Skewness 0328599
Kiosis 0464120
N 3247
Minimum 10500
IrQuatle 15400
Median 1m0
3 Quatie  187.00
Masmom 34,00
95% Confidence Interval for Mean
168:84 17048
5% Confidence Interval for Median
171,00 17400
5% Confidence Interval for StDev
2128 2145

(c) AED padrao azul.

Figura 4.2: AED do padrao Mie, apéds a eliminacdo dos outliers.
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176,681 784,194 701,700 628,364 0,491
yare = | 176,233 | +| 701,700 651,431 594,634 |+ | 0,448
169,657 628,364 594,634 568,876 0,418

(4.3)
vermelho
IQDg = 03— Q1 =198 —159 => IQDg = 39
I0Sg = 03+ 1,5 xI0Dg = 198+ 58,5 => IQSg = 256,5
verde
10D = 03 — Q1 =195 —161 => IQDg = 34 1)

101G = 01— 1,5 xI0Dg = 161 — 51 => [0l = 110
10SG = 03+ 1,5 xIQDG = 195+ 51 => [QSg = 242

azul

10Dp =03 —-01=187—-154 =>1Q0Dp =33

10Ig = Q1 —1,5x10Dp =154 —49,5 => IQIp = 104,5
10Sp =03+ 1,5x1I0Dg = 187+49,5 => IQSp = 236,5

O célculo do erro padrao para o padrao MIE de acordo com a
equagao 3.8 esta descrito na equagao 4.2.

_ Sr _ 28 _

€= e T Va1 0,491
s 2552

= Vugr = vaoa — 0448 (4.2)
s, _ 2385 _

= Jngr = v — 48

A representacao estatistica dos dados padrao MIE esta descrita
na equagao 4.3.

4.1.1.3 Critério de classificagao do padrao MIE A implementa-
¢ao da distancia de MAHALANOBIS foi calculada a partir da equagao
3.9. A racionalizacao da solucdo das equacgoes lineares pelo aplicativo
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MAPLE para o padrao MIE utilizada na interface grafica encontra-se
descrita na equacao 4.4. O grande nimero de casas decimais mantido
na equacao foi mantido, para evitar erros de arredondamento acumula-
dos ao longo dos caculos intermediarios. O arredondamento serd efetu-
ado somente nos resultados finais. Para verificar se um pixel pertence
ao padrao MIE, basta substituir as suas dimensoes na equacgao 4.4 e
verificar se a distancia é menor que o limiar de discriminagao (ou dis-
tancia estatistica). O célculo do limiar de discriminagao estd descrito
na proxima segao.

2 —
DMIE -

(176,681 — r)  (—0,399255783 — 0,0440891671506497066  r+
0,0662450227090553290 % g — 0,0205448945044711916 % b)+

(176,233 — g)  (0,56287227 +0,0662450227090553706 * r— (4.4)
D, 133010092533842578 * g+ 0,0658602857463068958 * b)+

(169,657 — b) % (0,.150879911 — 0,0205448945044712228 « r+
0,0658602857463069374 x g —0,0479069130426699740 * b)

4.1.1.4 Limiar de discriminacao para o padrao MIE A dis-
criminacao do padrao Espalhamento MIE serd baseado no limiar da
distribuicao F, que é obtida a partir da consulta em uma tabela esta-
tistica Montgomery e Runger (2003, anexo A), conforme descrito na
equacao 3.9. O Valor do limiar obtido a partir de tabelas estatisticas
estd descrito na equagao 4.5

o (n—1)p (3247 —1)3
DD~ < n*[)) FP»"*Pv(O‘) = (3247 73) pn—p,(a) = 3,002 FP»”*Pv(O‘)
(4.5)
onde:

o Fpu p(a)=2,08(=0,1) ;2,61(ac =0,05) ;3,78(ct =0,01)

e DD?: é o limiar de discriminacdo para o padrao com os seguintes
valores 6,24(ax =0,1) ;7,83(oc =0,05) ;11,34(a =0,01).

e p: é o numero de dimensoes do espago de cores RGB = 3
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e n: é o nimero de amostras representativas do padrao obtidas na
AED ap6s a eliminacao dos outliers = 3247

e a: é o coeficiente de confianga = 0,1 (0,05 ; 0,01)

Vale a pena salientar que o limiar de discriminagao é muito pro-
ximo ao utilizado por outros padroes. A razao desta proximidade, é que
o indice n-p é muito maior do que 120. Acima deste valor os graus de
liberdade sao considerados infinitos nas tabelas estatisticas da distri-
bui¢ao F Montgomery e Runger (2003). Os pixeis que estiverem abaixo
do limiar de discriminagao calculados a partir da equagao 4.4, para um
coeficiente de confianga de 0.01 serao considerados como padrao MIE.

O célculo do intervalo de confianca de bonferroni definido na
equacao 3.11 para o padrao MIE estd descrito na equacao 4.6.

vermelho

(w3

= (176,68 +5,5722,4)

fo2\ _ /3(3247—1) / 282
a 001) n) — (176,68:|: (324773) 3,78 3247>

verde
/o2 3(3247-1) 25,522
(ﬂg Fpn—p,(a=001) rf) = (176723i Gy 78 3247

= (176,23 4+5,0788)

azul

(

= (169,66 4,7464)

; — 2
(=0,01) ﬁ) = (169,66i % 3,78 /5%

(4.6)

4.1.2 Padrao RAY

Segundo Lillesand e Kiefer (1994) "o céu azul é uma manifes-
tagcdo do espalhamento Rayleigh. A medida que a luz do sol interage
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com a atmosfera terrestre, € espalhada predominantemente em compri-
mentos de onda menores (azul). Conseqiientemente observamos o céu
azul”. A definicdo do padrao Rayleigh foi efetuada observando as ima-
gens adquiridas préximas ao meio dia solar. Nesta ocasiao a luz solar
percorre um caminho menor até a superficie.

4.1.2.1 Definicao grafica do padrao RAY Na presente subse-
cao estao descritos os passos necessarios para a definicao grafica do
padrao definido como espalhamento Rayleigh. Para este padrao duas
imagens foram necessdrias para representar toda a variabilidade por
que sao milhares de pixeis em seu dominio As imagens 200211031130
e a 200211031500 foram utilizadas para definir completamente o locus
geométrico deste padrdo. As imagens do padrdo RAY apresentaram
uma certa variancia ao longo do dia entre horarios diferentes, de forma
que somente um hordrio nao é suficientemente representativo de todos
os casos de ocorréncia de luminosidade deste padrao. O efeito da uti-
lizagao de duas imagens é o mesmo da concatenagao geométrica dos
dois padres distintos. As imagens utilizadas como referéncia para este
padrao estao ilustradas na figura 4.3.

Em ambas as imagens de referéncia, o padrao RAY estava repre-
sentado em grande quantidade e também foi necessaria a eliminagao
de outros padroes espurios da imagem antes de utiliza-la como padrao.
As imagens utilizadas para representar o padrao RAY e o locus tipico
dos pixeis nos espagos de cores RGB e HSL estao ilustradas nas figu-
ras 4.4 para a imagem 200211031130 e a na figura 4.5 para a imagem
200211031500. Parta ambas as figuras, na primeira linha de figuras esté
ilustrada a imagem original. Na segunda a imagem subtraida dos fato-
res que nao representam informacao util. Na terceira fileira a imagem
indicando somente a presenca do espalhamento Rayleigh com elimina-
¢ao de outliers através da EGD e dos pixeis saturados.

As imagens utilizadas para representar o padrao ENS, foi a mesma
utilizada para representar o padrao MIE e o locus tipico dos pixeis nos
espagos de cores RGB e HSL esta ilustrada na figura 4.9.

4.1.2.2 Descrigao estatistica da definigao grafica do padrao
RAY Na presente subsecao estao descritos os passos necessarios para a
defini¢ao estatistica do padrao definido como espalhamento Rayleigh. A
AED do padrao Rayleigh estd descrita nas figuras 4.6 e 4.7. A figura
4.6 (c) indica uma certa distancia da curva de normalidade, devido
a saturacdo da componente da camera. Apesar de as distribuicoes
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] Color Inspector 3D (v2.3) 200211031130 GTpng [E=E~)
File Options Segmentation Help
Color Space: [RGB || Display Mode: [All Colors [+
101376 Pixels, 11377 Colors
Depth
Perspective
Scale
R(x10) G(x10) B(x10) arightness (<0 Contrast (x1.0) Saturation (x 1.0) Color Retation (0}
(a) Imagem ref. 200211031130.
[ Color Inspector 3D (v2.3) 200211031500 GT.png [ESTESE <™
File Options Segmentation Help
ColorSpaoe:‘RGB ‘v‘ Display Mode: | All Colors |v‘
101376 Pixels, 6689 Colors
Depth
Perspective
Scale
—_— | | = | = | —— || —— || ——
R(x10) G(x10) B(x1.0) Brightness (=0 ) Contrast (x1.0) Saturation (x1.0) Color Rotation (0* )

(b) Imagem ref. 200211031500.

Figura 4.3: Visualizacao da composicao do padrao Rayleigh em dois niveis
de luminosidade diferentes no espago de cores RGB.



d) Imagem masca-
rada.

(g) Padrao Rayleigh. (h) Espago RGB. (i) Espago HSL.

Figura 4.4: Defini¢do do padrao RAY na imagem 200211031130.

69
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(a) Imagem original.

(d) Imagem masca-
rada.

(g) Padrao Rayleigh (h) Espago RGB. (i) Espago HSL.
extraido da imagem.

Figura 4.5: Defini¢do do padrao Rayleigh na imagem 200211031500.
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das duas amostragens mostrarem-se bastante distintas a concatenagao
geométrica de ambas é bem representativa do padraom azul, conforme
indicado na figura 4.8.

A eliminacao dos outliers através da distancia interquartil, do
padrao RAY utilizado esta descrito nas equagoes 4.7 e 4.8. Além dos
outliers, também foram removidos das imagens os pixeis saturados que
representavam o padrao difusao. Apods a remocao dos pixeis espurios os
dados foram concatenados e uma nova AED efetuada para a defini¢do
do padrao Ray resultante. A AED do padrdo RAY concatenado estd
ilustrado na figura 4.8.

O célculo do erro padrdo para o padrdao RAY de acordo com a
equacao 3.8, foi efetuado apds a concatenagao dos dois padroes con-
forme esta descrito na equagao 4.9.

s 13o42
&= Jikw = veoss — 00492

sy 1808
ep= i =30 _0 0638 (4.9)

_ s _ 2353 _
= Jigw = veoss — 0,0830

A representacao estatistica dos dados para padrao RAY esta des-
crita na equagao 4.10.

87,055 194,369 237,908 286,716 0,0492
Yray = | 128,46 |+ | 237,908 326,799 404,879 |+| 0,0638
195,84 286,716 404,879 555,027 0,0830

(4.10)

4.1.2.3 Critério de classificacao do padrao RAY A implemen-
tacdo da distancia de MAHALANOBIS apds a racionalizacao da solu-
¢ao das equagoes lineares pelo aplicativo MAPLE para o padrao RAY
encontra-se descrita na equagao 4.11

4.1.2.4 Limiar de discriminagao para o padrao RAY A discri-
minacao do padrao RAY serd baseado no limiar da distribuicao F, que
¢é obtida a partir da consulta em uma tabela estatistica Montgomery e
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AED padrédo Rayleigh 200211031130 - Red (r1)

Anderson-Darling Normality Test
ASquued 221187
Pvshe<  0.005
Mezn 98,856
StDev %093
Varznee 680898
Skewness 256355
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22,000
54,000

‘ 95% Confidence Interval for Mean
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959% Confidence Interval for Medisn

5, 000
95% Confidence Intervals 559% Confidence Interval for StDev
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) E3 F3 E3 E3 F) &

(a) AED cor vermelha.

AED padrdo Rayleigh 200211031130 - Green (g1)

Anderson-Darling Normaliry Test
A-Squared
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StDev
Variance
Skewness
Kurtosis
N

Minimem
15t Quanie

‘ 95% Confidence Incerval for Mesn

" T 1 ‘ 143,13 14363
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& P P 2 P B

(b) AED cor verde.

AED padrio Rayleigh 200211031130 - Blue (b1)

Anderson-Darling Normaliy Test

76

.00

213.51

ns

nce 8067

Skewness 0015640

Komoss  0.346403

N 5645

Wirimars 7500

1st Quartle 195,00

Wedian 213.00

Jod Quartie 23200

Maimum .00
95% Confidence Interval for Mean

Fa—- 21368 21414
959% Confidence Interval for Median

300 .0
95% Confidence Intervals 559% Confidence Interval for StDev

2176 209

Y. N
vesm | 4
o w2 ma LT TR T R T

(¢) AED cor azul.

Figura 4.6: AED do padrdo RAY, apds a eliminacao dos outliers da imagem
200211031130.
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AED padrdo Rayleigh 200211031500 - Red (r)

Anderson-Darling Normaiity Test
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Bvske< 0005
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(a) AED cor vermelha.

AED padr3do Rayleigh 200211031500 - Green (g)

Anderson-Darling Normaiity Test
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(b) AED cor verde.

AED padrdo Rayleigh 200211031500 - Blue (b)
Anderson-Darling Normaiity Test
15522
0.005
18488
18.68
~
04247
Kewss  0.909121
n s7:8
Mirimum 2,00
IsQunke 17200
iz 184,00
3o Quatie 19,00
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|| 559% Confdence Inerval for Medsn
184,00
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e P
[y
= w2 e =5 = =

(¢) AED cor azul.

Figura 4.7: AED do padrao RAY, apéds a eliminacao dos outliers da imagem
200211031500.
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vermelho

I0Dr = Q03— Q1 =106 —83 => IQDg =23

I10Ir = Q1 — 1,5 x IQDg = 83 —34.5 => IQIr = 48,5
I10Sp = Q3+ 1,5 xIQDr =106+ 34,5 => IQSg = 140,5

verde
I10Dg = Q03— Q1 =157 —124 => IQDg = 33 (4.7)
101 = Q1 —1,5x1I0Dg =124 —49,5 => IQI; = 74,5 ’
1056 =03+ 1,5%x10Dg = 1574+49,5 => IQSs = 206,5
azul
10D = Q3 — Q1 =232—195=>1QDg = 37
I10Ig = Q1 — 1,5 xIQDp =195 —55,5=>1QIp = 139,5
10Sg = Q3+ 1,5x1QDp =232+55,5=>10Sp = 287,5
vermelho
I0Dr=03—Q01=90—-73=>10Dpr =17
101 = Q1 —1,5x10Dg =73 —-25.5=>1QIr = 47,5
I0Sg =03 +1,5xIQDg =90425,5=>10Sg =115,5
verde
10D =03—01=132—110=>1QD¢g =22 (4.8)

10l = Q1 —1,5xIQDG = 110 —33 => [Ql; = 77
10SG = Q3+ 1,5 xIQDg = 132+ 33 => IQS; = 165

azul

10D =Q03— Q1 =196—172 =>IQDg =24

10Ig = Q1 —1,5x10Dg =172 —36 => IQIz = 136
10Sg =03+ 1,5x10Dg =196 +36 => I1QSg = 232
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AED padr3o Rayleig I - Red (R)

Anderson-Deriing Nermality Test
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(a) AED cor vermelha.

AED padrdo Rayleigh resultante - Green (G)

Anderson-Derling Nermality Test
A 71208
0.005

1
Sheuness 0620713
Komoss D067
‘ s
5000
11500
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20500
559%% Confidence Intarval for Mean
I * 12833 n8ss
5% Confidence Interval for Median
12500 500
B e, 554 Gonfidence Invrval for SiDev
17.98 1817
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(b) AED cor verde.

AED padrdo Rayleigh resultante - Blue (B)

95% Confidence Intesval for Masn
195,68 196,01

5% Confidence Intarval for Median
19200 193.00

5% Confidence Incarval for StDev
2.4 B&7

(¢) AED cor azul.

Figura 4.8: AED do padrao RAY, apdés a eliminagdo dos outliers e
padroes espurios e resultante da concatenacdo das imagens
200211031130 e 200211031500.
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2
DRAY_

(87.055 — r) x (—0.047292481 — 0.0500454887327130352 * r+
0.0457586785481874302 % g — 0.00752735572219554762 + b)+

(128.46 — g) x (—0.414656769 + 0.0457586785481874510 * r— (4.11)
0.0736361821426030212 % g +0.0300778133515898424 x b)+

(195.84 — b) % (0.679760317 — 0.00752735572219556063 * r+
0.0300778133515898528 x g —0.0198542803660602536 * b)

Runger (2003) anexo A, conforme descrito na equagdo 3.9. O Valor do

limiar obtido a partir de tabelas estatisticas estd descrito na equacgao
4.12

, (n=1)p  (80349—1)3 B
DD < I’l—p) FP:"*I%(O‘) - (80349—3) FPs"*Pv(O‘) - 3’00007 FPﬁ*Ps(O‘)
(4.12)
onde:

o Fpupio)=2.08(=0,1) ;2,61(a=0,05) ;3,78(ct =0,01)

p.n—p,

e DD?: é o limiar de discriminacéo para o padrao com os seguintes
valores 6,24(a=0,1) ;7,83(ac =0,05) ;11,34(a =0,01).

e p: é o numero de dimensdes do espago de cores RGB = 3

e n: é o nimero de amostras representativas do padrao obtidas na
AED ap6s a eliminacao dos outliers = 80349

e o é o coeficiente de confianga = 0,1 (0,05 ; 0,01)

Vale a pena salientar que o mesmo limiar de discriminacao é
utilizado por outros padroes. A razado deste critério é que o indice
n-p é muito maior do que 120. Acima deste valor sdo considerados
infinitos graus de liberdade nas tabelas estatisticas da distribuicao F.
Os pixeis que estiverem abaixo do limiar de discriminagao calculados a
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partir da equagao 4.11, para um coeficiente de seguranca de 0.01 serdao
considerados como espalhamento RAY.

Calculo do intervalo de confianga de bonferroni na equagao 4.13.

vermelho

(w2

= (87,06 0,053370)

o2 3(80349—1) 13,942
,(@=0,01) n> <87 06+ (80349-3) 3,78 V 80349)

verde
; 3 3(80349—1 ,082
(ugi\/ pln— > Fonp(aoon) "g) — (128,46j: W 3,78 \/%

= (128,46 +0,72330)

azul
[o2\ 3(80349—1) 23,552
< Fpn—p.(a=001) rf) - (195’44i (80349-3) 3,78 80349

= (195,44 +0,942136)

(4.13)
4.1.3 Padrao Espalhamento Nao Seletivo (ENS) ou Nuvens

O espalhamento Nao Seletivo ENS foi definido utilizando as ima-
gens com nuvens. De acordo com Lillesand e Kiefer (1994) pégina 10
“as nuvens espalham quantidades iguais da radiagao dos comprimen-
tos de onda vermelho verde e azul, por isto a sua resultante é branca”
Mas de acordo com o observado por Mantelli et al. (2010), as nuvens
possuem um pequeno componente do azul devido ao componente azul.
Isto faz com que o padrao das nuvens ocorra ligeiramente deslocado
para a regiao da cor azul, ao invés de ao redor do eixo principal do
cubo no espago de cores RGB, ou eixo central do HSL. Os pixeis que
representam as nuvens mais densas que bloqueiam uma maior quanti-
dade de luz ocorrem mais préximos ao eixo principal. Mas a medida
que a densidade vai reduzindo eles vao se afastando do eixo principal
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em direcao a cor que representa o espalhamento Rayleigh. Isto permite
a caracterizacao do locus geométrico utilizando a distancia euclideana
(EGD) como indicativo de densidade éptica , e a sua projegdo sobre
o eixo principal (EGP) como a sua intensidade luminosa Mantelli et
al. (2010). O ponto exato de separagio entre os dois padroes ficard
determinado por critérios de diferengas estatisticas entre as duas amos-
tras, utilizando-se a EGD. Estudos mais refinados para determinacao
do ponto exato de discriminacao entre os dois padroes para determinar
quando um pixel deixa de representar uma nuvem e passa a representar
o céu claro fica como sugestao para trabalhos futuros.

4.1.3.1 Definicao grafica do padrao ENS Na presente subsecao
estao descritos os passos necessarios para a representagao grafica do pa-
drao definido como ENS. Na imagem 200211030900 selecionada, ENS
estava presente em grande quantidade, mas foi necessaria a eliminagao
de outros padroes (MIE e RAY) presentes na imagem para representar
o ENS de maneira apropriada. A imagem utilizada para representar o
padrao ENS, foi a mesma utilizada para representar o padrao MIE e o
locus tipico dos pixeis nos espagos de cores RGB e HSL estd ilustrada
na figura 4.9. Na primeira linha de figuras a imagem original. Na
segunda, a imagem subtraida dos fatores que nao representam infor-
magao util. Na terceira fileira a imagem indicando somente a presenca
do espalhamento ENS.

4.1.3.2 Descricao estatistica da definicao grafica do padrao
ENS Na presente subsecao estao descritos os passos necessarios para a
defini¢do estatistica do padrao definido como ENS. A AED do padrao
ENS estd descrita na figura 4.10.

A eliminagio dos outliers através da distancia interquartil, do
padrao ENS utilizado esté descrito nas equagoes 4.14.

O célculo do erro padrao para o padrao ENS de acordo com a
equacao 3.8 estd descrito na equagao 4.15.

eg= i =245 _( 1463 (4.15)

ep =L =2 =0,1596




(a) Imagem original.

(d) Imagem masca- (e) Espago RGB
rada.

(g) Padrdo ENS. (h) Espaco RGB (i) Espaco HSL.

Figura 4.9: Defini¢do do padrao ENS na imagem 200211030900.
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AED padrio ENS Red (R2)

Anderson-Derling Normality Test

A-Squared 2582
Bevake < 0.005
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N 0542
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(a) AED cor vermelha.

AED padrdo ENS Green (G2)
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(b) AED cor verde.

AED padrdo ENS Blue (B2)

‘Anderson-Darling Normalty Test

Minimum 103.00
1mQutle 16300
185,00
206,00
254,00

95% Confidence Interval for Mesn
194,68 185,30

5% Confidence Incarval for Median

95% Confidence Intervals

vamm —_—
Vagen -—
sm mm mw wms | m= ms =0

(¢) AED cor azul.

Figura 4.10: AED do padrdao ENS, apds a eliminagdo dos outliers.
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vermelho

I0Dr =03 —01=174—126 =>IQDgr =48

I0Ir = Q1 — 1,5 xIQDg = 126 — 72 => IQIr = 54
I10Sg = Q3+ 1,5 xIQDg = 174472 => IQSg = 246

verde

10D =03—01=185—-137=>10Dg =48

10l =01 —1,5%x10Dg = 137—72=> 10l = 65
10Sc =03+ 1,5xIQDg = 185+72 =>I10QSs = 257

(4.14)

azul

10D = Q03— Q01 =202—149 =>IQDg =53

10l = Q1 —1,5%x10Dg =149 —-79,5 => IQIg = 105,5
10Sp =03+ 1,5x1QDg =202+79,5=>10Sp = 281,50

A representagao estatistica dos dados para o padrao ENS esta
descrita na equacao 4.16.

157,54 822,531 826,204 817,627 0, 1424
yens = | 169,36 |+| 826,204 867,389 902,137 |+| 0,1463
184,99 817,627 902,137 1033,119 0,1596

(4.16)

4.1.3.3 Critério de Classificagao do padrao ENS A implemen-
tagao da distancia de MAHALANOBIS apds a racionalizacao da solu-
¢ao das equagoes lineares pelo aplicativo MAPLE para o padrao ENS
encontra-se descrita na equacao 4.17
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2 _
Dins =

(157,542 —r) % (0,006313390 — 0,0579920289793638410 * r+
0,0817419639824926714 x g — 0,0254826418669714498 + b)+

(169,361 — g) % (0,089365846 + 0,0817419639824927132 x r— (4.17)
0,127776841899000432 x g + 0,0468849958573261950  b) +

(184,990 — b) % (0,096027434 — 0,0254826418669714812 x r+
0,0468849958573262228 x g —0,0217413419809087024 * b)

4.1.3.4 Limiar de discriminacao para o padrao ENS A dis-
criminacao do padrao Espalhamento ENS serd baseado no limiar da
distribuicao F, que é obtida a partir da consulta em uma tabela es-
tatistica Montgomery e Runger (2003) anexo A, conforme descrito na
equacao 3.9. O Valor do limiar obtido a partir de tabelas estatisticas
esta descrito na equagao 4.18

2_(n—1)p (40542 —1)3 B
DD < =y Fonpi@) = “gosag =) Fra-p(@) = 30001 Fpup @)
(4.18)
onde:

o Fpupio)=2.08(=0,1) ;2,61(a=0,05) ;3,78(ct =0,01)

e DD?: é o limiar de discriminacéo para o padrao com os seguintes
valores 6,24(ac =0,1) ;7,83(a =0,05) ;11,34(a =0,01).

e p: é o numero de dimensoes do espago de cores RGB = 3

e n: é o nimero de amostras representativas do padrao obtidas na
AED ap6s a eliminacao dos outliers = 40542

e a: é o coeficiente de confianga = 0,1 (0,05 ; 0,01)

Vale a pena salientar que o mesmo limiar estatistico de discri-
minagao é utilizado por outros padroes. A razao deste critério é que o
indice n-p é muito maior do que 120. Acima deste valor sao considera-
dos infinitos graus de liberdade nas tabelas estatisticas da distribuicao



83

F. Os pixeis que estiverem abaixo do limiar de discriminagdo calcula-
dos a partir da equagdo 4.16, para um coeficiente de seguranca de 0.99
serao considerados como espalhamento ENS.

Célculo do intervalo de confianga de bonferroni na equagao 4.19.

vermelho
n—1) 2\ _ 3(40542—1 /28,682
(“ri \/IZEl—p) Fpn—p,(a=001) \/€) = (15775‘“: ((40542—3)) 3,78 40542)

= (157,54 40,089566)

verde
1) AN 3(40542-1) /29452
(#gi\/ o Framp.(a=001) f) = (16973& @osi3) 578\ s

= (169,36 +0,090794)

azul
(n—1) o2\ 3(40542—1) /32,142
(“bi \/Iznnfp) Fp,n—p,(a=0,01) nb> - (184799i (40542-3) 3,78 40542

= (184,99 £0,094815)

(4.19)
4.1.4 Difusao do espalhamento Rayleigh ou padrao DRAY

A difusao do espalhamento Rayleigh (DRAY) ocorre nas seguin-
tes condigbes de céu claro. Pixeis na proximidade do circulo solar (tam-
bém conhecidos como auréola solar), pixeis préximos a superficie com
0 sol em pequenos angulos de elevagao ou pixeis na vizinhanga das
nuvens do tipo cirrus quando presentes (também conhecidos como es-
palhamento frontal). Nos sistemas de reconhecimento automaticos de
imagens com técnicas simplificadas, a ma caracterizacao destes pixeis
pode leva-los a serem classificados erroneamente como nuvens Mantelli
(2001). A sua quantidade também pode ser associada & ocorréncia dos
aerossois atmosféricos em suspensao, quando os pixeis representativos
deste padrao ocorrem préximo a superficie. E um padrao diferenciado
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das nuvens porque ocupa um locus distinto no espectro de cores, como
serd demonstrado nas subsecoes a seguir.

4.1.4.1 Definicao Grafica do padrao DRAY Na presente sub-
secao estao descritos os passos necesséarios para a definicao grafica do
padrao definido como difusdo do espalhamento Rayleigh ou DRAY. Na
imagem selecionada 200211031145, além do padrao DRAY, também es-
tavam presentes o padrao RAY e o padrao Espalhamento nao Especifico
(nuvens), e foi necessério retird-los de acordo com os critérios de classi-
ficagdo mencionados mais adiante. A imagem representativa de pontos
do padrao DRAY e o locus tipico dos pixeis nos espagos de cores RGB
e HSL estd ilustrado na figura 4.11. Na primeira linha de figuras a
imagem original. Na segunda, a imagem subtraida dos fatores que nao
representam informagao 1util. Na terceira fileira a imagem indicando
somente a presenca da difusdo do espalhamento Rayleigh.

4.1.4.2 Observagoes importantes acerca da ocorréncia do pa-
drao DRAY A partir da andlise da imagem da figura 4.11 que
contém a difusao Rayleigh pode-se observar o seguinte no espago de
cores RGB utilizando a ferramenta COLORINPECTOR3D. O padrao
DRAY ocorre tipicamente em uma regido que se distribui desde o final
do espalhamento Rayleigh, até o final da escala do espaco de cores.
Os valores dos pixeis vao saturando progressivamente até o fundo da
escala. Em primeiro lugar satura a cor azul depois a verde e por ul-
timo o vermelho, conforme pode ser observado nas figuras 4.11. Estes
pixeis ocupam a regiao de transicao entre os padroes de espalhamento
Rayleigh e a difusao das nuvens.

4.1.4.3 Critério de classificagao do padrao DRAY O critério
de classificagao do padrao DRAY é bem simples. O padrao ocorre
préximo ao fundo de escala do espago de cores e a partir da saturagao
total da componente azul do pixel, conforme pode ser observado na
sequéncia de figuras 4.11. Qualquer pixel com valor de saturacao de
azul no fundo de escala pode ser classificado neste padrao, desde que
as outras dimensoes nao tenham chegado a saturagao simultaneamente.
Estes pixeis foram separados por manipulagao de imagens a partir da
interface grafica desenvolvida no decorrer da presente tese. Para que os
pixeis nao sejam confundidos com os pixeis de DENS foi estabelecida
uma hierarquia no processo de classificacdo. Em primeiro lugar é feita
a verificagao se o pixel pertence ao padrao DENS, para depois verificar
se o pixel pertence ao padrao DRAY. Para a classificagio foi utilizada
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(a) Imagem original. (b) Espago RGB.

(d) Imagem masca- (e) Espago RGB.
rada.

(g) Padrao DRAY. (h) Espago RGB. (i) Espago HSL.

Figura 4.11: Defini¢do do padrao DRAY na imagem 200211031145.
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uma expressao logica baseada no limiar dos valores, conforme indicado
na equagao 4.20.

Dray = ((R>250)AND(G >250)AND(B >250)) AND (EGD >52,5))
(4.20)

onde:

e R: é o valor do componente vermelho do pixel
e G: é o valor do componente verde do pixel
e B: é o valor do componente azul do pixel

EGD distancia Euclideana Geométrica

4.1.5 Difusado do Espalhamento Nao Seletivo (DENS) ou Di-
fusao Nuvens

A Difusao do Espalhamento Nao Seletivo DENS foi definida uti-
lizando as imagens com o sol brilhando atrés das nuvens. E um padrao
que ocupa o fundo de escala do espaco de cores RGB. O DENS se con-
funde com o DRAY apds a saturagao das cores azul e verde, por causa
da alta intensidade do sol.

4.1.5.1 Definicao Grafica do padrao DENS Na presente subse-
¢ao estao descritos os passos necessarios para a representacao gréfica
do padrao definido como DENS. Na imagem 200211030900 selecionada,
o DENS estava presente em menor quantidade e foi necesséria a elimi-
nagao de outros padroes da imagem antes de representa-lo de maneira
apropriada. A imagem utilizada para representar o padrao DENS e o
locus tipico dos pixeis nos espagos de cores RGB e HSL, esté ilustrado
na figura 4.12. Na primeira linha desta figura a imagem original. Na
segunda, a imagem subtraida dos fatores que nao representam informa-
¢ao util. Na terceira fileira a imagem indicando somente a presenca do
espalhamento DENS.



(d) Imagem masca-
rada.

(g) Padrao ENS. (h) Espago RGB. (i) Espago HSL.

Figura 4.12: Defini¢do do padrao ENS na imagem 200211031115.
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4.1.5.2 Critério de Classificacao do padrao DENS Nao foi efe-
tuada a descrigao estatistica porque os pixeis ocupam um Jocus no final
da diagonal escala de cores, bastando para isto uma limiarizacao sim-
ples. Neste ponto, o critério de classificagao do padrao DENS é similar
ao DRAY, pelas mesmas razdes. O padréo ocorre préximo ao fundo de
escala do espago de cores e a partir da saturagao total das cores, con-
forme pode ser observado na figura 4.12. Qualquer pixel com valor de
saturagao acima de um limiar de escala pode ser classificado neste pa-
drao, a saturagao é atingida simultaneamente em todas as dimensoes.
Neste caso foi utilizado um tnico limiar dos valores, conforme indi-
cado na equacao 4.21. Nesta equacgao, EGD é a Distancia Euclideana
Geométrica e AND é uma operacao ldgica.

Dgay = (((R>250)AND(G >250)AND(B >250)) AND (EGD<52,5))
(4.21)

4.2 Ajustes Empiricos no Modelo de Representacao Mate-
matica dos Padroes Visuais para os critérios de classifi-
cagao

Dois ajustes empiricos no modelo matematico foram necessarios.
O primeiro ajuste foi devido a presenga de um conjunto de pixeis inter-
medidrios entre os padroes ENS e RAY, que nao estava sendo classifi-
cado. O segundo foi o estabelecimento de uma hierarquia mutuamente
exclusiva no critério de classificagao.

O primeiro ajuste foi necessario pelas seguintes razoes. As ima-
gens selecionadas, caracterizaram os padrées ENS e RAY, de acordo
com a teoria proposta no capitulo 3. Entretanto notou-se também a
ocorréncia de pixeis relativos a um padrao intermediario distinto e en-
tre estes dois padroes, conforme ilustrado na figura 4.13. Este padrao
intermedidrio compreende pixeis que ocorrem desde a cor azul com in-
tensidade luminosa maior (que poderiam ser classificados como RAY)
até a cor acinzentada com intensidade luminosa maior (que poderiam
ser classificados como ENS). O exato limiar de discriminacdo entre os
dois padroes serda determinado empiricamente, porque o conceito do
exato valor de que um pixel deixa de ser nuvem e passa a ser céu claro
é altamente subjetivo. Para a determinagao exata do limiar de classifi-
cagao entre os dois padroes de uma maneira nao subjetiva poderia ser
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(255,255,255)

Azul

Verme/ho

Figura 4.13: Gradiente de profundidade éptica entre os padrées RAY e
ENS.

realizada por exemplo, através da funcao de discriminagao multivari-
ada de Fisher Johnson e Wichern (2007), Devido & sua complexidade, a
implementacao deste método sera recomendada como sugestao em tra-
balhos futuros. O ajuste foi executado adicionando incrementalmente,
10 % do valor original do limiar de discriminagao. Inicialmente com o
padrao ENS, e em seguida, com o padrao RAY.

A imagem original antes do ajuste empirico pode ser observada
na figura 4.14 (a). A partir desta imagem observa-se que parte da
imagem ainda em tons de azul, nao pode ser classificada. Os tons de
vermelho, verde e amarelo indicam respectivamente os padroes ENS,
RAY e DRAY de acordo com a legenda da figura 4.16. o efeito do
ajuste progressivo do limiar de discriminagao pode ser observado na
imagem da figura 4.14 (b).

O segundo ajuste nos dados, foi o estabelecimento de uma hi-
erarquia na seqiiéncia de classificacao dos padréesJohnson e Wichern
(2007). Em primeiro lugar é feita a separagdo dos pixeis de alta inten-
sidade, para em seguida ser classificada a difusao dos padroes DENS
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(a) Visualizagdo da imagem para (b) Visualizagdo da imagem para
D}, <=11,34 e D3\ <= 11,34. D}, <= 22,68 e D%y, <= 29,01.

Figura 4.14: Ajuste dos limiares de discriminacdo para os padrdes RAY e
ENS.

e DRAY. Os pixeis correspondentes a estes padrdes encontram-se pro-
ximos ao fundo de escala coincidentemente nas trés dimensoes. A se-
paracao entre estes dois padroes ¢ feita através da EGD. Em segundo
lugar deve ser classificado o padrao MIE. Em terceiro, o padrao ENS;
em quarto a classificacao do padrao RAY. Por tltimo ficard o padrao
NC (Nao Classificado) para abrigar os pixeis que nio se enquadraram
em nenhuma das categorias anteriores presentes nas imagens, pela sa-
turacao e degeneragao de cores.

4.2.1 Limitacoes no uso do intervalo de confianga de bon-
ferroni no Critério de Classificagcao dos padroes ENS e
RAY

Como alternativa para contornar o problema de ajuste empirico
da distancia de Mahalanobis como limiar de discriminacao poderia ser
utilizado o conceito de intervalo de confianca de bonferroni indicado
na equacao 3.11. Entretanto, para uma grande amostra, a amplitude
do intervalo de confianga praticamente desaparece, inviabilizando o seu
uso conforme pode ser observado no célculo dos intervalos de confianca
ilustrado na figura 4.15 , para a construgao da dimensao vermelha do
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Figura 4.15: Figura indicando a redugdo da variabilidade do intervalo de
confianca de bonferroni.

Tabela 4.1: Comparacao dos intervalos de confianca de bonferroni com o
desvio padrao para o padrao ENS.

Critério R G B Prob.
bonf. 157,544+0,089566  169,36+£0,090794 184,99 £0,094815 0,99
OENS 157,54 +28,68 169,36 29,45 184,99+32,14 0.68

2 Ogns 157,54 +57,36 169,36 +58,9 184,99 464,28 0.95

3 OgnsS 157,54+ 86,04 169,36 +88,35 184,99 +96,42 0.99

padrao ENS, com os seguintes parametros: F,,_, (q—0,01) = 6,24 € 01-2 =
28,68 ; e na tabela 4.1.
4.2.2 Resumo dos Critérios de Classificagao Estabelecidos

Um resumo dos critérios utilizados na classificacao dos padroes
apds os ajustes empiricos, é apresentado na tabela 4.2.

4.3 Sintese dos Resultados Gerais

Os resultados completos da aplicaggo do modelo proposto nas
imagens, encontram-se nas tabelas 4.3. A figura 4.16 indica a porcenta-
gem dos padroes resumidos em um tnico grafico ao longo do dia 03 nov.
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Tabela 4.2: Resumo dos métodos de classificagdo estabelecidos. H é a or-
dem hierdrquica, P é o padrao.

H P Critério de classificagao

1 DENS (((R>250)AND(G >250)AND(B >250)) AND (EGD >52,5))
2 DRAY (((R>250)AND(G >250)AND(B >250)) AND (EGD <52,5))
3  MIE Dyg <Fpppay= 11,34

4 ENS Dins <Fppup(ay= 29,01

5 RAY Diyy <Fpuip(a)= 22,68

6 NC Nao classificado em nenhum dos casos anteriores

2002 no horédrio GMT. A figura 4.17 indica a distribui¢ao dos padroes
individualmente separados ao longo do dia. As imagens individual-
mente geradas com a classificacdo dos padroes propostos encontram-se
no anexo A, nas tabelas A-7 e A-8.

100%
Q0%
B80%
70%
NC
60%
B DEN3
A8 M ENS
40% O DRAY
30% W RAY
20% | MIE
10%
0%
= I = el el el T e o e e e e R R o ¥
[T T e T T o N T PV (O Ot i, Y e B s T e o I« S T L = I o B o
QWO WO WoWwo Wwe WoWwoWwowowpRPE P B
(=== =T == = = = = I = = = B = I = T = = T = N = T = T, I B

Figura 4.16: Gréafico indicando a composigao dos padrdes em porcentagem
presentes no céu ao longo do dia 03 nov. 2002.



Tabela 4.3: Resumo dos resultados gerais.

imagem MIE RAY DRAY CEU ENS DENS NUVENS NC
200211030900 20.76 0 1.25 1.25 75.63 2.14 T 0.23
200211030915 0.43 0.01 10.61 10.62 83.2 5.43 88.63 0.32
200211030930 0.08 0.43 4.61 5.04 90.17 3.42 93.59 1.29
200211030945 1.51 6.26 0.09 6.35 88.34 1.95 90.29 1.85
200211031000 0.62 0.82 0.01 0.83 95.12 3.29 98.41 0.13
200211031015 3.47 0 0.04 0.04 89.8 6.57 96.37 0.12
200211031030 0.39 35.36 3.12 38.47 42.65 16.95 59.6 1.54
200211031045 0.18 24.08 6.07 30.14 58.22 9.4 67.61 2.09
200211031100 0.48 11.79 0.85 12.64 74.65 11.51 86.16 0.73
200211031115 0.08 52.79 22.99 75.78 4.02 18.45 22.48 1.68
200211031130 0.06 63.1 25.26 88.36 3.88 6.41 10.28 1.3
200211031145 0.03 63.74 27.44 91.18 2.77 4.31 7.08 1.7
200211031200 0.02 65.7 26.56 92.27 2.81 3.34 6.15 1.56
200211031215 0.02 69.77 24.94 94.71 2.17 1.56 3.73 1.53
200211031230 0 76.82 18.38 95.2 2.14 0.91 3.05 1.75
200211031245 0.03 83.13 12.55 95.68 2.13 0.49 2.62 1.67
200211031300 0.01 86.42 8.84 95.25 2.17 0.54 2.71 2.03
200211031315 0.01 92.51 2.76 95.28 2.76 0.26 3.02 1.69
200211031330 0.01 93.91 1.5 95.41 2.71 0.26 2.96 1.62
200211031345 0.03 94.34 0.78 95.12 3.22 0.23 3.45 1.41
200211031400 0.03 94.62 0.4 95.01 3.87 0.21 4.08 0.88
200211031415 0.04 95.06 0.36 95.42 3.41 0.21 3.62 0.92
200211031430 0 95.52 0.29 95.8 3.16 0.15 3.3 0.89
200211031445 0 96.03 0.3 96.33 2.64 0.24 2.88 0.79
200211031500 0 96.7 0.31 97.01 2.36 0.04 2.39 0.6
200211031515 0 96.07 0.22 96.29 2.76 0.12 2.88 0.83
200211031530 0 95.82 0.19 96.01 3 0.17 3.16 0.83
200211031545 0 96.08 0.19 96.27 2.84 0.1 2.94 0.79
200211031600 0 95.74 0.37 96.11 2.63 0.18 2.81 1.08
200211031615 0 95.58 0.65 96.23 2.3 0.16 2.47 1.3
200211031630 0 95.2 0.85 96.06 2.55 0.1 2.66 1.29
200211031645 0 92.76 2.71 95.46 2.83 0.19 3.03 1.51
200211031700 0.01 80.8 13.17 93.97 3.29 0.95 4.24 1.79
200211031715 0.03 76.18 13.73 89.91 4.83 2.08 6.92 3.14
200211031730 0.05 71.31 10.12 81.43 6.01 9.82 15.83 2.69
200211031745 0.11 39.94 4.97 44.91 38.56 14.02 52.58 2.41
200211031800 0.06 48.65 5.56 54.21 32.72 10.05 42.76 2.97
200211031815 0.18 50.55 3.64 54.19 20.53 21.44 41.97 3.66
200211031830 0.08 7.55 2.11 9.66 77.43 11.11 88.54 1.72
200211031845 0.18 36.24 3.73 39.97 35.42 20.51 55.92 3.92
200211031915 1.34 4.13 0.21 4.34 83.25 10.61 93.86 0.56
200211031930 2.78 4.55 0.02 4.58 76.97 15.24 92.21 0.82
200211031945 2.45 0.47 0.02 0.5 87.07 9.89 96.96 0.31
200211032000 2.9 0.43 0.07 0.49 87.4 8.99 96.39 0.48
200211032015 4.08 0.01 0.09 0.1 87.27 8.01 95.28 0.75
200211032030 5.27 0 0.02 0.02 88.8 6.03 94.83 0.24
200211032045 4.19 0.02 0.01 0.03 90.58 5.05 95.63 0.36
200211032100 1.14 0.18 0.75 0.93 91.91 5.46 97.37 0.57

93
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Figura 4.17: Porcentagem dos padroes distribuidos ao longo do dia.

4.4 Anadlise dos resultados

O modelo apresentado efetuou a classificagao e discriminagao dos
padroes propostos, entretanto alguns pontos importantes devem ser res-
saltados. Existe uma dificuldade na analise de cenas com iluminagao
natural por causa da presenca de uma grande ordem de magnitude de
valores conforme pode ser observado nos dados apresentados na tabela
4.4. De acordo com estes dados, nao é possivel para os monitores CRT
(Cathod Ray Tube) reproduzir todas as intensidades luminosas pre-
sentes nas cenas naturais Koslof (2006). Embora os monitores LCD
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Tabela 4.4: Niveis de luminancia natural encontrados em alguns ambientes
externos. Extraido de Reinhard et al. (2006) capitulo 1 tabela

1.1.
Condigao iluminancia cd /m?
Luz das estrelas 1073
Luz da Lua 107!
Tluminagao interna 102
Luz do Sol 10°
Maéxima intensidade dos monitores CRT 10?

aparentem ser mais brilhantes, o seu brilho nao consegue alcancar até
o presente momento, ordens de magnitude muito acima da tecnologia
existente Reinhard et al. (2006). De certa forma, toda a tecnologia de
obtencao, armazenamento e reproducao de imagens desenvolvida recen-
temente foi construida sob esta limitacao. Esta restricao denominada
de LDR (Low Dynamic Range) norteou todo o processo de aquisigao,
armazenamento de informacoes e reproducao das imagens, utilizadas
na presente tese. A tecnologia que permite obtencao de imagens em or-
dens de magnitude de iluminancia superior é denominada HDR, (High
Dynamic Range). A utilizagdo da tecnologia HDR, aplicada ao ima-
geamento das nuvens, fica como sugestao de pesquisas para trabalhos
futuros.

As cameras fotograficas conseguem ajustar-se as condigoes de
iluminacao das cenas naturais através do controle do tempo de exposi-
¢ao e da abertura do obturador, de maneira a acomodar as escalas de
luminosidade presentes na cena. Mas isto causa uma segmentacao na
escala de luminosidade. Quando na mesma imagem ocorrem cenas de
luminosidade de ordem superior, ocorre também a saturagao e a dis-
torgao dos valores. A partir das cameras é possivel, através de uma
composicao de imagens, cobrir toda a faixa de luminosidade contida
nas diversas cenas em uma técnica denominada High Dynamic Range
Imaging ou HDRI Inanci (2005) Moeck e Anaokar (2006), Debevec e
Malik (1997).

A tecnologia de armazenamento (formato dos arquivos) e repro-
dugao de imagens HDRI ainda nao est4 suficientemente disponivel para
ser utilizada. Os seres humanos adaptam-se muito mais facilmente a
muitas ordens de magnitude de iluminancia natural. Sendo assim, neste
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quesito ainda nao é possivel com a tecnologia disponivel substituir com-
pletamente o observador humano sem restricoes.

A limitacdo das imagens LDR afetou o desenvolvimento do pre-
sente trabalho através de distor¢oes nas imagens, quando a ordem de
magnitude dos valores monitorados era maior do que 10%>. Todos os
padroes propostos, foram afetados por esta limitacao, especialmente os
padrées DENS e DRAY por ocorrerem préximos a saturacao do do-
minio de tarefa. Esta saturagao causou uma distorcao na distribuicao
espacial dos padrdes no espaco de cores que dificultou de maneira geral
o modelamento dos fenémenos, tornando-se necessario ajustes empiri-
cos, conforme o apresentado na subsecao 4.2. Uma figura esquematica
ilustrando o problema pode ser observada na figura 4.18. Nesta figura
SB, SG e ST sao os pontos de saturacao das dimensoes azul, verde e
triplo. Estes pontos foram utilizados como limiares de discriminacao.
A linha EGD representa a fronteira de discriminagao entre os padroes
ENS e RAY do método de Distancia Euclideana Geométrica Mantelli et
al. (2010). Long, Slater e Tooman (2001) utiliza somente as dimensées
de cores vermelha e azul para a classificagdo dos padroes. A diagonal
principal do cubo indica a escala logaritmica que melhor representa as
ordens de magnitude de iluminancia das cenas naturais.

4.5 Comparacao dos resultados com outros métodos encon-
trados na literatura especializada

Para possibilitar a comparacao dos dados do presente trabalho
com os existentes na literatura, foi necessario efetuar um agrupamento
dos padroes propostos para reduzi-los a duas categorias e compara-los
com os métodos Long, Slater e Tooman (2001) (LONG) e Mantelli et
al. (2010) (EGD). Estes dois métodos se restringem a uma classificacao
bindria e sao os tnicos métodos encontrados na literatura que utilizam
imagens. As vantagens e desvantagens de cada método encontram-se
descritos no capitulo 2 (revisdo da lieratura). Os padroes classifica-
dos no presente trabalho (MAHA) também foram agrupados de ma-
neira que RAY e DRAY representem as condigoes de céu claro e ENS
e DENS representem as condigoes de céu encoberto. O padrao MIE
nao foi classificado na categoria céu claro ou encoberto pelo seguinte
motivo: o programa residente desenvolvido pelo fabricante do image-
ador de nuvens nao coleta as imagens com o sol abaixo de 5 graus de
angulo de elevacao. Com este critério o programa residente descarta a
maioria das imagens que registram este padrao. Desta maneira, falta-
ram elementos nos dados utilizados para definir apropriadamente uma
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Figura 4.18: Representagdo esquemadtica dos padroes abordados no pre-
sente trabalho no espago de cores RGB.

classificagao para o padrao MIE. Quando este padrao for detectado
nas imagens ele causard um bias na avaliacao. Fica como sugestao de
trabalho futuro abordar este aspecto da pesquisa.

Os dados dos métodos LONG e EGD utilizados na comparagao
foram obtidos a partir de trabalhos ja publicados pelo autor no ambito
da presente pesquisa Mantelli et al. (2010) e reproduzidas no Anexo A,
na tabela A-1. Juntamente com estes dados, encontram-se os padroes
agrupados para realizar a avaliacao de céu claro e céu encoberto que
utiliza a distancia de Mahalanobis e as diferengas absolutas entre os
métodos para determinacgao do céu claro e encoberto.

Uma comparagao pareada dos resultados de classificacao para
céu claro pode ser observada através da correlacao apresentada na fi-
gura 4.19. Os dados numéricos utilizados na comparacao dos resultados
entre os trés métodos estao descritos no anexo A, tabela A-1. A partir
da analise da figura 4.19, pode-se perceber que os dados indicaram uma
forte correlagao positiva entre os trés métodos com um coeficiente de
correlagao na ordem de 0,97 para a estimativa de céu claro. Em situa-
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Correlacdo Long, EGD para céu claro
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Figura 4.19: Correlagao entre LONG, EGD e Mahalanobis para céu claro.

¢oes aonde ocorrem condigoes mistas de céu e nuvem e na presenga do
padrao MIE na mesma cena, a dispersao é maior. O grafico da figura
4.19, também apresentou um offset ou bias em favor do método LONG
e um pouco mais além para o método EGD na avaliacdo de baixas por-
centagens céu claro. Indicando que EGD e LONG avaliam o céu claro
em uma quantidade ligeiramente acima do MAHA. Esta diferenca se
justifica pelo fato do MAHA classificar outros padroes presentes no do-
minio além do céu e da nuvem, que nao sao classificados como céu claro.
Outro fator que influencia nesta anélise é a degeneragao progressiva do
padrao por saturacdo das cores originais conforme destacado na figura
4.11. Esta distor¢ao é mais comum quando ocorrem pixeis de alta in-
tensidade, especialmente nas condi¢oes de céu claro e na proximidade
do circulo solar. O critério de classificacio MAHA remove da andlise
estes pixeis degenerados, porque eles nao mantém o mesmo atributo
de cor durante a distor¢cao. Por tltimo pode-se concluir também que
quando o céu se aproxima na condigao 100 % de céu claro, a dispersao
diminui e as diferengas entre os 3 métodos se reduzem ligeiramente.

Uma outra comparacao pareada dos resultados de classificacdo
para céu encoberto precisou ser analisada, porque o método MAHA
classifica mais de dois padroes e a andlise ndo pode ser assumida como
binomial complementar. A correlagdo para céu encoberto pode ser
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Correlacdo entre Long, EGD e Mah. para céu encoberto
100

Varizble
—&— doud_Long
—m- doud_EGD

804

60 4

401

Percentual LONG e EGD

204

0 20 40 60 a0 100
MAHALANOBIS

Figura 4.20: Correlagdo entre LONG, EGD e Mahalanobis para céu enco-
berto.

observada através do grafico apresentado na figura 4.20. Os dados nu-
méricos utilizados na comparagao dos resultados entre os trés métodos,
também estdo descritos no anexo A, tabela A-1. A partir da andlise
da figura, pode-se perceber que os dados indicaram uma forte corre-
lagdo positiva entre os trés métodos com um coeficiente da ordem de
0,98 entre LONG e MAHA; e 0,96 entre EGD e MAHA para a esti-
mativa de céu encoberto. O grafico da figura 4.20 também apresentou
um offset ou bias negativo em relagcao ao método EGD. Nao foi notada
a existéncia de um bias em relagdo ao método LONG na avaliagdo de
céu encoberto. Em situacoes aonde ocorrem condigoes mistas de céu
e nuvem, e na presenga do padrao MIE na mesma cena, a dispersao
também foi maior, pelas mesmas razoes indicadas na avaliacao do céu
claro. Por ltimo, pode-se concluir também que quando o céu se apro-
xima na condigdo 100 % de céu encoberto, a dispersdo aumenta e as
diferencas de avaliagdo entre os 3 métodos se acentuam mais do que a
avaliagao complementar para céu claro. Esta diferenca, como no caso
de céu claro, também se justifica pelo fato do MAHA classificar outros
padroes presentes no dominio além do céu e da nuvem, que nao sao
classificados como céu claro.

Além da correlacao entre os métodos também foram analisadas
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Diferencas absolutas LONG, EGD e Mah. para céu claro
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Figura 4.21: Diferengas absolutas LONG (10,42 a - 24,13) , EGD( + 0,03
a -31,63) e Mahalanobis para céu claro.

as diferencas percentuais absolutas entre LONG, EGD e MAHA para
a avaliagao da cobertura do céu claro conforme ilustrado no grafico da
figura 4.21 e encoberto no grafico da figura 4.22.

Uma andlise das diferengas no resultado de avaliacao da figura
4.21 entre os dois métodos para a quantidade de céu claro indicou o
seguinte. Valores de diferencas percentuais em relacio ao MAHA de
no minimo de -31,63 % e um méximo da ordem 0,03 % em relagao
ao método EGD. Os valores das diferencas percentuais em relacao ao
MAHA de no minimo -24,13 % e um méximo de 10,42 % em relacao ao
método LONG. A partir do grafico pode-se notar que parte destas di-
ferencas sao acentuadas nas condicoes mistas de céu e nuvem e maiores
na presenca de nuvens finas. Para o céu totalmente claro (das 12:15 as
16:45) as diferengas se mostram abaixo de 5 % entre os 3 métodos.

Uma andlise das diferengas no resultado de avaliacao da figura
4.22 entre os dois métodos para a quantidade de céu encoberto indicou
o seguinte. Valores de diferengas percentuais em relagdo ao MAHA de
no minimo de -20,01 %e um méximo da ordem 36.39 % para o céu
encoberto em relacao ao método EGD. Os valores das diferencas per-
centuais em relagao ao MAHA de no minimo -22.04 % e um méximo de
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Diferencas absolutas LONG,EGD e Mah. para céu encoberto
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Figura 4.22: Diferencas absolutas de estimativa de céu claro entre os mé-
todos LONG (10,42 a - 24,13) , EGD( + 0,03 a -31,63) e
Mahalanobis.

22.33 % em relacao ao método LONG. As diferengas de avaliagao foram
em geral ligeiramente mais discrepantes com a estimativa do EGD do
que o método LONG para céu encoberto. A maior diferenca negativa
foi devido & presenca do espalhamento MIE. Na presenca do espalha-
mento MIE, os métodos LONG e EGD classificaram este padrao como
céu encoberto. Acredita-se que com esta caracteristica, ambos os mé-
todos também classifiquem como nuvem, o padrao MIE correspondente
ao céu claro devido & limitacoes do critério de classificagao bindrio.

Como comentario geral pode-se afirmar que parte das diferencas
existentes entre os trés métodos, é devido a classificacao arbitraria que
os métodos de classificagdo bindria (ou binomial) desempenham quando
encontram um terceiro padrao. Outra diferenca a ser notada é que os
métodos EGD e MAHA trabalham com a imagem no espago tridimen-
sional, permitindo uma maior especificidade dos elementos contidos na
imagem. O método desenvolvido por LONG descarta uma das dimen-
soes do espaco de cores, enquanto que o EGD analisa as trés dimensdes.
Outro ponto importante é que as maiores diferencas ocorrem na pre-
senga de nuvens finas, devido as variagoes no limiar de discriminacao
entre os trés métodos. O ponto exato de discriminacao quando um pi-
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xel deixa de representar o padrao RAY e passa a representar o padrao
ENS precisa ser melhor estudado e fica como sugestao para trabalhos
futuros.

4.6 Validagao dos dados utilizando imagens de Satélite

Além da comparacdo do método proposto com técnicas simila-
res, também estd prevista a validacao do método proposto utilizando
imagens de satélite. Como as imagens estao dentro do espectro visivel,
optou-se por utilizar o canal visivel do GOES-8. As imagens foram
obtidas a partir do site da agéncia americana NOAA (National Ocea-
nographics and Atmospheric Administration). Inicialmente as imagens
foram separadas para as coordenadas 47 a 49 graus de longitude Oeste
e 26 a 28 graus de latitude Sul. As coordenadas geograficas do lo-
cal aonde foram adquiridas as imagens de superficie (LABSOLAR) sao
as seguintes (27 Graus 36 minutos 6,1 segundos SUL e 48 Graus 31
minutos 4,2 segundos OESTE). As imagens obtidas para a validagao
do trabalho estao ilustradas nas figuras A-11, A-12, A-13, A-14, A-15
do anexo A. As imagens de satélite disponiveis nao foram obtidas no
exato instante de obtencdo do imageador de nuvens na superficie. De
maneira que parte das discrepancias pode ser justificada pela diferenca
temporal na aquisicao da imagem. Nas figuras do anexo, as imagens
de satélite aparecem entre as imagens obtidas no intervalo anterior e
posterior da imagem do imageador de nuvens. Infelizmente as imagens
de satélite disponiveis ja vieram previamente marcadas com o contorno
do continente e da ilha de Santa Catarina, interferindo na qualidade da
andlise.

As imagens de resolugdo 187 x 189 pixeis eram relativas a um
quadrado de 200 x 200 km. A titulo de ilustragdo, uma das imagens
utilizadas como referéncia para céu claro, foi analisada na ferramenta
ColorInspector3D nos espagos de cores RGB e HSL, encontra-se na
figura 4.23. Nesta imagem pode-se perceber em verde o padrao corres-
pondente ao entorno da ilha e do continente, os padroes correspondentes
a legenda da imagem e os dados.

A partir das imagens de satélite foram separados grupos de 9
pixeis em uma matriz 3 x 3 pixeis, cujo pixel central era correspon-
dente & coordenadas geograficas da estagao de Floriandpolis, aonde foi
instalado o imageador. O pixel central correspondente a estagao nas
coordenadas da imagem (45, 151) foi convencionado como C e os cir-
cundantes adjacentes foram associados aos pontos cardeais N, S, E, O,
NO, NE, SO, SE conforme ilustrado na tabela 4.8.
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(a) Imagem visivel. (b) Espago RGB. (c) Espago HSL.
Figura 4.23: Distribuigao dos pixeis da imagem
20es08.2002.307.143923.BAND.01 nos espagos de cores
RGB e HSL.

Tabela 4.5: Matriz média de céu claro da estacdo de Florianépolis.

- 150 151 152
44 | 61,5 64 64,833

45 | 60,667 63,167 63,167
46 ‘ 57,333 57,333 60,667

As seguintes seis imagens de satélite foram definidas como pa-
drao de céu claro: 13:09, 13:39, 14:09, 15:39, 16:09 e 16:39, a partir
dos seguintes critérios. A coincidéncia do céu claro do imageador, e a
indicacao simultanea dos métodos MAHA, EGD e LONG de pelo me-
nos 95% de céu claro. A partir dos valores dos pixeis extraidos destas
seis imagens foi definida a matriz média de céu claro para a estacao,
conforme pode ser verificado na tabela 4.5.

A estimativa da repetitividade Albertazzi e Souza (2008) da es-
timativa de céu claro para os pixeis correspondentes estao descritos
segundo a equagao 4.22. Os resultados do calculo da repetitividade
para 6 imagens da estimativa de céu claro para Florianépolis no ponto
151 x 45 estao descritos na tabela 4.6.

" (L —1)? o (I, —1)?
Ro=tu =t ,/—’:;1(_1 2o —21716(—1 ) (4.22)
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Tabela 4.6: Matriz de repetitividade de céu claro para a estagao de Floria-
nopolis.

- [ 150 151 152
44| 2,739 8,367 7,360

45 | 6,831 4916 7,360
46 ‘ 4,082 4,472 5,164

onde:

e R.: é a repetitividade que define a faixa dentro da qual espera-se
que o erro aleatorio da estimativa esteja contido, para o pixel de
céu claro.

e t: é o0 de "student” 1,943 para 5 graus de liberdade e nivel de
confianga @ =0,05, teste unilateral.

e n: nimero de medigoes repetitivas efetuadas dos pixeis utilizados
para determinagao do céu claro.

e [;: é a i-ésima indicagao

[ )
~i

é a média das "n” indicagoes

e u: ¢ a incerteza padrao, corresponde & estimativa do desvio pa-
drao da distribuicao dos erros de medigao.

e n-1: é o nimero de graus de liberdade

Limiar de discriminagao do valor do pixel para teste de hipdtese
unilateral de céu claro ja arredondado para inteiros a partir das imagens
de satélite foi estabelecido considerado as diferencas dos valores maiores
do que o apresentado nas tabelas 4.7 e 4.8. Na tabela 4.8, X e Y sao
as coordenadas dos pixeis na imagem, MED é a média dos valores dos
pixeis para céu claro, STD o desvio padrao, POS é a posicao do pixel
em relagao ao pixel central C no ponto 151 x 45.

Depois de definidos os critérios de classificagao e os limiares de
discriminacao foram extraidos das imagens de satélite disponiveis os
pixeis a serem analisados, conforme ilustrado na tabela 4.9.
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Tabela 4.7: Matriz de valores limiares dos pixeis de céu claro para teste de
hipétese unilateral da estacdo de Florianépolis.

- [ 150 151 152
464 T2 T2
45| 68 68 70

62 66

46‘ 61

Tabela 4.8: Matriz de valores limiares de céu claro (LIM) e calculos inter-
medidrios, para teste de hipdtese unilateral dos pixeis ao redor
da estacao de Florianépolis.

X Y MED. STD POS LIM
44 150 615 2.739 NO 64
45 150 60.667 6.831 O 68
46 150 57.333 4.082 SO 61
44 151 64 8.367 N 72
45 151 63.167 4.916 C 68
46 151 57.333 4.082 S 62
44 152 64833 736 NE 72
45 152 63.167  7.36 E 70
46 152 60.667 5.164 SE 66
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Tabela 4.9: Valores das imagens de satélite relativo a estagao de Florianépolis

pos 1009 1039 1109 1139 1309 1339 1409 1439 1539 1609 1639 1709 1739 1909 1939 2009 2039
NO 80 54 48 54 59 59 64 59 64 64 59 64 T4 59 74 69 54
(] 86 69 59 54 54 54 59 59 59 69 69 64 74 64 69 64 48
SO 86 86 80 59 54 54 54 54 59 59 64 59 T4 64 69 64 54
N 80 64 54 54 54 54 69 64 64 74 69 69 64 64 54
C 86 69 43 54 59 59 59 59 64 69 69 69 T4 64 69 59 54
S 80 64 80 54 54 54 54 54 59 59 64 69 80 64 64 69 54
NE T4 64 48 54 59 64 54 69 69 69 74 T4 74 64 74 64 54
E 80 54 43 54 59 59 54 69 74 64 69 74 74 64 69 64 59
SE T4 54 64 54 54 54 64 54 64 64 64 69 T4 64 69 59 54
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Como as imagens de satélite estavam entre duas estimativas de
céu claro e encoberto, foi utilizado o valor médio entre estas duas es-
timativas para os trés métodos MAHA, EGD e LONG, para ser com-
parada com a estimativa da imagem de satélite ou SAT. Os resultados
deste passo intermediario pode ser observado na tabela 4.10.

Os resultados numéricos da estimativa de cobertura de nuvens
para todas as imagens de satélite pode ser observado na tabela 4.11.

A partir dos dados numéricos puderam ser obtidos graficos para
efetuar uma comparagao dos métodos na figura 4.24, das diferencas
absolutas entre os métodos conforme ilustrado na figura 4.25 e na cor-
relagao entre eles conforme ilustrado na figura 4.26 e resumido na tabela
4.12.

Analisando os resultados da validacdo utilizada pode-se concluir
o seguinte: a correlagao entre os 3 métodos e a validagao de satélite
nao foi muito acentuada, conforme pode ser observado nos resultados
da tabela 4.12. Parte das diferencas pode ser justificada pela dife-
renca de tempo existente entre a aquisicao da imagens de satélite e a
aquisicao das imagens do imageador de nuvens. O imageador somente
obteve imagens nove minutos antes e seis minutos depois da imagem
de satélite. A partir da andlise das comparacgoes das figuras 4.24, 4.25
e 4.26 acredita-se que esta diferenca deva se acentuar a medida que a
velocidade do deslocamento das nuvens aumente entre os intervalos de
avaliagao.
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Tabela 4.10: Resultados da comparagao das diferengas dos resultados da validagao entre os métodos.

hora sat MAHA-A MAHA-D MAHA-M EGD-A EGD-D EGD-M LONG-A LONG-D LONG-M S-M S-L S-E
1009 100 98.4 96.4 97.4 94.2 99.9 97.05 98.2 99.7 98.95 2.6 1.05 2.95
1039 44.4 59.6 67.6 63.6 46.6 58.7 52.65 55.9 66.3 61.1 -19.2 -16.7 -8.25
1109 22.2 86.2 22.5 54.35 83.1 21.7 52.4 78.8 26.8 52.8 -32.15 -30.6 -30.2
1139 0 10.3 7 8.65 9.9 6.9 8.4 18.2 13.4 15.8 -8.65 -15.8 -8.4
1309 0 2.7 3 2.85 2.4 2.3 2.35 3.7 3.4 3.55 -2.85 -3.55 -2.35
1339 0 3 3.4 3.2 2.4 2.7 2.55 3.1 3.2 3.15 -3.2 -3.15 -2.55
1409 0 4.1 3.6 3.85 2.7 2.7 2.7 2.8 2.6 2.7 -3.85 -2.7 -2.7
1439 0 3.3 2.9 3.1 2.8 1.9 2.35 2.2 1.9 2.05 -3.1 -2.05 -2.35
1539 11.1 3.16 2.9 3.03 2.1 1.84 1.97 2.1 1.8 1.95 8.07 9.15 9.13
1609 33.3 2.8 2.5 2.65 2 1.6 1.8 2.3 2.3 2.3 30.65 31 31.5
1639 55.5 2.6 3 2.8 1.7 2 1.85 2.5 3.2 2.85 52.7 52.65 53.65
1709 55.5 4.2 6.9 5.55 3.15 4.9 4.025 8.13 14.2 11.165 49.95 44.335 51.475
1739 100 15.8 52.6 34.2 12.7 19.6 16.15 21.8 35.3 28.55 65.8 71.45 83.85
1909 22.2 92.2 93.9 93.05 68.2 58.6 63.4 72.4 72.4 72.4 -70.85 -50.2 -41.2
1939 88.9 92.2 96.7 94.45 68.2 97 82.6 72.4 89.6 81 -5.55 7.9 6.3
2009 33.3 96.4 95.3 95.85 97.4 99.3 98.35 97.7 99.7 98.7 -62.55 -65.4 -65.05
2039 100 94.8 95.6 95.2 99.9 99.8 99.85 99.9 99.7 99.8 4.8 0.2 0.15
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Figura 4.24: Comparagao da estimativa da cobertura de nuvens LONG ,
EGD , MAHA e SAT para céu claro.
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Diferengas nas estimativas da cobertura das nuvens antes

100 Varable

—e—sma

—m SLA
sea

50

Diferengas % absolutas

-50

1000 1200 1400 1600 1800 2000
hora

(a) Comparagdo com avaliagdo do imageador antes.

Diferengas nas estimativas da cobertura das nuvens

100 Varable

—— s

—= S0
se

50

Diferengas % absolutas

-50

1000 1200 1400 1600 1800 2000
hora

(b) Comparagao com avalia¢ao do imageador média.

Diferengas nas estimativas da cobertura das nuvens depois

100 Varable

—+— 5D

—B SLD
se

50

\ frm

Diferengas % absolutas

-50

1000 1200 1400 1600 1800 2000
hora

(¢) Comparagao com avaliagdo do imageador depois.

Figura 4.25: Diferencas absolutas entre LONG , EGD , MAHA e SAT para

céu claro.
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Correlagdo entre os métodos de estimativa de nuvens antes
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Figura 4.26: Correlagdo entre todos os métodos e o método de estimativa
de cobertura de nuvens de satélite.
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Tabela 4.12: Coeficientes de correlagao os métodos de estimativa da cober-
tura de nuvens e o método de satélite.

método coef p

malanobis média 0.588 0.013

egd média 0.581 0.014
long média 0.603 0.010
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5 Conclusoes e sugestoes para trabalhos futuros
5.1 Conclusoes

O presente trabalho apresentou ao longo de seu curso, o desen-
volvimento de uma metodologia original e alternativa para representar
matematicamente os padroes atmosféricos visuais observados obtidos
através de cameras, de maneira a substituir os observadores sinépticos
no processo de validagao das imagens de satélite a partir da superfi-
cie. O capitulo 2 apresentou o levantamento bibliogréafico acompanhado
de uma andlise critica, ressaltando as deficiéncias e limitagoes acerca
das principais técnicas disponiveis existentes na literatura especializada
utilizando instrumentos para a automatizagao deste processo visando
reduzir a subjetividade envolvida no processo de observacao. O capi-
tulo 3 apresentou a metodologia desenvolvida de maneira a modelar
o processo de mapeamento dos dados representados pelos valores dos
pixeis existentes no dominio de observagao das imagens nos atributos
de cores em conhecimento. A metodologia bayesiana (modelamento
supervisionado e andlise) através de métodos estatisticos multivariados
foi utilizada para cumprir os objetivos em funcgao da alta susceptibili-
dade humana as irregularidades estatisticas existentes no seu ambiente.
O capitulo 4 apresentou os resultados obtidos a partir da aplicagao das
técnicas desenvolvidas em um conjunto de dados disponivel.

Como resultado da presente pesquisa, também foram produzi-
dos trabalhos cientificos refinando as técnicas propostas. Dentre elas
seria importante mencionar a comparagao da estimativa de nuvens en-
tre os métodos de piranoémetros e as imagens, o desenvolvimento da
técnica EGD, entre outras. As publicagbes produzidas no decorrer da
presente pesquisa que sao requisitos indispensaveis do programa de Pés
Graduacao do EGC estao descritos no Apéndice A.

A partir da andlise dos resultados pode-se observar que os méto-
dos utilizados, apesar de muito préximos em resultados quantitativos,
apresentam uma analise qualitativa mais refinada que a binéria predo-
minante na comunidade cientifica. A abordagem dicotémica e a redugao
da dimensionalidade do espago de cores utilizada pelos principais mé-
todos disponiveis, leva a perda de informagcao e aumento das incertezas
na interpretacdo dos fendmenos observdveis. O método desenvolvido
permitiu obter mais informacoes e um conhecimento mais refinado a
partir do mesmo conjunto de dados, do mesmo fenémeno fisico obser-
vado. Isto pode ser demonstrado pela andlise comparativa, redugao de
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dimensionamento e mapeamento dos novos padroes propostos nos pa-
droes antigos correspondentes. A analise nao foi mais refinada, devido
as limitagoes na obtengao, armazenamento e reproducao das imagens.
A tecnologia de baixo alcance dinamico ou LDR vigente limita a ana-
lise. Estas limitagoes causavam saturagao progressiva das dimensoes e
distorcao de cores nos valores dos pixeis préximos ao fundo de escala.
Este problema somente serd solucionado com as novas tecnologias de
alto alcance das imagens HD em introducao no mercado.

As diferencas entre o método proposto e os métodos existentes
foram devido & classificagao arbitraria que os métodos de classificacao
bindria (ou binomial) desempenham quando encontram um terceiro pa-
drao. Outra diferenca a ser notada é que os métodos EGD e MAHA
trabalham com a imagem no espago tridimensional, permitindo uma
maior especificidade dos elementos contidos na imagem. O método de-
senvolvido por LONG descarta uma das dimensées do espaco de cores,
enquanto que o EGD analisa as trés dimensoes.

As diferencas notadas entre a validacao dos métodos de super-
ficie com as imagens de satélite foram causadas pelas diferencas tem-
porais de aquisigdo das imagens (9 e 6 minutos). Estas diferencas se
acentuaram significativamente entre as imagens de satélite e superficie,
especialmente em cenas de rapidas mudancas na cobertura de nuvens
ao longo do tempo. Este problema pode ser minimizado se as imagens
de satélite e as de superficie forem obtidas simultaneamente.

Conforme demonstrado ao longo do trabalho, a dicotomia dos
resultados utilizados pela maioria dos métodos existentes dificulta a
analise dos resultados, induzindo o sistema automatico a erros de in-
terpretagao. Por este motivo um novo paradigma de interpretagao do
conhecimento envolvido no processo foi utilizado, baseado na teoria da
fisica atmosférica ao invés da interpretacao dicotomica dos padroes. No
decorrer do presente trabalho, observou-se que a analise qualitativa do
dominio de observacao dos operadores sinépticos é muito melhor que
o do agente, devido ao conhecimento tacito na andlise de um ambi-
ente tridimensional. Por outro lado, a andlise quantitativa do agente
é muito mais precisa, desde que as metodologias de reconhecimento
dos padroes visuais sejam apropriadamente interpretadas e possam ser
mapeadas automaticamente pelo sistema. O presente trabalho ainda
estd aquém da substituicao total do observador humano por sistemas
automaéaticos com os recursos e técnicas disponiveis. Mas apresentou
um avanco significativo nas técnicas de anilise, interpretacao e mode-
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lamento do dominio, reduzindo as incertezas e limitacoes inerentes ao
processo em relagao as metodologias trivial e unidisciplinar utilizadas
até o presente momento pela comunidade cientifica envolvida.

5.2 Sugestoes de Trabalhos Futuros

Os métodos e ferramentas desenvolvidos no presente trabalho
possibilitaram o desenvolvimento de uma nova técnica de analise em
drea aplicada. Entretanto outros pontos precisam ser abordados de
maneira a refinar o trabalho desenvolvido, e contornar algumas dificul-
dades técnicas encontradas. Apesar de representar um avanco, o uso da
metodologia Bayesiana com analise multivariada pode ser expandida
ou combinada a mais de um espago vetorial. A andlise multivariada
também pode ser investigada a partir de outras varidveis que podem
contribuir com o refinamento do fenémeno como os dados oriundos de
modelos fisicos ou de outros sensores como por exemplo os dados da
varredura de um fotometro solar. Outra linha de investigagao poderia
comparar o levantamento desenvolvido no espectro visivel com outros
sensores que atuam na faixa do espectro infravermelho.

Uma das fontes de incerteza dos métodos estudados foi a deter-
minagao do ponto exato de discriminacdo entre os dois padrdes (céu e
nuvem) para determinar quando um pixel deixa de representar uma nu-
vem e passa a representar o céu claro. Long, Slater e Tooman (2001) uti-
liza um critério empirico de discriminacao, enquanto que Souza-Echer
et al. (2006) e Mantelli et al. (2010) utilizam critérios estatisticos. En-
tretanto o afastamento do alinhamento da distribuicdo em relagdo a
diagonal principal dos padroes demanda a utilizacao de um método
mais refinado. A sugestdo é a utilizagdo do método de fisher (fisher
discriminant function) Johnson e Wichern (2007).

Nao foi possivel analisar de maneira satisfatéria a separagao do
padrao espalhamento MIE, por falta de dados apropriados. O pro-
grama, de aquisicao de imagens limita a obtengao somente a partir de
um angulo de elevagao solar de 5 graus, justamente no horério de maior
ocorréncia deste padrdo. Fica como sugestao de trabalho futuro a ob-
tencao e andlise de dados que permitam um levantamento mais refinado
e apropriado deste padrao.

A escala de luminosidade de um ambiente natural é logaritmica.
Em geral estao presentes varias décadas de intensidade luminosa na
mesma cena causando distorcoes e degeneragao de cores. Para contor-
nar este problema, em trabalhos futuros, poderia se utilizar a técnica
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de imageamento de alto alcance dinamico utilizando uma camera com
tempo de exposicao e abertura de obturador programéaveis. A partir da
composi¢ao das imagens poderia ser contornado o problema da escala
movel de luminosidade das cenas naturais.

Outra sugestao de trabalhos futuros seria a utilizagao da textura
das nuvens como indicativo da altitude. A textura tem o potencial
de agregar um componente qualitativo adicional na determinagao da
ocorréncia da altitude de determinados tipos de nuvens.

O conhecimento do dominio de tarefa mais refinado desenvolvido
no presente trabalho, abre a possibilidade de utilizar-se apropriada-
mente solugoes baseadas também em redes neurais, porque o dominio
de trabalho com todas as suas caracteristicas foi detalhadamente estu-
dado.

Finalmente poderia ser sugerida a aquisi¢ao simultanea de ima-
gens de superficie e de satélite, de maneira a reduzir as discrepancia de
avaliacao das imagens nas condigoes de grande dinamica das condicoes
do tempo.
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Glossario

absorcgao: ¢é a perda de energia solar para os elementos presentes na
atmosfera.

albedémetro: medidor de albedo da superficie.

ambiente de pesquisa: O ambiente sao todas as opgoes possiveis e
imaginaveis sem restricao que podem ser definidas para a atucao
do agente.

ambiente do problema: O ambiente do problema que se restringe
somente no conjunto de opgoes necessarias para o agente resolver
um tipo particular de problema.

ambiente de tarefa: O ambiente de tarefaa contem todas as possibi-
lidades que podem ser acessadas pelo agente para a sua atuacao.

antropogeénicas: Efeitos, processos, objetos ou materiais antropogé-
nicos, sao aqueles derivados das atividades humanas, em oposicao
a aqueles que ocorrem em ambientes naturais sem influéncia hu-
mana. Este termo é muitas vezes utilizado no contexto de exter-
nalidades ambientais na forma de residuos quimicos ou biolégicos
que sao produzidos como subprodutos de atividades humanas.
Por exemplo, é largamente aceito que o aumento de diéxido de
carbono na atmosfera com origem antropogénica é o factor prin-
cipal por detras das alteracoes climéticas.

AU- Unidade astronomica : é a distancia média entre o o sol e a terra
ou seja 1,496 x 10 8 km.

BSRN: é um programa das Nacoes Unidas para a instalacao de um
conjunto de estacoes de alta precisao para monitoracao do clima
http://www.bsrn.awi.de/ ehttp://www.gewex.org/bsrn.html

ceildmetros: sdo equipamentos que utilizam LASER através de tec-
nologia LIDAR, utilizado para determinar a altitude da base das
nuvens. Em geral estao presentes nos aeroportos e indicam o
“teto”de voo dos avides.

cirrus: tipo de nuvem fina que ocorre em altas camadas atmosféricas
(> 7000 m). O Anexo A apresenta ilustragoes acerca deste tipo
de nuvem.
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cloud forcing: é um indice que indica a diferenca entre a radiagao de
céu claro e a radiagao medida.

ColorInspector3D: desenvolvido pelahttp://wuw.f4.fhtw-berlin.
de/"barthel/ImageJ/ColorInspector//help.htm

conhecimento tacito: Técito é o tipo de conhecimento dificil de ser
transferido para outra pessoa através de meios escritos ou formais.

difusa: é a radiagdo que é recebida na superficie horizontal a partir
de um angulo sélido de 2 w com excegao do angulo sélido com-
preendido pelo Sol. Igbal (1983) pag. 215. Sua origem esta no
espalhamento causado pelas moléculas de ar e pelos aerosséis.

direta: é radiagao solar que chega a superficie diretamente do circulo
solar Igbal (1983) pag. 108.

EDA: A anailise exploratéria de dados é um conjunto de suposicoes,
principios e técnicas necessarias para se obter maiores informacgoes
acerca dos dados em questao

EPPLEY: Eppley Laboratories http://www.eppleylab.com
EKO: EKO Instruments Co. Ltd. http://www.eko-usa.com

espalhamento: ¢é a difusao dos fotons da luz solar pelas moléculas e
particulas presentes na atmosfera

Fairmount: Fairmount Weather Systems Unit 4, Whitecroft Road,
Meldreth, Hertfordshire, SG8 6NE, UK. http://www.fairmountweather.
com/

fator de brilho solar: Fs - é definido como a quantidade de horas que
o brilho solar esta presente (queimando o papel) dividido pela
quantidade de horas possiveis de sol a partir de uma elevacao
acima de 3 graus para o local da estacdo Palle e Butler (2002)

fator de nuvens: Fc - é definido como o nimero de horas comple-
mentar ao de brilho solar onde Fc =1 - Fs

FD: Fragao difusa - é definida como a razao entre a radiagao difusa D
e a global G

global: radiagdo global (ou total) é a soma das radiagoes direta e difusa
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Greenwich Mean Time: é a hora oficial do tempo baseada no fuso
horario de Greenwich na Inglaterra. E utilizado como hordrio
padrao nas estagoes de observagao sindptica, imagens de satélite,
etc. Nao sofre alteragoes com o horario de verao vigente no local
de observagao.

Kipp and Zonen: Delftechpark 36, 2628 XH Delft , The Netherlands.
www.kippzonen.com

LABSOLAR-EMC-UFSC: (http://www.lepten.ufsc.br/home/solar.
html)

LIDAR: LASER Detection and Ranging. O LIDAR é um equipa-
mento que utiliza o mesmo principio de funcionamento do RA-
DAR, mas utiliza LASER ao invés de ondas de rddio. O LIDAR
emite periodicamente um feixe de LASER na posicao zenital. O
LIDAR analisa o meio de propagacao do feixe de LASER atra-
vés de um fendmeno chamado retroespalhamento (backscatering).
Através da andlise das reflexdes retroespalhadas da luz consegue-
se determinar a distancia e a atenuacao do meio de propagacao
do LASER

MAPLE: (http://www.maplesoft.com/)

onda longa: ¢ a radiacao medida na superficie na faixa de infra ver-
melho distante (3,5 a 50 pum).

LUX: (ou luximetro) é a radiagdo na faixa de sensibilidade da luz
visivel para os seres humanos.

MODTRAN: MODerate resolution atmospheric TRANsmission. Mo-
delo computacional utilizado para modelar a propagagao de ondas
eletromagnéticas na atmosfera na faixa espectral 100-50,000cm-1
(0.2 to 100um).

nuvens: sao um agregado de pequenas particulas de agua, cristais
de gelo ou uma mistura de ambos, cuja base pode ser percebida
a partir do ponto de observacao. O didametro méximo é de 200
um. Gotas ou particulas acima deste valor sao considerados como
chuva ou granizo. WMO (2008) (15.1.1).

pirradiémetro: Sensor de radiagao combinado descendente e ascen-
dente.
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pirgedmetro: Sensor utilizado na medida da radiagdo de onda longa.

pirheliémetro: Sensor utilizado na medida da radiagao. direta

PAR: (Photosintetically Active Radiation) é a radiacéo fotosintetica-
mente ativa na faixa de sensibilidade das plantas

repetitividade: A repetitividade define a faixa dentro da qual, para
uma dada probabilidade, o erro aleatério é esperado.” Albertazzi
e Souza (2008)

resolucao espacial: refere-se a precisao da medida de distdncia mi-
nima perceptivel entre dois objetos distintos em uma imagem.

resolugao temporal: refere-se a precisao de uma medida em relagao
a um periodo de tempo.

sensor de brilho solar: o termo brilho solar esta associado ao brilho
do disco solar que excede a radiacao difusa de fundo. Em ge-
ral estd relacionada a radiacao visivel e geralmente associado a
presenca de sombra atras de objetos iluminados. O limiar de sen-
sibilidade do sensor é de 120 W /m?. WMO (2008) (8.1). O sensor
foi inventado por John Francis Campbell em 1853 e aperfeicoado
por George Gabriel Stokes em 1879. E composto de uma esfera
de quartzo que concentra os raios de sol em um papel graduado.

SONDA: Sistema de Organizacao Nacional de Dados Ambientais para
o setor de Energia. Rede de monitoragao de radiagao solar para
validagao imagens de satélite e modelos fisicos atmosféricos http:
//sonda.cptec.inpe.br/

VISUAL STUDIO: www.microsoft.com
WINDOWS: www.microsoft.com
wxWIDGETS: http://wuw.wxwidgets.org/
Yankee Environmental:(http://wuw.yesinc.com

zenital: Angulo solar relativo & normal do ponto de observacao.
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Publicagoes desenvolvidas como resultados intermediarios no
decorrer do presente trabalho
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Apeéendice Al

- XXIX Congresso da Sociedade Brasileira de Computagao - Co-
16quio em Informédtica Brasil INRIA. Methodology for Automatic Ob-
servation of sky patterns.

Poster e resumo extendido.

Contribui¢ao da publicacao em relacao a pesquisa desenvolvida.
A Publicagao basicamente destaca a importancia da modelagem apro-
priada do dominio cognitivo a ser investigado por um agente inteligente.
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Abstract:

Surface observers on monitoring meteorological stations regularly classify and register sky patterns based on human cognitive
training. Substitute those observers by automatic systems is highly desirable to reduce subjective analysis. Most automatic
systems use thresholding methods and ignores other physical phenomena existent in atmosphere obtaining only binary results
(clouds and sky). The current work proposes a method that will establish the correspondence between observations percept
from those patterns and theory using Bayesian approach embedded in Intelligent Agents in the following steps. Model the

cognitive patterns on color space obtained from surface cameras and analysis. Validation and refinement of system results

could be done using sun photometers and LIDAR systems.

Keywords:

Automatic pattern recognition, Cognitive Bayesian model, Multivariate statistics, atmospheric patterns.

Introduction:

eAtmospheric and physical models have high variability and
reduced performance on the presence of cloudy conditions.
« Satellite and surface based observations have limitations
on providing data for model validation. Simultaneous
observations are desirable to reduce uncertainties inherent
to both observation systems.

e Human observers provide good qualitative, but bad
quantitative analysis. In automatic systems problems are
inverse.

 Replace human observers is desirable to reduce shift loads,
costs and subjective aspects of observations.

 Existent automatic surface observations systems does not
present satisfactory results (binary) due to limited
approach.

* Advances on automated system performance has to deal
with proper characterization on domain of physical
phenomena, considering cognitive aspects using
appropriate inference engines in order to match World
Meteorological Organization observation standards.

Brazian Intitute for Space Research
ent Sudie

Methodology

*Bayesian methodology based on supervised learning and
analysis.

* Cognitive modeling based on Exploratory Data Analysis
using multivariate statistics mathematical models to
characterize specific patterns on color space.

 Field physical validation.

Expected Scientific Results

* Development of appropriate methodology for surface
based satellite image validation on visible bands for cloudy
conditions.

* Improvement of automatic atmospheric observation
systems.

Collaboration proposals to INRIA teams

* PERCEPTION: Representation and interpretation of sky
patterns.

® SELECT: Multivariate statistical modeling on Bayesian
approach

*CLIME: Validation of atmospheric physics issues
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Abstract. Surface observers on monitoring meteorological stations regularly
classify and register sky patterns based on human cognitive training.
Substitute those observers by automatic systems is highly desirable to reduce
subjective analysis. Most automatic systems use thresholding methods and
ignores other physical phenomena existent in atmosphere obtaining only
binary results (clouds and sky). The current work proposes a method that will
establish the correspondence between observations percept from those
patterns and theory using Bayesian approach embedded in Intelligent Agents
in the following steps. Model the cognitive patterns on color space obtained
from surface cameras and analysis. Validation and refinement of system
results could be done using sun photometers and LIDAR systems.

Keywords: Automatic pattern recognition, Cognitive Bayesiamodel,
Multivariate statistics, atmospheric patterns.

1. Introduction

The main purpose of the current work is the charazition of sky patterns on Celestial
Hemisphere (CH) observable from the surface. Tharacterization will improve the
classification and qualification of observed optgnospheric phenomena allowing the
use of intelligent agents (IA) (NORVIG and RUSSEI003). The most widely used
characterization of sky patterns present on ChHsialdished by World Meteorological
Organization WMO. Synoptic observers use WMO (191887 and 1996) criteria to
classify cloud type, height and amount accordingenu atmospheric conditions. The
human observer is intended to be replaced fromt#iskt by a surface camera equipped
with “fish eye” lens and image interpretation algfuns, reducing efforts imposed by
regular human working shifts, subjective aspectsmaisinterpretation. Sky monitoring
by cameras and related methods are also a pdré @fforts to environment monitoring
activities (WCRP Report 2007). The automatic skygers available on the market
usually presents binary evaluation of CH pattersisy (and clouds), reducing the



dimension of color space restricting the capabsitpresent on observed color domain
(LONG et al., 2006). WMO classification was estslid to be used by an observer that
has a very well developed and trained cognitivéesysto watch, classify and register
the CH patterns. The synoptic observer has a geddrmmance on qualitative analysis
and poor performance on quantitative of the pre€#tconditions. With automatic
systems is the inverse. The defined rules estaulidly WMO are not suitable to be
used by IA to replace human observation. With aurparadigms IA are not capable yet
to fully classify different patterns from those endefined on the WMO domain
environmertt If the domain is restricted, so is the prograralgsis or IA action. The
classification criteria established by WMO could dmed as a target objective for IA
classification, but not as a domain. The sensedadfono be considered in that case is
broader than cloud observation parameters establisfy WMO, leading IA’s to
misinterpretation. This misinterpretation increatbesuncertainty of the observation and
imposes a disappointment on automatic systems m&goThe current work will show
that WMO standards are not suitable to be useddasnain environment, but as a target
outcome. It proposes an alternative domain basedptical atmospheric phenomena
percept by humans to be used by IA. To achieveahaxploratory data analysis (EDA)
is proposed to be performed in color space to ditmdospheric patterns typical locus on
a multivariate context. As the pattern identifioatiis highly oriented to human
interpretation, cognitive modeling using a Bayesi@proach (supervised learning and
analysis) related tools is intended to be perfornieal validate the aforementioned
model a field experiment is also proposed to védidand refine the proposed patterns
analysis using LIDARS and SUNPHOTOMETERS. The reedtions presents a little
further details about the proposed method.

2. Cognitive Environment Definition and Physical Context

Proper environment definition is a key issue ire thurrent work. The
environment will be defined according to the wontogpsed by Newell & Simon
(1972). In that work it is suggested the definitimnthree different levels to be taken
into account by the IA: research, task and probégwironments. Restrictions on those
environments could lead to inaccessible statesherptoblem solution (MANTELLI,
2001). The current studies consider only the igsgart of radiation, because sensor
and human cognitive systems only respond to visfet of the electromagnetic
spectrum. Two principal physical phenomena domittaeinteraction of sun light with
the atmosphere, scattering and absorption (LILLEBANNd KIEFER, 1994;
LENOBLE, 1993; IQBAL, 1984). The principal obsenl&lscatter causes are: Rayleigh,
Mie, aerosol atmospheric turbidity, non selectinel gun light diffusion. The principal
observable effect of absorption is the dark and degels of clouds. More detailed
information about proposed environment could beepled on figure 1. In this context
an EDA of those patterns on multivariate color spawed to be performed to
characterize their typical locus.

 Domain is a section of the world about which wehwio express some knowledge. P. 197 (RUSSEL
AND NORVIG 2003).
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Figure 1. A typical scenario of proposed observable sky patterns from surface.

Categorization of clouds according to WMO is aledssue to be deal with. It is a point
to be investigated that clouds could be discringddby texture. It is considered that
cloud texture is the same but different altitudédssame texture causes different
properties that could be distinguished. Fouriefyais wavelets and similar methods is
intended to be used to investigate that. From physiontext above several patterns
may be proposed to take part on the environmentcaottl be easily identified by its
results. If not defined properly automatic systeans far behind to percept patterns
properly. Task environment defined that way ighfer beyond WMO standards. The
first suggestion is to reduce the identified patteand map into a WMO goal as
suggested on physical context. The difference rothat mapping is done specifically
by the system and not unpredictably and impropwgylthe software.

3. State-of-the art and future work

Based on the aforementioned reasons it was prdpaseenvironment defined by
induction using Bayesian cognitive modeling (TENENBM, 2006). In that context
current research leaded to multivariate statisteogiloratory data analysis (EDA) of
proposed image patterns. Although the current reBea working in EDA definition
the appropriate A inference still have to be definThe model validation is proposed
in two steps. The first step is comparing the sgsperformance against a synoptic
observer. The second one, by using advanced figldpments and atmospheric
modeling. Among then it is proposed a sun photometel a LIDAR techniques to
measure simultaneous atmospheric and visual pagesnstich as clouds distances by
texture.

4. International cooperation and French-Brazilian teams

The state-of-the-art of sky imaging is being adskeesby several research institutes and
is being targeted by international scientific conmityy (WCRP  Report  2007). The

2 LIDAR - Laser Detection and Ranging.



original approach and modeling could be done imirat cooperation between Brazil and
France. Several INRIA Research groups could belvedoin these tasks.

The first one in formal modeling, representation @merpretation of sky patterns into
its symbolic atmospheric meaning. Checking if theppsed method is the more
appropriate to be applied on the specific cognitasea. The effects of image
illumination variation along the day should also lwvestigated. (INRIAS's
PERCEPTION research group)

The second one is the model selection and statid&arning for pattern recognition in
the multivariate image domain of the atmospherittepas. Patterns should be
investigated for their typical distribution (normat non-normal) on color space. The
study could be extended by adding and verifyingetffects (or factors) of typical solar
variables (global, direct and diffuse) on imagBlRIAS’s SELECT research group)

The third potential research group could be on rhedkdation. Validation could be
done in several ways. It will be proposed two mdthd he first one demands high cost
equipments not available to the Brazilian countér@i@. sun photometers, trackers and
LIDARS) or satellite images. Some of these manufacs are based in France
(CIMEL), and are present in several French reseamsiters. For satellite images
INRIA has a research group working on environmesiadorocessing and computer
vision techniques (INRIAS’s CLIME research group).

5. Expected Scientific results

Several results are expected from current resesdisted. Development of a suitable
IA in applied area. An improvement of automatic gkyaging observation methodology
to be employed on surface monitoring stations. Cedtiction and rationalization of
current synoptic operations. Test of a suitable itoang point for cross validation of

satellite images on visible spectrum for clearudip and mixed conditions skies. A
better evaluation of atmospheric models on mixedidy conditions. A comparison of
proposed methodologies based on tropical and tedmtimates.

6. Collaboration proposals.

Actually UFSC-INE-LAPIX (Laboratory of Image Proc@sg) do not have cooperation
program with any official INRIA partners. Currendtpntial Brazilian Partners includes
INPE-CPTEC (Brazilian Institute for Space Resear&@enter of Weather Forecasts and
Environment Studies). The proposed activities foazdian partners involve modeling
of domain and target sky patterns. Joint afforddcde done with PERCEPTION and
SELECT groups on cognitive aspects of synoptic alag®n and statistics modeling.
CLIME group could support on validation and atmash physics issues of
atmospheric modeling. The proposed activities WRRIA partners involve modeling
and operational support for field validation of posed modeling.

7. Conclusions

Although Celestial Hemisphere pattern classificatias a satisfactory result when done
by a trained operator, automatic classificationngssurface cameras are subject to
uncertainties due to inappropriate approach. @umerk proposes a new paradigm on
classification matching physical and optical pheeoebased on current atmospheric



conditions. This approach is believed to open a mpenspective based on human
cognitive observations to automatic systems. Oheefdctors that cause uncertainties
are tagged, it is easier to be addressed and owertteem. Independently of thew the
solution will be implementedvhat to do to solve the problem is now established.
Define which intelligent agent to do the job and best technique to solve it is the next
step. The new approach presented here is believeldeta suitable approach for
classification of Celestial Hemisphere patterns.
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Abstract

This paper presents a semiautomatic method for the
identification of immunohistochemical (IHC) staining in
digitized samples. The user trains the system by selecting on
a sample image some typical positive stained regions that
will be used as a reference for the construction of a distance
metric. In this learning process, the global optimum is ob-
tained by induction employing higher polynomial terms of
the Mahalanobis distance, extracting nonlinear features of
the IHC pattern distributions. The results of the proposed
method showed a high correlation to a pathologist’s man-
ual analysis, which was used as a golden standard, pre-
senting a more robust discrimination between stained and
non-stained areas with little bias.

1 Introduction

Immunohistochemistry (IHC) is a technique regularly
used in histopathology diagnostic to study the distribution
and intensity of biomarkers in tissues [6][5]. This technique
uses specific antibodies to stain proteins in situ. The most
common use of IHC in medical practice is on the diagnosis
and/or prognosis evaluation of tumor markers.

The assessment of protein expression using immunohis-
tochemical is in most cases, performed in a subjective man-

978-1-4244-4878-4/09/$25.00 ©2009 IEEE

ner. Although IHC as performed nowadays has various ad-
vantages, such as low cost and wide availability, the main
difficulty is the need to employ analysis methods that re-
tain a subjective character, like slide scores [8]. In cases
where the objective evaluation of protein expression is re-
quired this procedure becomes labor-intensive, error-prone
and observer-dependent.

In the last years, computer image analysis tools have re-
duced the effect of observer biases, and increased the use-
fulness of IHC as a tissue-based procedure for evaluation of
diseases [11].

In [15] itis presented a review of recently image analysis
methods for IHC identification and quantification. At least
seven computational methods are presented. Most of the
THC image analysis methods described employ some kind
of preprocessing, color information from the HSI or RGB
color spaces and threshold cutoff.

Other related approaches are based in spatial domain in-
formation: In [13], a k-means clustering technique with lin-
ear thresholding is used to identify classes of stained tis-
sues. In [11], the CMYK color space is used to quantify
THC stains in hematoxylin counterstained histological sec-
tions. A quantitative analysis of precancerous lesions is pre-
sented in [1]. The later work combines basic image process-
ing methods such as median and low pass filtering, region
growing segmentation, thresholding and morphological op-
erations.
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Although these methods can achieve good results for
a number of specific application areas, generally they are
based upon linear color space models and it is unlikely to
provide a general solution [4]. Their current development
status reached a point where large clinical studies are still
required to validate their effectiveness [15]. Preprocessing
and manual intervention is still necessary in order to resolve
particularly challenging or ambiguous cases, as well as to
provide high-level supervision of the produced diagnostic
results [15].

In this paper we present a semiautomatic computer as-
sisted approach that uses a new method for the identifica-
tion of IHC patterns on RGB image samples. A preliminary
identification of typical staining areas of a given IHC ex-
amination is performed by the pathologist, whose marking
is used to train a nonlinear distance metric. This distance
metric is later used to match similar remaining THC color
vectors quantitative analysis.

2 Mathematical Background

In the review presented by [15] it is possible to ob-
serve that the majority of computer tools use preprocessing
methods with some kind of Euclidean distance-based linear
thresholding segmentation in a specific color space to per-
form the image analysis. The main objective of any of the
methods described is to discriminate a typical target pattern
on multivariate color space due to IHC color marking. Eu-
clidean distance is properly used to indicate similarity only
if variances among dimensions are the same and normally
distributed [7]. This approach includes too much outliers in
the analysis, as could be notice latter in figure 2-b.

If a target pattern has a multivariate distribution and the
variances of dimensions are not the same (but still normally
distributed) a Mahalanobis distance (MD) can be used to in-
dicate vector similarity [12]. The MD weights the distance
calculation according to the statistical variation of each di-
mension, given by:

du(z,y) = /(= y)TA" @z —y) @™

where: d(z,y) is the Mahalanobis distance between two
color vectors x(r;, gi, b;) and y(r;,g;,b;) on RGB color
space. A~! is the inverted covariance matrix of a specific
pattern and 7" is the matrix transpose operation. However,
the MD has its performance reduced if the pattern is nonlin-
early distributed on color space.

A distance metric with good quality should be able to
identify and discriminate relevant and irrelevant features.
In the past years various research studies are being per-
formed on this issue, more specifically in distance metric
learning (DML). The most relevant DML methods are sum-
marized in a survey presented by Yang [9], and can be clas-

sified in supervised and non-supervised ones. For the su-
pervised ones, a large number of DML are knn-based meth-
ods learned by means of pairwise constraints' [2]. Addi-
tional work on DML using pairwise constraints is presented
by Xiang [14], where a MD is learned for data clustering
and pattern classification. Xiang compares his classifica-
tion method with other ones described in the Yang’s survey,
indicating that pairwise classification approaches could be
used in IHC context.

But differently from the aforementioned DML methods,
it would be desirable to select only the similar data points
instead of the pairs of similar and dissimilar ones. It is more
natural and comfortable for the pathologist to specify only
positive IHC data points that belongs to the same class. In
the section 2.1 it will be described how the implementation
of this feature was possible.

2.1 Polynomial Mahalanobis Distance

In our approach, we avoided the limitations of the pair-
wise constraints by using the Polynomial Mahalanobis Dis-
tance (PMD) [3]. This distance metric is able to capture the
nonlinear features of the IHC pattern by using only similar
data points in the learning step. The nonlinear discrimi-
nation is guided by a polynomial degree (g-order), which
determines how rigorous the similarity must be in face of
THC pattern distribution. Its g-order also acts as better out-
lier elimination for high polynomial orders, increasing the
robustness of the classification method.

The PMD can be obtained from the Mahalanobis dis-
tance described in equation 1, which is also the first of
g-orders in a PMD sequence. The main concept of the
PMD is mapping the input data into higher order polyno-
mial terms, creating very high polynomial maps. Let S :
P1, P2, D3, ..., PN be a set of m-dimensional color vectors,
where p; € R™ corresponds to the similar data points (in-
put data), and N being the size of the set S. The first step is
compute the MD between any two color vectors z and y (by
equation 1) using the input data S in the covariance calcula-
tion, obtaining the first g-order (1-order, or the MD between
x and y). The second step is calculate the second polyno-
mial projection (2-order), by mapping all m-dimensional
basis pr. = pk1, Pr2s .-y Pkm Of S, for k = 1,..., N, into all
polynomial terms of order g or less. For example, consider
a two dimensional vector p = pg1, pr2. The mapping of
this two dimensional vector into 2-order polynomial terms
is (Pr1. Pr2, Di1s Dios Pr1Dk2)-

From a computational point of view, the g-order PMD
could be obtained by directly mapping all data points into
their respective polynomial terms, and so using it in the
equation 1. However, for large m and ¢, the dimension of

IThe user defines which pairs of data points are similar (S) and dis-
similar (D), in the form of S : (p;, p;) and D : (p;, p;).
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Figure 1. General overview of the proposed
approach: (a) input data definition during
training and corresponding points on RGB
color space; (b) learning the PMD distance
metric; (c) classification and discrimination
of IHC patterns

the terms combination makes this distance metric infeasi-
ble. A way to compute very large polynomial terms is by
using the following framework proposed by [3]:

L
dpar (@,y) = dar, (@,9) + > dar, (!le,.(if) ()}
=1

where dys_, (2, y) is the Mahalanobis distance with a small
positive value o2 used to avoid inversion limitation, L > 0
is the g-order parameter (¢ = 2%), and the arguments g;
and g are the next projections (¢ + 1) of « and y into their
polynomial terms. The PMD is better explained in details
on the original paper [3].

3 IHC Identification Method

The proposed approach is based on Bayesian models
[10] and is performed in two steps: training and classifi-
cation. The diagram of figure 1 shows a general overview
of the proposed approach.

The training step is a supervised learning process sub-
divided into two phases: selection of input data points and
model calibration, as shown in figure 1-a) and 1-b), respec-
tively.

As first phase, the input data points are defined by the
pathologist, which selects a few typical IHC areas from a
specific sample image, or from a set of IHC images of the
same session. This data points are later used as input data
(S) in the distance metric learning. As we can note in figure
1-a) at right side, the selected input data points compose a
three-dimensional histogram on the RGB color space. This
histogram corresponds to the IHC pattern distribution we
are interested in modeling into a useful discrimination func-
tion.

As second phase of training step, the model calibration
is where a distance metric is established. The figure 1-b)
illustrates this phase as follows.

e The IHC pattern distributions previously defined in
phase a) are used as input data points (S) (section 2.1)
in the PMD metric learning (PMD build).

The parameter L of equation 2 needs be defined. As
early explained, this parameter controls the number of
polynomial map projections.

The polynomial maps are then obtained, one for each
g-order until L-order. PMD metric is a projective
method; all lower-orders built (¢ < L) are available
to be used without new training requirements. In fig-
ure 1-b) at right side is demonstrated the polynomial
maps obtained by the PMD metric, where the number
of projections is L+ 1 because the first order (2°) is al-
ways calculated. These polynomial maps will be better
detailed later, in figure 2.

Once the distance metric is learned and the polynomial
maps are obtained on the calibration model they can be used
to identify other related IHC expressions. This is done in the
last step of our approach, designated classification (figure 1-
¢). This step can explained in the follow manner.

e The pathologist defines the image or set of images that
will be classified by the polynomial maps. One of the
advantages of this approach is the possibility to select
a different set of images to be classified, distinct of the
images used in the training step, and using the same
distance metric. The only restriction is to select im-
ages of a same context, having the same tissue and
biomarker properties.

Once defined, the images are classified by comput-
ing the similarity of each color vector in a specific q-
order map by the learned distance metric (figure 1-c),
at center). As previously described, the lower g-order
polynomial maps are also available for the user to be
chosen, including the original MD distance (linear).
However, the MD distance still requires some kind of
threshold value if the operator wants to use it.

Authorized licensed use limited to: UNIVERSIDADE FEDERAL DE SANTA CATARINA. Downloaded on November 26, 2009 at 11:14 from IEEE Xplore. Restrictions apply.



i ‘) . "/.:\E ‘& RlG FWB G‘B

Figure 2. Training step and evolution of classification model. Left side: sample image and classifi-
cation results. Right side: color distribution and the linear / polynomial maps.
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o Finally, for each sample image a similarity map cor-
responding to calibrated IHC intensities is obtained.
This similarity maps also defines the segmented areas
related to the IHC positive staining.

The higher polynomial map selected by pathologist pro-
vides higher responses to non-similar color vectors. Its val-
ues increases depending on g-order selected. This natural
property was explored in our approach in order to avoid the
use of thresholding and outliers usually present in related
approaches [15]. A normalization is made available to vi-
sually enhance the discrimination function obtained by the
method, given by:

I e(—Adpw (2,9)) 3)

w,y) =
where dpj is the PMD described in the equation 2, and
A > 0is a contrast parameter value which is used to refine
the polynomial map degree. This normalization result on
values varying on a range [0-1]. Similar color vector are as
near as possible to 1, and the non-similar ones to 0.

The figure 2 presents the results of the training and clas-
sification steps and a brief comparison with Euclidean, MD
and PMD metric. This analysis was obtained from one spe-
cific image sample, where the training and the classification
steps were performed using the parameters L = 5 and con-
trast value A = 1.

The left column shows the image sample (in a) and the
obtained similarity maps (b, ¢, d, e and ). In a) it is also pos-
sible to observe the input data points defined by the pathol-
ogist as white paths (black arrows). The right side shows
the bi-dimensional perspectives of the IHC pattern distribu-
tion (in a-right). All the others bi-dimensional perspectives
are combined from the RGB color space (RG, RB, GB) for
better visualization.

In row a) the input data points over the sample image cor-
responding to the IHC pattern distribution are shown. This
distribution is decomposed into their RGB combination as
the blue dots at the right side.

In row b) it is presented the Euclidean distance met-
ric to exemplify two typical problems: the needing of a
rough thresholding value, and the presence of many outliers.
The image at left side shows the similarity of stained areas
(white regions) over the IHC pattern defined in a). The in-
creasing or relaxing of the thresholding parameter does not
provide a robust classification of stained and non-stained
areas.

In row c) it is presented the MD metric (first g-order).
It is important to notice that this map also would needs a
threshold value in order cut-of IHC areas. At c)-right side
it is evident the elliptical surface generated by the covari-
ance of the multivariate input data points, eliminating some
outliers points.

In row d) it is shown the 2-order result and their respec-
tive polynomial map decomposition. In this g-order is pos-

Figure 3. IHC identification results.

sible to obtain a very good discrimination between positive
areas (white) and negative ones (black). This polynomial
map avoids the needing of a thresholding value, and at this
point the next polynomial maps describe nonlinear discrim-
ination surfaces.

In the row sequences (e) and (f), we present the 4-order
and 16-order, respectively (22 and 2%). It is clear to note
that, the higher the polynomial g-order map, the tighter the
distance metric is. In other words, more rigorous the classi-
fication process is over the IHC pattern distribution.

Figure 3 depicts the classification results of four THC
samples using the 4-order polynomial map. In the next sec-
tion we present an evaluation of these and others results.

4 Experimental Setup and Evaluation

Experiment images used to validate the proposed method
were done using human skin biopsies submitted to immuno-
histochemistry using CD1a and iNOS as primary antibod-
ies. The reaction was visualized with Permanent Red Chro-
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Figure 4. Example of a marking process per-
formed by pathologist for GT generation.

mogen (Dako Carpinteria, California, USA).

Digital images were acquired using the Sight DS-2Mv
digital camera connected to a light microscope. From
each case, photomicrographs of 1600x1200 pixels of reso-
lution were obtained from no coincident consecutive fields,
throughout all the epidermis at x200 magnification (for
iNOS antibody) or x400 magnification (for CD1a antibody).

The gold standard evaluation was carried out by one
pathologist that manually performed the quantitative and
qualitative evaluation of the IHC samples. The positive
stained areas were delimited employing a Ground Truth
Generator tool (GT-tool) developed specially for general
gold standard extraction (GT), and using a digital tablet.

The diagram of figure 4 shows the evaluation process as
follows: in a) the pathologist marks the positive stained ar-
eas and they are extracted as golden standard pattern in (b).
It is also defined the region of interest (ROI) in (c), in which
the comparison will be restricted. In this approach, the his-
tological examination was restricted to epidermal region.

The results of the proposed method were performed by
an operator independently marking the THC patterns of the
same images using a graphical interface where the PMD
method was implemented. The operator’s activities were
performed into an environment designed to be friendly user.
An efficient implementation based on the framework pro-
posed in equation 3 was embedded in the computational tool
to obtain very higher polynomial maps. A paired compar-
ison was done on 15 different images and the results are
shown in the next section.

The comparison between pathologist and operator was
performed using the results of the proposed approach, rep-
resented by figure 4-d). The cross-correlation was em-
ployed to identify the coincident areas between (b) and (d)
in the specified ROI (c). In e) is illustrated the final result
of this comparison. The white regions are the true-positive
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Figure 5. Scatter plot differences between
pathologist analysis and PMD analysis.

stained areas, identified by both, the method and by the
pathologist. The black region is the false positive regions
rejected by the method and by the pathologist. Green areas
are false negative estimated by the pathologist and the red
ones are the false positive indicated by the method.

5 Preliminary Results

A reduced set of images showing results from the use
of proposed method is illustrated on figure 3. As general
analysis we can state that the Pearson correlation coeffi-
cient between GT marked by pathologist and PMD showed
an index of 0.966. The scatter plot between the two meth-
ods is illustrated on figure 5. Probability plot of the differ-
ences between both analysis (GT-PMD) showed a normal
distribution with a mean bias of -265 pixels (STD=239.15,
SE=61.74). This bias is probably related to the patholo-
gist’s subjective tendency to ignore very small stained indi-
vidual regions, which then appear as false positives in the
validation of the automated method against the manually
generated GT. Other indexes obtained by comparing the GT
and the proposed approach are the specificity=0.85, sensi-
tivity=0.99 and fitness=0.92.

6 Conclusion and Discussion

In this paper we presented a semiautomatic method for
the identification of IHC expression based upon the Poly-
nomial Mahalanobis Distance (PMD). The comparisons
against GTs produced by a pathologist’s analysis show an
excellent correlation with a little bias due to pathologist
subjective definition of pattern borders. The proposed ap-
proach has an accurate discrimination between stained and

Authorized licensed use limited to: UNIVERSIDADE FEDERAL DE SANTA CATARINA. Downloaded on November 26, 2009 at 11:14 from IEEE Xplore. Restrictions apply.



non stained areas of the IHC patterns, avoiding the need-
ing of thresholding value commonly used on related ap-
proaches. Other advantage is the ability to describe nonlin-
ear patterns even in the RGB color space. The PMD method
show a good performance for red patterns even in the pres-
ence of closely related maroon color, as shown in figure 3.

Qualitatively human operator has the cognitive train-
ing knowledge to define IHC patterns. But quantitatively
the proposed method has demonstrated an excellent perfor-
mance on supervised quantification and marking. It is a
valuable tool that could be used to reduce the intensive work
of time consuming evaluation activities of IHC analysis for
a large number of samples. In this paper we perform a pre-
liminary evaluation using CD1a and iNOS biomarkers. As
a future work this approach should be evaluated with other
THC biomarkers.
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ABSTRACT

The current work describes the use of multidimensional Euclidean geometric distance (EGD) and Bayesian
methods to characterize and classify the sky and cloud patterns present in image pixels. From specific images
and using visualization tools, it was noticed that sky and cloud patterns occupy a typical locus on the red—
green-blue (RGB) color space. These two patterns were linearly distributed parallel to the RGB cube’s main
diagonal at distinct distances. A characterization of the cloud and sky patterns EGD was done by supervision
to eliminate errors due to outlier patterns in the analysis. The exploratory data analysis of EGD for sky and
cloud patterns showed a Gaussian distribution, allowing generalizations based on the central limit theorem.
An intensity scale of brightness is proposed from the Euclidean geometric projection (EGP) on the RGB cube’s
main diagonal. An EGD-based classification method was adapted to be properly compared with existing ones
found in related literature, because they restrict the examined color-space domain. Elimination of this limitation
was considered a sufficient criterion for a classification system that has resource restrictions. The EGD-adapted
results showed a correlation of 97.9% for clouds and 98.4% for sky when compared to established classification
methods. It was also observed that EGD was able to classify cloud and sky patterns invariant to their brightness
attributes and with reduced variability because of the sun zenith angle changes. In addition, it was observed that
Mie scattering could be noticed and eliminated (together with the reflector’s dust) as an outlier during the analysis.
Although Mie scattering could be classified with additional analysis, this is left as a suggestion for future work.

Earth System Sciences Center (CCST-INE), National Institute for Space Research, Sao José dos Campos, Sao Paulo, Brazil

1. Introduction

Automatic cloud evaluation from the surface is an
important issue in meteorology to reduce subjective as-
pects and operational costs of synoptic observers (SO).
Several research groups are demanding new techniques
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for automatic cloud and sky detection to replace SO using
automatic cameras (World Climate Research Program
2007). Substituting the SO evaluation with the automatic
system defined by the World Meteorological Organiza-
tion (2008) as a synoptic observation system (SOS) is not
a trivial task. It involves aspects of human perception,
atmospheric sciences, mathematics, computer artificial
intelligence, etc., in the design of an ““artifact” called an
intelligent agent (IA; Russell and Norvig 2003, chapter 2).
The existing image analysis artifacts used as SOS do not
match the qualitative performance of SO, and to find
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better solutions, improvements to the classification tech-
niques must be made.

SO observations are normalized by the World Meteo-
rological Organization (2008, chapter 15). These obser-
vations usually describe cloud type and amount, but the
evaluation is highly subjective. With regards to cloud
amount, for instance, inconsistencies exist when the same
sky is evaluated by distinct operators (Hoyt 1978). The
packing effect is another inconsistency, which is caused
by an overestimation of the amount of clouds near the
horizons (Holle and Mackay 1975). The natural human
lack of consistency, due to the operator’s fatigue and the
effects of shifts of observation teams, stimulate the use of
automatic systems. However, most camera-based SOS
methods are still compared to SOs for their validation on
the qualitative analysis of sky conditions (Souza-Echer
et al. 2006; Long et al. 2006).

Clouds can be evaluated from satellite images, avoiding
some of the previously mentioned problems but introduc-
ing others (Rossow 1982)—such as the mentioned pixel
geometric distortion, clouds that cannot be detected be-
tween layers because of the vertical distribution, seasonal
surface variation, etc. Any satellite-based assessment (e.g.,
energy balance, temperature, radiation, wind, clouds, etc.)
must take into account the surface observations’ “ground
truths” (GTs) to reduce modeling uncertainties. Further-
more, there is a consensus that for cloud evaluation a
complementary observation will be the best way to reduce
the limitations of both techniques.

SOs are trained to develop cognitive skills for sky pat-
tern identification, but perform poorly when determining
the precise amount of clouds. Camera-based SOSs have
a better performance when determining cloud amounts
than a surface observer, but perform worse for pattern
identification. A Camera-based SOS also relies on meth-
odologies like simplified dimension thresholding (Souza-
Echer et al. 2006) and the reduction of multivariate color
spaces (Long et al. 2001). Those were the only method-
ologies found in the literature that used image analysis.
Short wave, long wave, and other sensors used for that
purpose are out of the scope of the current work, but they
could be investigated as a cross-comparison analysis in the
future. The present work will consider only the compari-
son of the two equivalent methods existing in the literature
for surface image analysis.

Souza-Echer et al. (2006) used a flat image with a 62°
field of view (FOV) camera on a zenith mount, always
avoiding the direct sun light. Only the saturation dimen-
sion of hue, saturation, and lightness (HSL, cylindrical
coordinates) was used on the characterization of the three
patterns: sky, clouds, and a third class obtained by exclu-
sion. The discrimination function to classify sky and clouds
is based on three standard deviation level thresholding
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from the pattern average. Only these three patterns and
their amount are produced by this approach. The elimi-
nation of the sun from the observation domain restricts the
analysis to small brightness patterns only.

Long et al. (2006) employed a different criteria and an
experimental setup using two pieces of equipment: the
Total Sky Imager (TSI) and the Whole Sky Camera
(WSC) . TSI uses an image from a reflected mirror and
WSC a direct image of the sky, both with a 160° FOV. A
detailed description about the experimental setup and
analysis is provided by Long et al.’s (2006) paper and in
Longetal. (2001). Although the cameras obtained images
in a 24 bits per pixel red—green-blue (RGB) file for-
mat, the classification is restricted to 0.6 threshold R-B
dimensions ratio (Long et al. 2006). This criterion reduces
the domain color analysis from black to magenta only
(Gonzales and Woods 2002), discarding any reference or
additional data that could be gathered from the green
channel, which might help to classify or analyze further
information of atmospheric patterns seen from images.
The paper also points out the difficulty of identifying
small differences in patterns due to atmospheric contents.
Brighter-blue pixels representing blue skies in the tran-
sition between molecular scatterings to turbidity are dif-
ficult to classify with the proposed method, and they
probably would be difficult to detect from a reduced di-
mension thresholding classification (Mantelli Neto 2001,
2005).

The aforementioned methodologies represent some
important pioneering techniques aiming at the replace-
ment of sky-state observers in meteorological stations.
However, both methodologies do not use all the possi-
bilities available for image analysis. A 24-bit image allows
2% =16 777 216 different color combinations that can be
grouped, analyzed, and combined with a great potential to
be explored as a domain. Souza-Echer et al. (2006) use
only 8 bits or 2° = 256 lightness possibilities to identify
clouds. Long et al. (2001) use 16 bits or 2'° = 65 536 colors.
Clouds, however, are white with equally likely compo-
nents of red, blue, and green. Lillesand and Kiefer (1994)
define clouds as nonselective, equally scattering all color
components. Our work also presents a new point of view
on sky pattern analysis based on a Bayesian methodology
(Tenenbaum et al. 2006; Chater et al. 2006; Russell and
Norvig 2003, chapter 20; National Institute Of Standards
2010, section 1) to improve surface automatic observation
of the atmosphere.

The methodology of the present work uses multivar-
iate color space features (Johnson and Wichern 2007) to
classify clouds and sky pixels by means of a pattern sta-
tistical characterization using the Euclidean geometric
distance (EGD). It also intends to propose a scale based
on the brightness projection from the Euclidean geometric
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projection (EGP) value of pixels on the RGB diagonal
cube.

The next sections will show in a Bayesian approach
the exploratory data analysis (EDA) of the pixel pattern
domain and the mathematical approach to find the geo-
metric position of the target patterns. From that approach,
a solution was implemented on a graphical user interface
(GUI) and input images were analyzed using the proposed
method. A preliminary analysis and a color-space dimen-
sion reduction have been made to allow a comparison with
other methods.

2. Material and methods
a. Experimental setup and preliminary analysis

Images were collected using a commercially available
sky imager (TSI-440, available online at http://www.yesinc.
com/products/data/tsi440/index.html) in standard Joint
Photographic Experts Group (JPEG) file format at a
352 X 288 resolution with 24-bit colors. Images were
obtained not directly from the sky, but by a dome-shaped
reflector every 15 min from dawn to dusk, according to TSI
program parameters. The reflected image represents a 160°
hemispheric angle of view. An adhesive, moving shading
band was applied on the reflector surface to avoid damage
on the camera by direct exposition to sunlight. A pre-
liminary image processing was performed on images to
eliminate spurious and systematic patterns that might in-
terfere in the image analysis (Montgomery 2005). Three
patterns are defined as spurious: border effects, horizontal
obstructions, and the moving shading band. Borders are
not relevant for image analysis because they represent the
equipment’s self image. Horizontal obstructions are fixed
objects like poles, towers, trees, buildings, and geographic
features that are present in the image and do not represent
any useful information. The equipment’s moving shading
band was also masked. Obstructions and the horizon have
a fixed position and are easily masked on the image. But
the shading band is a dynamic feature that moves ac-
cording to the solar movement and for every image. A
different mask file was obtained according to each specific
time position. Masking was performed by hand-marking
patterns pixel by pixel using the software GT generator
tool developed by the research group. The output of the
GT tool is a black mask in a bitmap (BMP) file. Mask files
are loaded dynamically by the GUI software tool during
the analysis phase for every input image.

The images were obtained in the facilities of the Solar
Energy Laboratory of the Federal University of Santa
Catarina, Florianopolis, Brazil, (LABSOLAR, available
online at http://www.lepten.ufsc.br/) located at 27°32'S,
48°31'W. The site is also a Baseline Surface Radiation
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Network (BSRN, available online at http://www.bsrn.
awi.de/) station site. A set of preliminarily images were
analyzed on the RGB and HSL color spaces using the
Color Inspector 3D visualization tool (available online at
http://www.f4.htw-berlin.de/~barthel/ImageJ/ImageJ.htm).

During visual inspection of several collected images,
a typical locus of cloud and sky patterns can be noticed
in the color space. The typical locus related to pattern
presence is illustrated in Fig. 1 for a cloudy sky and Fig. 2
for a blue sky. Color inspector 3D showed that cloud
pixels are typically gray and white, distributed linearly,
and closely parallel to the RGB diagonal cube. It is also
possible to notice a luminous gradient-scale distribution
along the main diagonal. Sky patterns also showed a linear
behavior in the RGB cube, but pixels were located a bit
farther from the RGB diagonal. Sky and cloud patterns of
the same images showed a nonlinear behavior in the HSL
color space. Based on those observations, it was decided
to perform mathematical operations in the RGB color
space, avoiding the HSL nonlinearity. But some analyses
were still performed on HSL because its representation is
more closely related to the human perception of colors.
The other color spaces were not considered.

b. Cloud and sky pattern characterization with
exploratory data analysis

A preliminary statistical analysis was used on EGD to
characterize the target patterns identified visually at two
different distances from the RGB main diagonal. The
selected images represent typical samples of cloud and
sky patterns. The same original cloud and sky images
seen on Figs. 1 and 2 (and Figs. 4 and 5) were used as
reference ground truths (Jiang et al. 2006) for those two
patterns (Fernandez-Garcia et al. 2008). Then an EDA
was performed for each pattern to determine their typical
EGD from RGB cube diagonal.

To explain the EGD method, a generic pixel in the
RGB color space is shown in Fig. 3. the pixel distances
can be determined by considering them as vector mod-
ules. Projection and distance of pixels from the main
diagonal can be easily calculated by

PROJ =|D| cos(a),
DIST =|D| sin(a).

By means of the Al-Kashi theorem (also known as the
law of cosines) and the sum of vectors formula we obtain

|C| = V2552 + 2552 + 2552 = 441.673,
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200211030900 Cloudy sky (a)

RGB color space (b) HSL color space (¢)

Original image

Image without
outliers

FIG. 1. (a) The typical locus of the cloud patterns observed in images are shown in (b) RGB color-space and (c) HSL color space. The first
row is related to the original image and the second row to masked images without outliers. Outliers were masked to black. “Ra,” “Mi,” and
“Bo” labels on the color space indicate, respectively, the typical locus of Rayleigh- and Mie-scattering patterns, the equipment’s border, and
the shading band. Units are in pixel relative intensity for column (b) and pixel-normalized relative intensity for column (c).

where

« aisthe angle between the analyzed vector pixel value
and the main diagonal;

A is the complementary vector from the color pixel
to the RGB cube vertex;

Cis the color cube main diagonal vector, with a value
of (255 255 255); and

D is the pixel having (R, G, and B) values.

Replacing A in the Al-Kashi theorem and rearranging
the formula leads to
= =2 =02 &2
cos(a) = M

~2[DJ[C|

The formulation above demonstrates that only the pixel
value is necessary to calculate its distance and projection

in the main RGB diagonal. The distance values’ text files
were generated in a GUI interface from images and
loaded into a commercially available statistical analysis
tool. After being analyzed, the distances of the two pat-
terns were considered as normally distributed continuous
variables, with a typical mean and variance distance from
the cube’s diagonal. Image characterization for the cloud
pattern obtained from RGB coordinates are illustrated
in Fig. 4.

To eliminate outlier points, the interquartile distance
(IQD) range was used (which is the distance between
the upper and lower quartile of data). The range is
obtained from the calculated points of the lower 25%
(Q1) and the upper 75% (Q3) of data statistics. Points
outside the inferior and superior interquartile limits
(IQT and IQS, respectively) of the average point were
eliminated. A summary of the equations used in outlier
elimination is described below:
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200211031500 Blue sky (a)

RGB color space (b)

HSL color space (¢)

Original image

Image without
outliers

FIG. 2. (a) The typical locus of sky patterns observed in images are shown in (b) RGB color-space column and (c¢) HSL color space. The
first row is related to the original image and the second row to masked images without outliers. Outliers were masked to black. “Du’” and
“Bo” on the color space indicate, respectively, the typical locus of Dust pattern and the equipment’s border and shading band. Units are
in pixel relative intensity for column (b) and pixel normalized relative intensity for column (c).

10D = Q3 — Q1, IQD: Interquartile distance,
1QI = Q1 — 1.5 X IQD, 1QI: Inferior interquartile
limit, and
1QS = Q3 + 1.5 X IQD, IQS: Superior interquartile
limit.
Figure 4 illustrates the statistical analysis that was
performed with the pixel values extracted from masked
cloud images and the pixel values converted into text

files. Outlier extraction is made in the following way by
using a statistical analysis

IOD=0Q3-Q1=12.75 and
10S=Q3 + 1.5 X IQD =45.315.

Cloud outlier pixels were discarded if distance >45.315.
Only the superior interquartile limit value was considered

because the distribution of clouds pixels starts in the main
diagonal. After excluding the outlier values from cloud
images, the remaining pixels from the original image can
be visualized on the second row of Fig. 1. A summary for
cloud pattern limits is illustrated in Table 1.

For the sky pattern, pixel values from the masked im-
age were extracted and converted into text files to per-
form the statistical analysis shown in Fig. 5. From analysis
of the figure, a statistical outlier extraction was developed
using the following conditions:

1QD =103 - 1Q1 =8.26,
1I0S=1Q3 + 1.5 X IQD = 89.240,
IQI =101 - 1.5 X 1IQD = 56.200.

and

Clear-sky outlier pixels were discarded if they were
not in the interval 56.200 = distance = 89.240. After
excluding outliers from the image, the remaining pixels
can be visualized in the image of Fig. 2 in the second row.
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A
255

127,5

255
FI1G. 3. Typical analysis used on generic pixel determination of
EGD on RGB color-space diagonal. Units are in pixel relative
intensity.

A discrimination boundary within a 3 standard devia-
tion from the average was established for both patterns
to include 95% of pixels in the classification. A summary
of boundary values used for sky patterns is illustrated
in Table 1. As can be noticed in Table 1, there is an
overlapping region of distance limits between 55.30 and

Summary for DIST clouds
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54.01, resulting in error type I (classification of clouds as
Rayleigh) or type II (classification of Rayleigh as clouds)
according to the pattern analyzed. Type I and IT errors are
due to misclassification and are caused by the superpo-
sition of the end tails of two neighboring Gaussian dis-
tributions. A “‘real visual boundary” between cloud and
sky patterns in the image is defined here by statistical
exclusion. This overlapping region was considered an
intermediate pattern, tagged as the “I” category classi-
fication and colored brown Fig. 6c.

c. Brightness scale

Pixel EGPs for cloud or sky patterns were ranked in
submultiples of the RGB cube’s main diagonal maxi-
mum value. These EGP values were divided into six
slots, in categories C1-C6 for clouds and R1-R6 for
Rayleigh scattering. Categories were selected based on
previous work done by the author (Mantelli Neto 2005).
This work conceptually considered blue sky as shades of
the Rayleigh-scattering effect (Igbal 1983; Lenoble
1993); clouds as nonselective scattering of solar light in
white (Lillesand and Kiefer 1994); and the total simply
by sky. EGP values increase from “darker” to “‘brighter”
according to their brightness value, as shown in Table 2.
Shades of green were employed for the sky and shades of
red for clouds to avoid color confusion with the original
patterns for the results presented in Fig. 6. The discrim-
ination between clouds and Rayleigh scattering was done

Anderson-Darling Normality Test

A-Squared 527,50
P-Value < 0,005
1500 Mean 20,945
StDev 11,450
Variance 131,109
1000 Skewness 0,98970
Kurtosis 1,57723
49224
500 Minimum 0,000
1st Quartile 13,440
Median 19,870
0- 3rd Quartile 26,190
Maximumn 66,550
Euclidean G tric Dist -
95% Confidence Interval for Mean
20,844 21,046
—1 95% Confidence Interval for Median
19,610 19,870
959/, Confidence Intervals 95% Confidence Interval for StDev
11,379 11,522
Mean ——
Median | — ]
1950 19.75 20.00 20.25 20.50 20.75 21.00

FIG. 4. EDA used for the characterization of the cloud pattern. It includes EGD statistical summary, histogram, box
plot, and confidence interval. Horizontal-axis units are in pixel intensity normal to RGB cube’s main diagonal.
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mmary for DIST Rayleigh
10000 Su ary 1o S ayleig Anderson-Darling Normality Test

A-Squared 540,61
P-Value < 0,005
7500 — Mean 72,863
StDev 6,284
Variance 39,490
5000 — Skew ness -0,89439
Kurtosis 3,87657
N 96592
2500 Minimum 11,050
1st Quartile 68,590
Median 73,660
0 3rd Quartile 76,850
13 26 39 52 65 78 91 104 Maxmum 105,380

Euclidean Geometric Distance 95% Confidence Interval for Mean
72,824 72,903

®e Ve :D_““ » % 95% Confidence Intery al for Median
73,660 73,660

95% Confidence Intervals 95% Confidence Interval for StDev
6,256 6,312

Mean{ o
Median ]
TZI.B 73‘.0 7:;.2 7?;44 71;46

FIG. 5. EDA used for the characterization of the Rayleigh pattern. It includes EGD statistical summary, histogram,
box plot, and confidence interval. Horizontal-axis units are in pixel intensity normal to RGB cube’s main diagonal.

by statistical methods based on the Gaussian distribution.
All the assumptions made on statistical hypothesis tests
for additional pixel values were used in the discrimination
analysis and have the same meaning. After the character-
ization of cloud and sky patterns, their typical geometric
information was implemented as confidence intervals and
loaded into the GUI for pixel classification of other images.
Some results of image classification are presented in Fig. 6
and analyzed in the next section.

3. Results

After supervised learning, a set of 49 images relative
to one day of observations made on 11 March 2002 every
15 min were analyzed using EGD (the 1900 LT image
was missing). Results are presented as the percentage of
coverage for each pattern. Images were obtained from
output files generated by the GUI tool. A general sum-
mary showing pattern data can be observed in Fig. 7,
describing the diurnal variability of sky patterns. Data
shows dominant categories of pixels mostly between R3

and R6 for sky and C3 and C6 for clouds for the specific
image set observed. An increased amount of “I”” patterns
occur mostly in mixed conditions because a threshold (or
frontier) between cloud and sky patterns is not formally
defined but determined by statistical parameters.

It is important to keep in mind that clouds are not
purely white or gray; otherwise, they would have a dis-
tribution of points concentrated around the RGB cube’s
main diagonal or around the HSL cylinder’s main axis.
The following could explain why they contain some
amount of color. Possible colors could be blue due to
Rayleigh scattering or red—orange due to Mie scattering.
This fact could also be confirmed with additional veri-
fication using the HSL color space, as shown in Fig. 8.
Rayleigh and Mie effects are present in different sectors
of the HSL color-space angle as can be seen in Fig. 8b.
For a clear sky, the blue color is limited to a well-defined
sector as can be seen in the figure’s first row. For a cloudy
sky pixel values span one sector with a component of blue
and in another sector with red—orange (circled in dashed
on second row). For the TSI used in the experiment, there

TABLE 1. Summary of cloud and sky population patterns limits. Units are in pixel relative intensity.

Pattern Mean Std dev N Q1 Q3 Distance lower limit u — 30 Distance upper limit p + 30
Cloud 20.945 11.45 49 224 13.44 26.19 0 55.30
Sky 72.863 6.284 96 592 68.59 76.85 54.01 —
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File Original image (a) Long et al. (b) Geometric Distance (c)

00ST€011200T SPO1€011200T 0£01€011200T

SP8I1E011200T

FIG. 6. (a) Original images were compared to (b) images analyzed using Long’s method and (c) the geometric distance method. In
column (b), clouds were marked in clear gray, and skies were marked in dark gray. In column (c), clouds were colored in shades of red and
skies in shades of green. Intermediate patterns were colored in brown in (c).
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TABLE 2. Assignments for the pixels’ projection values into category slots.

Assigned category Rlor Cl R2 or C2 R3or C3 R4 or C4 R5or C5 R6 or Co6
Projection value 0-75 75-150 150-225 225-300 300-375 375-442

are some limitations on Mie-scattering observations be- light due to a higher concentration of atmospheric con-
cause the software takes images only above 5° of solar stituents near the surface.
elevation, thus avoiding the major occurrences of Mie EGD is a distance whose values span from overcast
scattering. (near the main diagonal) to clear sky, defined here as
Noteworthy here is the robustness of the character- Rayleigh scattering independent of sun-light variation.
ization method when eliminating outliers. Although the  This indicates that EGD could also be used to provide
elimination of pixels in the middle of the cloud pattern information on sky clearness or a similar index. EGD
(the second row of Fig. 1) might seem strange, it has an  and pixel EGP on the main diagonal (brightness) could
explanation. By using Color Inspector 3D, it was observed  be used to support the spatial evaluation of radiation
that Rayleigh and Mie scattering were intermixed in the processes from the atmosphere toward the surface. The
original images of clouds, as explained in the previous advantage of the EGD-derived values employed in this
paragraph. That feature helps to identify and eliminate analysis is the instantaneous temporal resolution in con-
these patterns from cloud images. trast to indexes obtained from a long temporal series of
The Rayleigh scattering observed in Fig. 7 shows data. However, further evaluation and careful investi-
a diurnal variation with a clearly noticeable gradient in  gation should be performed to validate and convert pixel
the brightness. It is speculated that this gradient could be  values to physical units.
associated to other atmospheric contents (aerosols or wa-
ter vapor), causing diffusion of sun light. For an observer
on the surface, Rayleigh scattering is brighter at higher
zenith angles than lower ones, indicating that brightness is
more intense near the surface (R5) than the lower zenith There is a limitation in comparing the current meth-
angles (R3). This is probably due to the diffusion of sun  odology with the results of other related works because

4. Comparisons to related work

| OR1 BR2 BR3 BR4 BR5 OR6 O OC1 mC2 BC3 @C4 BC5 OCE

Pattern percent

w0 O
o b
o o,

0¢0oL
GLik
00ZL
SyelL
oeel
Sipl
0051
S¥SL
0e9l
SLiL
008L
Sy8L
Sy6l
0¢0z

Hour of day - GMT

FIG. 7. Sky pattern graph showing the proportion or fraction of sky patterns obtained by the

geometric distance method vs time of day. Images were taken from 0900 to 2100 LT every
15 min. The legend categories are in Table 2.
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File Original image (a)

HSL color space (b)

RGB color space (¢)

00ST€011200T

0060€011200T

FIG. 8. The first line is used as a comparison showing Rayleigh scattering and the effect of the reflector’s surface dust on color space and
image, outlined in solid and dashed lines. The second line shows (a) obstruction-masked original images with identification of Mie
scattering in dashed lines and Rayleigh scattering in solid lines intermixed in the cloud pattern. (b) The respective HSL color space
reduced to H, S dimensions only showing the presence of Mie scattering in dashed lines is illustrated. Note that the Rayleigh scattering was
superimposed by cloud pixels in that perspective view and was not outlined. (c) The respective RGB color space showing typical locus of
Rayleigh scattering in solid lines and Mie scattering in dashed lines is illustrated.

of distinct experimental setups and domains used for the
desired outcomes.

In Souza-Echer et al. (2006), images were taken from
a common camera with observations close to small zenith
angles and the sun was always kept out of the FOV. In
that condition, pixels representing blue and cloudy skies
with high bright values were not analyzed. In high-
brightness conditions the saturation values for cloud/sky
patterns are mixed with each other, making the discrim-
ination based only on saturation values incomplete. In
those conditions, the discriminating function adopted by
Souza-Echer et al. (2006) works only on low-brightness
pixel values. This is illustrated in Figs. 9a and 9b, where 9a
represents an overcast sky and 9b a clear sky. Only the
hue and saturation dimensions of the HSL color space are
shown, and saturation discriminating values as proposed

by Souza-Echer et al. (2006) could be seen as concentric
circles. In Fig. 9, the angle H represents different colors on
the image domain, and the radius is its saturation S. High-
brightness pixels for sky and clouds are mixed with each
other in the same saturation radius, leading to misclas-
sification errors. Therefore, because of the limitation of
Souza-Echer et al. (2006) with high-brightness pixels, the
classification was not implemented in the GUI tool to be
compared with the proposed EGD method.

Long et al.’s (2006) methodology used the same ex-
perimental setup as the one presented in this paper but
considered only two of the three dimensions available for
data analysis. The domain used by Long et al. (2006) is the
two-dimensional (2D) coordinates using the red and blue
channels and not considering the green channel features.
This approach is distinct from the approach used for the
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FIG. 9. Differences in the pixel distribution for a cloudy sky from Fig. 1a and a clear sky from Fig. 2b reduced to §
and H dimensions of HSL color space. Circles are placed by the visualization tool and are an example illustrating the
type of discrimination function used by Souza-Echer et al. (2006) for each case. Units are in pixel-normalized relative

intensity.

present paper, which uses a three-dimensional (3D) do-
main. We applied the same methodology as Long et al.
(2006) to try and reproduce the same technique for the
detection of clouds and clear sky. The histograms illus-
trated in Fig. 10 with the distribution of values are related
to the same cloud and sky patterns images of Figs. 1, 2, 4,
and 5. As in Long et al.’s (2006) original paper, the same
threshold of 0.6 was used for the separation of the cloud
and clear-sky patterns.

From that implementation, a selected group of images
was analyzed and the comparative results are shown in
Table 2. Only a few cases were shown because of space
constraints. A complete set of data, including all results and
image analyses, can be seen on the Image Processing and
Graphics Computing Lab (LAPIX) home page (available
online at http://www.lapix.ufsc.br/Clouds/CloudsGeometric
Distance/CloudsGeometricDistance.html).

The numeric data obtained from the EGD analysis of
49 images were grouped and reduced to be compared
with the Long et al. (2006) method. A summarized pro-
portion or fraction of the sky and cloud pattern along the
day comparing Long et al. (2006) and EGD method are
shown in Fig. 11.

Figure 12 illustrates a comparative correlation between
the two methods for sky and cloud proportions along the
day. Pearson’s correlation coefficient showed a 0.979 (* =
0.958 441) correlation for cloud proportion and a 0.984
(* = 0.968 256) correlation for sky proportion.

Small differences between the two methods can be
explained. The main difference is that Long et al. (2006)
established a classification method based on a “reduced
dimension empirical discrimination proportion value.” The
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FIG. 10. Histograms of patterns according to the Long et al. (2006)

method implemented on the GUI for (a) clouds and (b) clear skies.
Horizontal scale is nondimensional.
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FIG. 11. Comparison of proportions or fraction of sky pattern along the day obtained from (a) geometric distance and (b) Long et al.
(2006). Images were taken from 0900 to 2100 at 15-min intervals.

present method is based on “statistics-based confidence
intervals.” The geometric distance locus considers the tail
superposition of statistical characterization due to the al-
ready known type I and II errors, not mentioned or con-
sidered in the Long et al. (2006) paper. Long et al. (2006)
used a hard discrimination criterion, making use of in-
termediate values classified as either clouds or sky. But for
clear-sky and cloud conditions both methods agree. The
squared correlation coefficient indicates that the 95.84%
variability in clouds and the 96.83% in sky detection in the
Long et al. (2006) method are associated with cloud vari-
ability in the EGD method. Differences between the two
methods are greater, especially when transitory cases are

present, because of the occurrence of mixed blue-sky and
cloudy conditions in the image. Figure 12 also shows that
differences between the two methods tend to increase as
the cloud proportion increases.

Looking at the graphics of Fig. 12, a small offset can be
observed. It can be inferred that the Long et al. (2006)
method assigns more pixels to the cloud proportion than
the EGD method. This is confirmed by inspecting the
accumulated analysis of both methods throughout the
day. Long et al.’s (2006) method indicates a higher
amount of cloud proportion and a smaller sky proportion
than the EGD method. This explains the observed bias
between the two methods. In fact, the determination of

%o SKY by Geometric

100

% CLOUD by Geometric

0 20 100

40
% of SKY by Long

(2)

60 80

0 20 40 60 80 100

% of CLOUD by Long

(b)

FIG. 12. The comparative correlations between Long et al. (2006) and the EGD methods for (a) sky pattern on and
(b) clouds pattern on.
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cloud proportions is sensitive to the established discrim-
ination values; as a result, distinct criteria can lead to
different results. The differences could be reduced if
a characteristic pixel value could be established as the
boundary in transition between clouds to sky. Image-
preprocessing filtering on smooth transitions like the ones
found in the current domain could help to determine that
boundary. This is a subject that is recommended to be
investigated in future.

5. Future work

Future work based on the Bayesian methodology
could explore the use of geometric loci to model other
features in the images, especially the ones identifiable by
observers but not by automatic systems, which would al-
low the improvement of qualitative analyses performed by
automatic systems. Because of the Rayleigh gradient ob-
served in the sky and its quantification with the brightness
EGP scale, we intend to investigate a correlation between
the pattern variations to the sun according to photometer
measurements. EGD- and EGP-derived values could be
correlated to surface radiometers to support the evalua-
tion of a radiative surface flux. In that case, a comparison
between EGD’s clearness, cloud forcing, and other es-
tablished time series-based indexes existent in the liter-
ature should be investigated. The current methodology
is being tested long term at the BSRN Sao Martinho da
Serra station in Southern Brazil.

6. Conclusions

The purpose of the work described in this paper was to
develop a methodology to improve the automatic clas-
sification of clouds and sky patterns from surface im-
ages. EGD allowed not only a classification of those
patterns comparable to existing methods but also pro-
vided new features in the images based on their color
attributes, like Mie scattering and dust removal from the
reflector. Those new features could be observed with the
2D (used by Long et al. 2006) and the 1D (used by
Souza-Echer et al. 2006) color space—based approaches,
because they were masked out by dimensional reduction
and mathematical simplifications. The 3D approaches
expand the domain analysis of color space to its limit,
allowing new potential features to be investigated.

The use of EGD allowed for the classification of
clouds and Rayleigh-scattering patterns invariant to
their brightness, reducing problems due to solar disk
presence, solar variations of the zenith angle, and in the
amount of images necessary to model typical occur-
rences of patterns. Statistical methodologies applied
to the image analysis supported those assumptions by
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means of the Gaussian distribution of patterns and the
central limit theorem.

The Bayesian model using supervised learning and
analysis applied to EGD patterns proved to be highly
correlated to the Long et al. (2006) approach, even when
simplified by dimension reduction. This high correlation
proved that the Bayesian model used in the present re-
search is a useful tool and could be employed to identify
other patterns based on color attributes in future research
works. These patterns representing physical phenomena
in different color attributes are the same ones perceived
by human vision. The mathematical modeling used in the
present work matches the theory of the probabilistic
model of cognition, as described by Tenenbaum et al.
(2006) and Chater et al. (2006), and uses statistical
learning and statistical inferences to classify patterns.

Acknowledgments. This work was made possible thanks
to the SONDA project sponsored by FINEP (22.01.0569.00)
and by PETROBRAS (0050.0029348.07.4). We acknowl-
edge graduate students Leandro Coser, Antonio Carlos
Sobieransky, and Adiel Mittmann from LAPIX-UFSC
for their support and fruitful discussions on the current
subject, and also Professor Sergio Colle from LABSOLAR-
EMC-UFSC for providing facilities for the experimental
setup.

REFERENCES

Chater, N., J. B. Tenenbaum, and A. Yuille, 2006: Probabilistic
models of cognition: Conceptual foundations. Trends Cognit.
Sci., 10, 287-291.

Fernandez-Garcia, N. L., A. Carmona-Poyato, R. Medina-
Carnicer, and F. J. Madrid-Cuevas, 2008: Automatic gen-
eration of consensus ground truth for the comparison of edge
detection techniques. mage Vis. Comput., 26, 496-511.

Gonzales, R. C., and R. E. Woods, 2002: Digital Image Processing.
Prentice Hall, 793 pp.

Holle, L. R., and S. A. Mackay, 1975: Tropical cloudiness from all-
sky cameras on Barbados and adjacent Atlantic Ocean area.
J. Appl. Meteor., 14, 1437-1450.

Hoyt, D. V., 1978: Interannual cloud-cover variations in the con-
tiguous United States. J. Appl. Meteor., 17, 354-357.

Igbal, M., 1983: Introduction to Solar Radiation. Academic Press,
390 pp.

Jiang, X., C. Marti, C. Irniger, and H. Bunke, 2006: Distance
measures for image segmentation evaluation. EURASIP
J. Appl. Signal Process., 2006, 209.

Johnson, R. A., and D. W. Wichern, 2007: Applied Multivariate
Statistical Analysis. 4th ed. Prentice Hall, 773 pp.

Lenoble, J., 1993: Atmospheric Radiative Transfer. A. Deepak
Publishing, 532 pp.

Lillesand, T. M., and R. W. Kiefer, 1994: Remote Sensing and Im-
age Interpretation. John Wiley & Sons, 750 pp.

Long, C. N., D. W. Slater, and T. Tooman, 2001: Total sky imager
model 880 status and testing results. ARM Rep. DOE/SC-
ARM/TR-006, 36 pp. [Available online at http:/www.arm.gov/
publications/tech_reports/arm-tr-006.pdf.]



SEPTEMBER 2010

——,J. M. Sabburg, J. Calbo, and D. Pages, 2006: Retrieving cloud
characteristics from ground-based daytime color all-sky im-
ages. J. Atmos. Oceanic Technol., 23, 633-652.

Mantelli Neto, S. L., 2001: Development of a methodology for
cloud coverage estimation using surface cameras compared to
satellite images. M.Sc. dissertation, Computer Science De-
partment, Federal University of Santa Catarina, 125 pp.

——, A. V. Wangenhein, and E. B. Pereira, 2005: Preliminary
model for clouds estimation on RGB color space using auto-
matic imager. Proc. XII Brazilian Remote Sensing Symp.,
Goiania, Brazil, National Institute of Space Research, 4123—
4131. [Available online at http://marte.dpi.inpe.br/col/ltid.
inpe.br/sbsr/2004/11.16.17.23/doc/4123.pdf.]

Montgomery, D. C., 2005: Design and Analysis of Experiments.
John Wiley and Sons, 643 pp.

National Institute of Standards, cited 2010: E-handbook of statis-
tical methods. [Available online at http:/www.itl.nist.gov/
div898/handbook/.]

MANTELLI NETO ET AL.

1517

Rossow, W. B., 1982: Clouds. Atlas of Satellite Observations Re-
lated to Global change, R.J. Gurney et al., Eds., International
Satellite Cloud Climatology Project, 141-162.

Russell, S., and P. Norvig, 2003: Artificial Intelligence: A Modern
Approach. 2nd ed. Elsevier, 1021 pp.

Souza-Echer, M. P., E. B. Pereira, L. S. Bins, and M. A. R. Andrade,
2006: A simple method for the assessment of the cloud cover
state in high-latitude regions by a ground-based digital camera.
J. Atmos. Oceanic Technol., 23, 437-447.

Tenenbaum, J. B., T. L. Griffiths, and C. Kemp, 2006: Theory-
based Bayesian models of inductive learning and reasoning.
Trends Cognit. Sci., 10, 309-318.

World Climate Research Program, 2007: Section of the base-
line surface radiation network. WCRP Informal Rep. 9,
54 pp.

‘World Meteorological Organization, 2008: Guide to meteorologi-
cal instruments and methods of observations. 7th ed. WMO 8
1.15-1-1.15-11, 681 pp.



Copyright of Journal of Atmospheric & Oceanic Technology is the property of American Meteorological
Society and its content may not be copied or emailed to multiple sites or posted to alistserv without the
copyright holder's express written permission. However, users may print, download, or email articles for
individual use.



161

Apéendice A4

Computer Vision and Applications (submitted).

Contribuigdo da publicagdo em relagdo a pesquisa desenvolvida.
Comparagao da metodologia desenvolvida com metodologias previa-
mente estabelecidas e a comparagao preliminar dos desempenhos.



(will be inserted by the editor)

Machine Vision and Applications manuscript No.

Multivariate Bayesian cognitive modeling for unsupervised
quality control of baked pizzas

Sylvio Luiz Mantelli Neto - Daniel Besen de Aguiar - Bianca Sens dos

Santos - Aldo von Wangenheim

Received: date / Accepted: date

Abstract The present article describes a Bayesian mul-
tivariate methodology developed for unsupervised qual-
ity control of pizzas based on RGB color attributes. A
sensory experiment was done to define the readiness
point ground truth. During the validation phase, dif-
ferent pizza samples were baked at a different temper-
ature. The cheese and crust color patterns were sta-
tistically compared against the ground truth to check
the readiness point. Results show that the proposed
methodology presents a good performance demonstrat-
ing that color attributes can be used as an unsupervised
quality control using traditional statistical methods.

Keywords Bayesian Modeling - Multivariate Statis-
tics - Geometric Color Space Locus

1 Introduction

Large scale production in industry is tied to a massive
control that aims to guarantee product quality. Many
food production lines rely on supervised (i.e., human)
quality control [9]. In that case, if the production rate
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increases, so does the demand for supervised analysis.
In order to reduce the operational overload, quality con-
trol in large-scale production is usually carried out by
sampling. Supervised quality control that depends on
human activities has several limitations. Among them
could be mentioned: operator training, subjective anal-
ysis, lack of consistency among operators and repetitive
observation stress. Training demands time to be spent
on several operators and also working shifts to perform
their activities. Subjective analyses are always based on
the operator’s personal criteria of quality. Consistency
is also relevant, since different criteria are used by differ-
ent operators. Repetitive stress is caused by long shifts
of annoying visual tasks. To avoid those shortcomings,
new solutions are being seek for automatic food qual-
ity control that soundly support mass production on
industry.

Quality control applied to food production has spe-
cific features to be analyzed [4]. Most quality control
tasks are performed by visual supervision, leading to
the same limitations mentioned above. In baked food
production, for example, visual or human supervision
could also cause food contamination due to manual in-
spection or sample destruction due to homogenization
for color analysis [1]. For these reasons, several applica-
tions are making use of digital resources like cameras,
computers and advanced automatic systems [6]. But
replacing human supervision by an automated system
with a certain level of intelligence is an activity that
involves aspects of human cognition, artificial intelli-
gence (AI), image processing and computer analysis.
All of these fields are related to Knowledge Engineering,
which deals with the transference of certain domains
of human expertise to machines (or complex systems).
The following research works in the related literature
were considered in the pursuit of this objective.



[25] used an image-based food quality control sys-
tem, but their main objective was qualitative and still
relied on supervised analysis of the CMYK, RGB and
L* a* b* color spaces. They limited their work to a
PHOTOSHOP color appearance analysis; there was no
reference to its practical use or implementation in au-
tomated quality control.

[21] and [22] used fuzzy logic-based automation to
check the distribution of tomato sauce and pizza shape.
They then extended their analysis to the distribution
cheese, ham, olives and oregano. The work made use of
AT resources in the assembly analysis of raw pizzas.

[5] compared three classification methods for the
analysis of pizza toppings using the RGB, HSV, 111213,
CIE L*a*b* and YCbCr color spaces. Even with the
use of neural networks and computer algorithms, their
data analysis was simplified by reducing the dimension
of color spaces. But dimension reduction leads also to
a reduction of classification performance by an increase
of classification errors and information loss [10]. [24]
produced an assessment of baking conditions for cook-
ing cheese. In the research of [24], color images were
used during experiments but the dimension of data was
again reduced to a grey scale level in order to establish
the browning factor. Variable dimension reduction sim-
plifies mathematical manipulation but also limits the
feature domain that can be explored in the experiment.

The work of [20] uses CCD camera images and mea-
surements of other variables to monitor macroscopic
changes and structural modifications that occur during
baking to refine the bread baking process. The camera
system was used only to monitor bread expansion dur-
ing baking, by thresholding the images obtained. No
analysis of the readiness point in the baking process
was made.

[17] studied the kinetics of bread browning during
baking. In their research, images were analyzed in the
L*, a*, b* color space. They used the Euclidean dis-
tance (referred to as total color change) between the
averages of two color bread cooking point patterns, and
developed a mathematical model correlating the Eu-
clidean distance to weight loss.

[7] in their review outline the importance of com-
puter vision as a tool for food quality control. But
proper digital inspection of the food quality process
requires more resources than those provided by com-
puter vision only. Computer vision is one element in a
chain that starts with modeling the domain and vari-
ability of the operator’s senses (visual cognitive sys-
tem) and the matching of the kind of sensor to the
domain of data to be used. In order to extract the de-
sired information from obtained data, appropriate com-
puter vision algorithms, such as segmentation, must be

used. These algorithms are typically complex and time
consuming, posing a special challenge for mass produc-
tion environments. Finally, appropriate tools (i.e., ar-
tificial intelligence, decision tools, Bayesian methods,
neural networks, genetic algorithms, fuzzy logic, etc.)
must be chosen to interpret and classify the information
into the desired knowledge field to perform the desired
task. All these tasks are performed by a system, usually
called intelligent agent [18], that interprets (or maps)
the contents of images to the desired knowledge appli-
cation field. All these activities that deals with knowl-
edge modeling and insertion into machines constitute a
process called digital convergence.

The goal of this research is to use the Bayesian ap-
proach [23], [3], [8] and [16] in order to propose a multi-
variate methodology that can be used as an automatic
quality control system for pizzas, using CCD cameras to
obtain its data. The following sections will describe how
the data obtained by the camera and all related instru-
mentation during the cooking process were analyzed by
a group of users in order to establish a preferred readi-
ness point and to define a ground truth pattern Jiang
et al.[11]. Then image processing techniques were used
to carry on a mathematical and color space analysis
in order to calibrate the model of readiness represen-
tation. Validation and analysis of the proposed model
was performed on separate samples, baked at different
temperatures. Results show that the proposed statisti-
cal model makes up a good methodology to be used as
an automatic quality control tool of the readiness point,
based on color attributes.

2 Material and Methods

The present method was used to evaluate the perfor-
mance of a heat pipe oven and the readiness point of
pizza in a M.Sc. dissertation at LABTUCAL! by [19].
It was also associated with an undergraduate project?
carried out by [2] and supervised by this article’s cor-
responding author. The methodology proposed by the
authors was Bayesian, which is on of the main trends
among the research groups involved. Neural Networks
(NN) were also considered as an indicator for the readi-
ness point. But NNs merely mimic the patterns they
were presented in the training stage and do not provide
the necessary mathematical foundation to calibrate the
model. Like NNs, the Bayesian approach is also a su-
pervised calibration method, but the latter provides a

1 LABTUCAL: Heat Pipe Laboratory, Mechanical Engineer-
ing Department of the Federal University of Santa Catarina,
www.labtucal.ufsc.br.

2 Department of Computer and Statistics of the Federal Uni-
versity of Santa Catarina, www.ine.ufsc.br



more rigorous statistical and mathematical modeling,
very close to the practice of quality control used in in-
dustry. The present work proposes a definition of the
readiness point based on a sensory analysis. It starts by
acquiring images with CCD cameras and by applying
a preliminary image analysis in the RGB color space.
Other color spaces, like HLS, etc. where not considered
due to the non-linear distribution in the target patterns
in those spaces. The desired patterns present in images
where characterized by multivariate statistics. Model-
ing was guided and calibrated by sensory analysis made
by users, who determined the readiness point. Then new
images were acquired and analyzed statistically to check
if the readiness point was achieved during the cooking
process validation. A general diagram of the procedure
used can be observed in Figure 1.

2.1 Experimental setup

The pizza images analyzed in this article were obtained
with a Cannon EOS Digital Rebel camera. The light-
ing conditions were controlled. Two lamps of 6500 K
were used as the lighting source to minimize variation
along the experiment. These lamps, measuring 45 cm
each, were installed 40 cm away from the pizza base
and 50 cm from each other. The distance between the
camera lens and the pizza center was 30 cm. The pizza
images were obtained under the following conditions:
RGB color space, focal distance of 28 mm, diaphragm
aperture of £/5.6, and exposition of 1/200 seconds. The
image file format was JPEG with a resolution of 2048 x
1360 for the sensory analysis and 640 x 800 during the
validation phase. Images were obtained taking the pizza
out of the oven and returning it to the cooking chamber
immediately afterwards.

Three different pizzas were baked in an electric oven
of size 242 x 375 x 298 mm at 200 £ 25 °C for the sen-
sory analysis phase and three others were baked at 250
+ 25 °C for the validation phase. Temperatures were
measured with a K-type thermocouple in an HP 34970
data logger controlled by the software LABVIEW. A
typical temperature distribution observed during the
experiment, showing the influence of image acquisition,
can be seen in Figure 2.

2.2 Sensory analysis

Sensory analysis was performed to determine the satis-
factory baking point. The goal of this analysis was to
establish the color pattern that should be used as the
ground truth to define the pizza readiness point. The
main attribute used to represent the readiness point of

pizzas was color, defined by comparing images of differ-
ent pizzas. For the sensory analysis, the cooking tem-
perature of pizzas was reduced to 200 °C to allow the
preparation of at least ten different samples from the
same baking lot for the analysis.

Mozzarella pizzas were baked in an electric oven,
registered by the CCD camera and code marked at fixed
times: 0 (raw), 4, 8, 12, 16, 20, 24, 28, 32 and 36 min-
utes. Acceptance categories for the color of pizzas were
determined according to 5 categories (1 through 5) of
a Hedonic scale based on the following classification:
disliked a lot, disliked, regular, liked and liked a lot.

Sixty-eight untrained users from the Mechanical En-
gineering Department (students, professors and staff) of
the Federal University of Santa Catarina, Florianopo-
lis, Brazil, with ages varying from 20 to 60 years, vol-
unteered for the analysis. Pizza images where sent by
e-mail (randomly mixed) and a template form was used
to score every pizza. Users classified every sample ac-
cording to the scale provided and thus the appearance
of pizzas was analyzed. Pictures showing the aspect of
the pizzas are illustrated in Figure 3.

Statistical tests of acceptance were done by analysis
of variance (ANOVA) and the averages were compared
with the Tukey test with 5% of significance. Data were
evaluated using histograms. The Hedonic classification
used in the acceptance index is given by
100N m

5
where Al is the acceptance index, N4; is the average
score taken from the acceptance test for a specific sam-
ple. For a sample to be accepted, it should score a min-
imum of 70%. The results of tests are provided in Ta-
ble 1.

Some of the samples in the sensory analysis pre-
sented statistically similar acceptance levels. In such
cases, the samples were discarded from the set of pat-
terns of the cognitive ground truth. As a conclusion of
the sensory test, the range from 8 to 16 minutes (200+
25 °C) of baking time was determined to be the most
appropriate according to the acceptance index. The cor-
responding pictures were used as the ground truth for
modeling the readiness point.

2.3 Analysis of color evolution during baking for
calibration of the statistical model

The chosen pizza flavor has several image elements (or
patterns) to be monitored during the baking process:
background, crust, cheese, olive and sauce. A prelim-
inary analysis of these elements was done during the
baking process in the RGB color space using the tool
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Fig. 3 Pictures of a pizza set submitted to sensory analysis. Cooking time was omitted during sensory tests.

Table 1 Results obtained from the evaluation of pizzas by 68 users, based on the acceptance for Tukey tests with a 5% level of

significance

Sample Pizza Cooking  Average Std. Dev.  Acceptance Tukey
Order Code Time Index Classification
6 P453 0 1.7059 0.8987 34.12 rejected
1 P278 4 2.2941 0.8297 48.88 rejected
3 P961 8 3.7059 0.9934 74.12 Not significant

4 P724 12 3.5882 0.8506 71.76 accepted
2 P372 16 4.2059 0.8735 84.12 accepted
5 P196 20 3.5294 1.1778 70.59 accepted
4 P537 24 2.4706 0.9219 49.41 rejected
8 P849 28 1.5294 0.6572 30.59 Not Significant
9 P607 32 1.1471 0.4324 22.94 rejected
10 P110 36 1,0000 0.0000 20.00 rejected

ColorInpector3D?3. This analysis indicated the follow-
ing observations, as can be seen in Figure 4. Back-
ground was discarded, because it was not the object of
observation. The black color of the olive element does
not show significant change during the baking process.
Sauce does not change either, since it was mostly under
the cheese and covered by its melting. Crust and cheese
patterns changed considerably during the baking pro-
cess. A shift of those patterns was noticed during baking
from raw to overcooked due to browning. Crust borders
browned and burned earlier than cheese. According to
what was observed in the analysis, there is a typical
cooking point that can be related to pixel values in the
RGB color space and a typical locus that corresponds
to a preferred baking point for both cheese and crust.
In order to improve the modeling, all the discarded
patterns were removed from the data set by manipula-
tion to minimize their influence on the analysis
[15]. The removal was done manually, pixel by pixel,
using a Ground Truth Generation tool developed at
LAPIX?. The variation of pixels in the crust and cheese
during the baking process are illustrated in Figure 5.
The characterization of that typical locus was obtained

3 ColorInspector3D is available at
http://rsb.info.nih.gov/ij/plugins/color-inspector.html

4 LAPIX: Laboratory for Image Processing and Computer
Graphics. Department of Informatics and Statistics, Federal Uni-
versity of Santa Catarina. www.lapix.ufsc.br

by a multivariate exploratory data analysis (EDA) [16]
performed for every color dimension by a statistical
software. This characterization can be expressed as

y=p+2, @)

where y is the specific image element for the preferred
baking point, 7z is the pixel multivariate average mean
vector and ¥ is the covariance matrix representing the
random variable in the dimensions of the RGB color
space associated with the observation

[15].

As indicated by the sensory analysis, the preferred
interval of baking time lies between 8 and 16 minutes
at 200 + 25 °C. Three pizza images belonged to that
interval. Pixel values, separated in crust and cheese pat-
terns, were extracted from these three images and then
grouped and expressed in one single pattern represent-
ing the global readiness point, according to Table 2.3
and Equations 3 and 4.
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Fig. 4 The mapping of background, cheese, olive, crust and sauce elements into patterns in the RGB color space, and their evolution

during the baking process at selected times.
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Fig. 5 Evolution of the R, G and B average values for the three pizzas during the baking process along time, in minutes, for crust

and cheese patterns.

These two patterns extracted from the images showed
a multivariate normal distribution or near normal in
their dimensions. The present analysis assumed data to
be normal, because the sample sizes are very large [12].

3 Multivariate validation of the readiness point

A second, independent experiment with 3 pizzas, baked
at T = 250 °C was executed to independently analyze
the baking process. The image resolution was changed
from 2048 x 1360, used in the sensory analysis, to 640 x
480 in order to reduce the massive amount of data.

Validation tests for the baking point of pizzas were
carried out by checking the Mahalanobis distance®
[13] from the target pattern to the pattern defined in
the sensory analysis. Hotelling quality control graphs
[14] and
[12] were used as graphic a illustration of the process.
The Mahalanobis distance used in the current analysis
for quality control charts can be described by
1

D2 = (T - ﬁ)T * E_ * (T - E)Fp,n—p,(a)v (5)

5 Mahalanobis or statistical distance is used instead of Eu-
clidean distance due to distinct covariances existent among color
dimensions for target patterns [12]



Table 2 Exploratory data analysis of pizza element values (crust and cheese) obtained from the sensory analysis performed by

consumers. Here, n is the number of pixels evaluated in the analysis.

Pattern Dimension Mean g Std. Dev. Covariance Matrix S
Cheese Red 201.40 17.81 317.077 507.519 415.699
n=191302 Green 162.31 35.30 507.519  1246.003  1242.256
Blue 83.682 39.128 415.699  1242.256  1531.020
Crust Red 152.85 24.84 617.210 585.236 335.757
n=31260 Green 99.73 27.912 585.236 779.060 595.032
Blue 45.539 25.253 335.757 595.032 637.706

where D? is the generic Mahalanobis distance, n is the
sample size, T = (z1, 22, 23) is the sample average ma-
trix, @ is the pattern defined in the sensory analysis,
Y is the pattern covariance matrix, p is the variable
dimension and « is the level of confidence. M7 is used
to denote the transpose of the matrix M and M~! the
inverse matrix. Fp, ,—p, is the upper (100 «) percentile
critical value of the F' distribution at p and n — p de-
grees of freedom. A univariate quality control chart was
obtained along with critical values based on the multi-
variate F' distribution. The critical value or threshold
used in quality control is obtained from statistical ta-
bles according to Equation 6 for the following condi-
tions: degrees of freedom p = 3 (Red, Green and Blue
dimensions), n = oo (number of pixels analyzed is very
large), and level of confidence o = 0.05.

Fyn—p,(a) = 2.08 (6)
Figure 6 contains quality control charts based on
the validation set.

4 Analysis of results

Results obtained in the experiments are related to the
comparison of the validation set to the previously estab-
lished readiness point modeled by the sensory analysis,
using multivariate statistics and univariate quality con-
trol charts. The temperature used for the validation set
was higher than that of the sensory analysis set (250
+ 25 °C). This difference caused the preferred baking
point to be reached earlier during the validation phase
and later in the training phase. This expected result was
confirmed by the chart in Figure 6, where the preferred
baking point, according to the Mahalanobis distance,
was reached between 7 and 16 minutes in the case of
cheese. The beginning of the interval was very similar
for all three pizza samples. Variances at the end of the
interval might have been caused by uncontrolled and
unpredicted factors related to cheese melting. It is spec-
ulated that the non-uniform cheese distribution on the

surface of the pizzas may cause the cheese portions lo-
cated nearer the metal parts to burn faster. These large
variances could probably be significantly reduced in a
more controlled environment. These improvements are
left as a future work in a new, more refined experiment.

A little overshoot was noticed during the baking
of cheese, but not crust, as can be seen in the graphs
of Figures 5
present on the cheese surface, mainly in the beginning
of the baking process. In the case of the crust, the over-
shoot was negligible, since it has much less fat than the
cheese. Pictures taken during this phase tend to reflect
more light, which is registered by the camera. This fact
could be better monitored by increasing the temporal
resolution of pictures during the experiment. The ob-
servation of the general appearance of the charts leads
to the speculation that the typical equation describing
the baking process could be empirically obtained from
the experiment. That confirmation, however, is also left
as future work for new experiments.

and 6. This overshoot was due to the fat

Multivariate analysis of crust and cheese patterns
showed a normal or near normal distribution in their
dimensions. The large amount of data samples used in
the experiment guarantees that the current approach
can be used as a sufficient summary and as a criteria
for analysis of normal data samples. Attention should
be paid, however, to the partial offset caused by loss of
sample information introduced by summary statistics
of averages and by covariance matrices [12].

One important point to be outlined is that the anal-
ysis of the readiness point is based on pixel values oc-
curring in a typical geometric locus in the RGB color
space. Therefore, one pizza provides thousands of pixel
samples representing typical occurrences of the pattern
for the readiness point of crust and cheese.

Some adjustments seem to be required in the case of
crust patterns, since there was an offset in the quality
control graph of Figure 6. It is possible to adjust the
threshold according to the quality control system and
the illumination conditions. Validation has shown that
statistical quality control based on the Mahalanobis dis-
tance (or any other technique like hypothesis testing or
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quality readiness point of pizza baking for crust and cheese after the validation of the sensory analysis

multiple confidence intervals and so on) using a spe-
cific population has a great potential to be applied in
large scale color-based quality control systems. Data
showed a clear evolution of baking point patterns to-
wards the optimal, as established by the ground truth,
and then away from it as overbaking takes place. Differ-
ences between the readiness point of crust and cheese
during baking is also clearly noticeable in the charts.
It is assumed that this makes no difference, since crust
browning is accepted more commonly as indicating the
readiness point than cheese browning. In the charts of
Figure 6, the crust did not reach the critical (or thresh-
old) value for readiness, but the overall crust area is
very small when compared to the cheese surface area,
and the readiness point is more clearly indicated by
the cheese. The crust area corresponds to only 13.50 +
2.45 % of the pizza in our experiment. If properly con-
figured, the methodology presented by this article may
work on a sample area of the pizza, thus increasing the
monitoring speed of the quality control system.

It can also be observed that the patterns of both
crust and cheese tend to black (or zero) in the graph of
Figure 5.

5 Conclusions

A new methodology has been developed for the un-
supervised determination of patterns for the readiness
point of of pizzas based on color attributes and using
Bayesian cognitive modeling. The same methodology
may be applied not only to baked pizza, but also in
other cases where quality control that relies on color
attributes. The method presented here uses a tempo-
ral univariate graph to monitor multivariate color vari-
ables. The threshold used for the readiness point may be
optimally adjusted to accommodate implementation or
system details. Other statistical tools, such as multiple
simultaneous confidence intervals, Bonferroni multiple
comparisons, etc. may also be applied to this method in

quality control systems. A reduced set of pixels taken
from pizza samples may also be used to reduce the
amount of data, but this was considered a refinement
of the method presented in this article and was left as
future work.
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Abstract

Surface observers on monitoring stations regularly 'y and regi sky ns on cognitive
skills. Substitute those observers by automatic systems is hlghly desirable to reduce subjectlve analysis. Most

automatic systems uses trivial classification methods, simplifies th ti by in restrictions,
expects only binary results (cloud and sky) and finally ignore other physical p i in ati here.
These approaches restricts available resources, reduces the overall performance and causes information Ioss [11.
This research prop a thod that will blish the corresp bet: observati percept [2] from
those atmospheric patterns [3] and theory using Bayesian [6] multivariate [4] approach embedded in intelligent

gents[5]. Prelimi yr Its of that approach already obtained a classificati thod invariant to solar
elevation. Full domain interpretation allowed also the analysis of other phenomena like Mie scattering, Cirrus and
other factors not d with previ paradi analysis.

} R Figure 1 showing yplcat -

Motivation
« Atmospheric and physical models have high variability and reduced Sty

performance on mixed cloudy conditions. o
= Simultaneous surface and satellite observations are desirable for a Difusion

better and of uncertainties

inherent to both observation methods.

= Surface observers (SO) provide good qualitative, but bad kot
quantitative analysis. In automatic systems these limitations are
inverse. o

» Methodologies used on image based Surface Observation Systems =

(SOS) restricts to analyze patterns. -
= Binary results on analysis also reduces system performance, due
to existence of further patterns on the observed domain.
. in system could improve the
performance of SOS by proper characterization of physical domain.

Atmospheric
Turbidity

“~ M scatiering —_

Methodology

« Analysis of color attributes on color space of a specific Typical domein mage Pixels lowBGB color space

a typical occurrence (or locus) Obstruction
on Red, Green Blue (RGB) representing that pattern fig. 1.

« Locci relative to multiple patterns could be characterized
Geometrically or statistically using image pixel values.

« Pixels (EGD) and (EGP),
together with statistical methods were used on 3D color space to
analyse cloud and sky patterns.

Physical Atmospheric
effects on visible spectrum

ST WRZ SR R4 WRS @R a1 BT W8G2 CS Wof #Gs 6ce]

. y data (EDA)[6], central limit
B e———
feature 7 [
and cognitive analysis[2] were used on current method. v imaten
= Other color spaces where investigated, but patterns did not Graphic, a....mm...,.n.. hographie s 1 ow
Serivcion Sensiiiy io thin clouds. .
showed geometric linear distribution. They where used on H
auxiliary analysis. See references for: GON (8], Op (10}, Df 10}, Ka [9), Lo [11] g
ors £
R It d lusi g <
esults and conclusions os0
« Patterns EGD showed Gaussian distribution, allowing the use of -
i on E
« Feature analysis based on full color attributes of pixels, allowed a o
of solar (or i 025
. on blue color due to R Hourofday - GMT
atmospheric contents (water vapor, aerossols) near surface could =
be evaluated fig. 2. BEE o
= EGD allowed evaluation of more features present on images than famerss
reduced domain approaches, exploring full color domain. Ditsancs and i
. to clouds with
based methods indicated large differences on fig. 3. One due to
spatial and of clouds, shown on References
figs. 3 and 4. Other due to low sensitivity of piranometers to thin w attorn
clouds, shown on figs. 3 and 5. @ ‘and reasoning. Trends in cognitive Sciences
3]
“ 12007, 773 0
Future work : S e L
w1 e 2010,
- of tt 7] Mont D. C. Design and. An-lvll- of Elrmm-m: John Wiley and Sons 2005, 643 pp.

= Extend intercomparisson to historical local clear sky models RGB color space sky
(i.e cloud forcing, etc.)
= Extend intercomparisson to physical models (pirgeometer,
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on surface images taken from

to reduce the uncertainty of subjective analysis and

The purpose of this is the ion of used for rep ion of the i

an all sky to i ic iti in order to be used as ground truth for the validation of satellite images. Most used

ground truth ifi of sky iti are done by synoptic observers (SO) based on highly human-oriented subjective analysis [1].
SO ion by i observation sy (S0S) is i

Qhe workmg shuﬁs loads. Current image-based SOS's are expensive, have a reduced performance due to simplified classification and

makes a comparison between a few shortwave radiomete

Method (EGD) [6], that uses full dimension domain to perform cloud
than out of

[2] leading to information loss of available knowledge that could be obtained from i lmages [31. Present work

r (SW) based methods [4] [5] with image
i Data confirmed that SW radiometers are
them more sensitive to spatial distribution nf

71,

much more sensitive to clouds in the
clouds, i ing the

in sky cover

current i

from -56% to 65% in certain cases. As a

that EGD, is much less susceptible to cloud spatial distribution than SW radiometers. Its is inferred from current research that image
based methods, have a better performance on cloud amount assessment than SW and is more suitable to be used for cloud cover ground

truth validation.

Motivation

# Satellite-based models have higher iability and reduced
performance on mixed cloudy conditions.

# Satellite cloud assessments in visible channel is validated by
surface observations of SO, SW or SOS in order to reduce the
uncertainties of cloud evaluation methods.

# Clouds have to be properly evaluated, in order to be considered on
these models.

# SO provide good qualitative, but bad quai tive analysis of clouds.

In automatic systems these limitations are inverse.

in system could improve the
performance of SOS by proper characterization of physical domain.

# Current work makes a quantitative comparison between EGD image
based methods and SW based methods to compare their evaluation
differences.

Methodology

4 [4] parametrized clouds from surface hased on 10 years SW
data, an on

*

equation. where:

loud cover in percent

D: Difuse Radiation

4 [5] also parametrized clouds from surface based on 10 years SW

observations using two indexes, Opacity(Op) and Difuse Fraction (Df),

on the set.
D Where
Dp=— DF: Diffuse Fraction
G
! D: Difuse Radiation
G Global Radiation
Op-1-&,
v ¢ Op: Opacity Index
G Ke: Clearness Index
K, = 7 E: Top of Atmosphere Radiation
So: Average Solar Constant
d: Sun-Earth distance
S,cos60
= ©: Zenith Angle.
a4z

+ [6] parameterize clouds based on a typical occurrence (or locus)
on Red, Green Blue (RGB) color space representing their pattern.
Bayesian[8][9], exploratory data analysys (EDA)[9], cent it

10], feature
11] and were used on current
research method. Pixels Euclidean Geometric Distance (EGD) and
Projection (EGP), together with statistical methods were used on
3D color space to analyse cloud and sky patterns.

Results and conclusions

4 Current work confirmed that SW based methods are more sensitive
to clouds on sunlight pathway than image based methods, due to
systematic trajectory of the sun. For northern hemisphere
observation sites, southern occurrence of clouds are under

Results and conclusions (cont.)

4 Preliminary comparison between EGD and with SW based methods on cloud amount indicated
large differences in certain cases as illustrated on graphics of fig. 2.

# One difference is due to cloud spatial distribution, over estimating cloud amount as shown on
fig. 3. Larger averaging intervals reduce these related to ion effects.

4 Another difference is due to low sensitivity of SW piranometers to thin clouds under estimating
their amount, as shown on fig. 4.

4 Current work was restricted to evaluation of clouds amounts only, but more features could be
explored and are under investigation on richer information that could be obtained from images.
Fig. 5 illustrates the potential data that could be obtained like blue sky gradient related to
atmospheric contents and optical density of clouds based on full color space feature analysis.

Future work

& Further investigation is being done to expand the
current analysis to other SW and image based
methods and longer data series.

Figure 1 Typicalexampl o annual variatin o Slar path for
northern hemisphero sit. lustration obained from:

Figurs 4ok mage shoving

Figure 3 sky image showing

[ anz w3 ant ms ono o1 nct acz acs act acs acs)

the graphic, due'to low
sensitivity to thin clouds

graphic, due to clouds spatial
distrbution.
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Abstract

The purpose of this research is the comparison of two methods
commonly used as a ground truth validation for cloud coverage of
satellite images. Most used ground truth classifications of sky con-
ditions are done by synoptic observers (SO) based on highly human-
oriented subjective analysis [1]. Replace SO evaluation by automatic
synoptic observation systems (SOS) is not a trivial task due to the un-
certainty involved in the subjective SO evaluation methods. Present
work makes a quantitative comparison between SOS methods using
shortwave radiometers (SW) data [2] [3], with image based Euclidean
Geometric Distance (EGD) [4]. All of them used to evaluate cloud
coverage from surface. Comparison analysis indicated that SW meth-
ods are much more sensitive to the clouds in the sunlight pathway
than out of pathway, causing a bias related to spatial distribution of
clouds. Preliminary analysis indicated an overestimation of the sky
cover up to 65% in certain cases. SW also underestimate the presence
of thin clouds, with noticed differences up to -56% on the evaluation.
As a conclusion current research indicated that EGD, and it is be-
lieved that any other image based method, is much less susceptible to
cloud spatial distribution than SW radiometers, and could be used as
a better evaluation method for cloud cover ground truth validation.

Keywords: Cognitive knowledge modeling and evaluation, Bayesian
multivariate statistical discriminator.
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1. INTRODUCTION

Ground truth validation for satellite-based physical computational mod-
els are always used to reduce the uncertainties involved at the remote sensing
[5], weather forecasting, large scale assessments, climatologic trends etc. One
of the methods used for clouds evaluation is based on qualitative and quanti-
tative analysis by surface observations according to criteria recommended by
World Meteorological Organization (WMO) [1]. Most variables used by sur-
face validation is based on quantitative data like temperature, atmospheric
pressure, humidity, wind, etc. obtained from synoptic stations. Surface sen-
sors in general, are more precise than satellite evaluations, but satellites have
advantage of larger spatial resolution coverage. Nevertheless both evaluation
methods (satellite and surface) should be considered complementary and used
simultaneously in the applied research areas as recommended by WMO [1].
Combined analysis is also recommended to avoid disadvantages of each obser-
vation system and to reduce uncertainties involved in the process [6]. Surface
data in current work is intended to be used to support qualitative analysis
of satellite numerical models [1], in clouds coverage. One important aspect
of satellite image based methods is the evaluation of clouds. Clouds plays
a major role on those models and its effects are very important modulating
the amount of energy that reaches the surface, transporting large amount of
water vapor and heat, obstructing remote sensing targets, etc. Cloud effects
are easier to evaluate by satellite models under stable conditions of clear or
fully overcast skies. But for mixed and intermediate conditions uncertain-
ties are accentuated due to the difficulty on the evaluation of the effects and
identification of the occurrence of scattered clouds [9]. Surface validations
of clouds could be done by Synoptic Observers (SO) or Synoptic Observa-
tion Systems (SOS) [1]. SO evaluations follow WMO [1] procedures and are
highly subjective on the qualitative and quantitative analysis of now cast-
ing conditions. To avoid the problems involved in SO evaluations [7], SOS
are being employed in the systematic assessment of cloud conditions. There
are several SOS automatic methods being used for clouds evaluation from
surface like ceilometers, Infra red (IR) or long wave radiometers, short wave
(SW) radiometers and sky imagers (SKI). In the current work only SW and
EGD SKI methods will be compared. SW cloud evaluations are based on
parametric models considering the dependence of radiation fluxes on cloud
amount and type [2] or cloud forcing [7]. Usually these models take into
account the difference between clear-sky parametrization and current (or all-



Figure 1: Problems related to spatial distribution of clouds. (a)Typical
example of annual variation of Solar path for a northern hemisphere site.
Mlustration obtained from: http://www.redrok.com/images/sunpath.gif.
(b)Illustration showing solar disk solid angle used to represent the whole
sky domain to estimate cloud coverage.

sky) conditions, like the models developed by [8], [3], [10], [11], [12], [14].

Parametrization could be done by evaluation Top of Atmosphere (TOA)
irradiance combined to Global and Difuse surface measurements [3], or using
surface time series characterization of clear-sky [12]. But SW methods lacks
of proper domain sampling and data seeding only to clouds located in solar
path to surface sensors as illustrated on Fig. 1 (a). As could be noticed on
example illustrated on Fig. 1 (a), northern occurrence of clouds will be dis-
carded on sky cover evaluations (on northern hemispheric sites). That fact
was also outlined by [8], and its validation by SO ignored the observations
at southern half of the sky making that method not very representative of
cloud/sky evaluation. Fig. 1 (b) also indicates another aspect of sampling
domain. Solar disk has an opening angle of 5.5 or 6.8 .10-5 sr according
to [15] of sky hemisphere solid angle representing only 0.000354 % of the
hemispheric domain. That method makes the SW-based methods more sen-
sitive to clouds in the sun pathway, making the sampling measurements not
completelly representative of the whole celestial hemisphere [27].

Data averaging and longer integrating intervals reduce the effects of er-



rors, but increase the evaluation uncertainties. [8] also considered uniform
clouds distribution and that clouds velocity are faster than sun at observa-
tion site. These conditions is not always present, making SW based models
even more dependent of site specific atmospheric conditions.

SKI are SOS that evaluates the sky using surface cameras like [16], [17],
[18] or camera systems [31]. Although the device used for acquisition and
accessories are different, the main issue is the method used to detect the
patterns present on images. [16] uses supervised statistical training on satu-
ration channel only of Hue Saturation Lightness (HSL) color space. Discrim-
ination function is based on three standard deviation (30) saturation values
of established patterns classified as cloud, sky and undetermined. Hue and
Lightness channels are not analyzed and sun was kept always out of camera
field of view (FOV), leaving high intensity patterns out of domain analysis.
[19] used a linear discrimination based on empirical ratio of 0.6 Red and
Green components (0.6 R/G) of RGB color space for classification of cloud,
sky patterns. Blue channel is not analyzed and image is obtained from a
camera pointed to a reflector. A solar tracker is also used to avoid direct
sun light by a shading band. [19] method restricts the observation domain
to R and G color channels only, leading to information loss on pattern anal-
ysis [22]. [17] used neural network (NN) normalized by parametric clear sky
model suggested by [20] on RGB color space images. Discrimination func-
tion was based on supervisioned NN-training of typical pixel values of cloud
and clear sky images. But binary outcome approach expected by this model-
ing leads to classification errors due to occurence of more than two different
visual patterns present in atmospheric domain [22], [28]. [18] used genetic
algorithms (GA) optimization of 3 from 18 input parameters obtained from
a 1 and 9 pixel window. Parameters obtainned by GA analysis were average
values inside of Red and Blue windows and the variance of the Red com-
ponent of pixel values. Discrimination function classifies patterns using a
supervised-trained Multilayered Perceptron Network (MLP) in 3 categories
of clear sky, opaque and thin clouds. Green channel was not considered lead-
ing again to domain information loss due to dimensioning reduction [22], [28].
This fact could be confirmed by [21] observation that clouds is the result of
equally likely scattering of red, green and blue color components. [4] used
Bayesian geometric distance methods considering the typical occurrence of
cloud and sky patterns on red, green and blue (RGB) color space. Patterns
where characterized by supervised multivariate statistics and classified by
typical Euclidean Geometric Distance (EGD) of these patterns from main

4



diagonal. This method allowed statistical-based discrimination of patterns
invariant from lightness of blue skies and clouds patterns. EGD also used the
three dimensions of RGB color channels and the full information available on
color domain. Thats the reason why EGD was selected to be compared to
SW based methods. Current work will made comparison among SW-based
methods and EGD image-based methods for cloud assessments and outline
their main differences on surface cloud amount evaluations. It will start with
a short description of SW methods used and EGD method. Then it will be
made a graphical comparisson of their data followed by the final conclusions.

2.MATERIAL AND METHODS

SW data of a Global and Difuse radiometers, used for the experiment were
taken from a one selected observation day in LABSOLAR BSRN? station
facilities at Federal University of Santa Catarina Florianopolis SC Brazil.
The 49 images used on the experiment were taken from a Total Sky Imager
(TSI) model 440 co-allocated in the same site. Sky images were taken every
15 minutes interval and the SW Global and Difuse irradiance data sampled
every second and collected in one minute interval averages.

(2] parameterized clouds from surface based on 10 years observation data
taken from global and difuse SW piranometers at Hamburg-Germany mete-
orological observatory. They compared the SW data with SO observation,
proposing an expression relating Global, Difuse and cloud cover. Rearrang-
ing their expression as a function of cloud cover, and using percent instead
of eights, we arrived to the equation 1.

D
Cre =1/(7—03)

- (1)

1

0.7
Where:
e CKC: is the adapted [2] cloud cover in percent

e D: Difuse Radiation

e G: Global Radiation

2www.bsrn.ethz.ch
3www.yankeeenvironmental.com



[5] also parametrized clouds from surface based on 10 years SW Global
and Difuse data using two indexes, Opacity(Op) and Difuse Fraction (Df),
described on the equations 2 to 5.

D
D= — 2
= 2)
0,=1-K,, (3)
D
Kt - E7 (4)
Socost
=== (5)

Where:

e Df: is the [3] Diffuse Fraction index

e D: Difuse Radiation

e G: Global Radiation

e Op: is the [3] Opacity Index

e Kt: Clearness Index

e E: Top of Atmosphere Radiation

e Sy: Average Solar Constant

e d: Sun-Earth distance

e : Sun Zenith Angle

EGD [4] used images to evaluate cloud amount based on a typical occur-
rence (or locus) on RGB color space. Specific pixel values represented typical
sky and cloud patterns. A Bayesian cognitive modelling [24] was applied on
image patterns of cloud and sky. An exploratory data analysys (EDA) with
outlier elimination [25] and feature extraction [27], were used to character-

ize these patterns by multivariate statistics [26] during supervised learning
phase [28]. Central limit theorem [25], multivariate statistical were used on

6



current research method. Pixels patterns typical locus where characterized
by Euclidean Geometric Distance (EGD) and Projection (EGP), on 3D color
space to define cloud and sky patterns. Discrimination function was based on
pattern typical distance from main diagonal of color space. Fig. 2 describes
the characterization of typical geometric distances on color space.

Summary for DIST clouds Summary for DIST Rayleigh

10000

7500

5000

2500

0
63 13 26 39 52 65 78 B 104
Euclidean Geometric Distance Euclidean Geometric Distance

(a) (b)

Figure 2: EGD characterization of cloud on (a) and sky on (b) patterns.
Figure adapted from [4], where Rayleigh scattering is referenced as sky.

3. RESULTS AND CONCLUSIONS

The evaluation of cloud amount of the three methods was implemented.
Data comparisson confirmed that SW based methods are more sensitive to
clouds on sunlight pathway than image based methods [8], due to systematic
trajectory of the sun. For northern hemisphere observation sites, southern
occurrence of clouds are under evaluated by SW methods. On southern
hemisphere observation sites the problem is inverse. Preliminary comparison
between EGD and with SW based methods on cloud amount also indicated
large differences in certain cases as illustrated on graphics of fig. 3(a). One
difference is due to cloud spatial distribution, over estimating cloud amount
as shown on fig. 3(b). Larger averaging intervals of SW data reduce these
problems related to temporal resolution effects. Another difference is due
to low sensitivity of SW piranometers to thin clouds under estimating cloud
amount, as shown on fig. 3(c). For clear skies, correspondent to the central
region of the graph on fig. 3(a), data indicated a positive bias of 2% for
Ka, and negative ones -8 % for Df and -20% for Op. For intermediate cloud
conditions, correspondent to extreme parts of the graph, preliminary analysis
indicated an overestimation of the sky cover up to 65% for Ka, 37 % for Df



and 45 % for Op. The effects of over estimation were smaller for Df index. SW
also underestimate the presence of thin clouds, with noticed differences up to
-56% for Ka, -51% for Df and -49% for Op. on the evaluation. Df indicated
the smallest over estimation but the differences of the three methods have
almost the same result. As a conclusion current research indicated that EGD,
and it is believed that any other image based method, is much less susceptible
to cloud spatial distribution than SW radiometers, and could be used as a
better evaluation method for cloud cover ground truth validation.

Scatterplot of differences from Ka [2], Op [3], Df [3], GDN [4].
075

Variable
—e— Gonop
—®— GDN-Df
0.50 convka

Absolute difference from EGD

1000 1200 1400 1600 1800 2000 2200
Time of Day (GMT)

Eag

(a) (b) (c)

Figure 3: Graphic indicating differences between Euclidean Geometric Dis-
tance and piranometer based methods for estimation of cloud coverage (a).
On (b) an sky image showing piranometer overestimation of cloud cover-
age, responsible for positive differences on the graphic, due to clouds spatial
distribution. On (c¢) an sky image showing piranometer underestimation of
cloud coverage, responsible for negative differences on the graphic, due to
low sensitivity of SW to thin clouds.
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Anexo A Conjuntos de Imagens Originais, Mascaradas, Ana-
lisadas e do Satélite GOES-8

No presente anexo estao ilustradas imagens em quatro conjuntos
de figuras. O primeiro conjunto, A-1, A-2 e A-3 contem as imagens
originais obtidas do imageador de nuvens. O segundo conjunto, A-4,
A-5 e A-6, contem as imagens mascaradas dos fatores que interferem
na andlise da imagem. O terceiro conjunto, A-7, A-8 e A-9 contem as
imagem analisadas segundo cédigo descrito na legenda da figura A-10,
ao final do anexo. Uma sintese tabular dos resultados encontra-se no
capitulo 4, nas tabelas 4.3 e 4.2. O quarto conjunto de figuras A-11,
A-12, A-13, A-14 e A-15, ilustra as imagens do satélite GOES-8 que
foram obtidas proximas as do imageador de nuvens.
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Tabela A-1: Dados das comparagoes entre os métodos encontrados na lite-
ratura dos métodos Long, Slater e Tooman (2001)(L), Mantelli

et al. (2010)(E) e o proposto no presente trabalho(M).

hora Sky Sky Sky Sky Sky cloud  cloud  cloud  cloud cloud

L E M M-E M-L E M M-E M-L
9500 0.19 T.81 125 20.56 1.06 99.81  97.78  77.77 _ -20.01 _ -22.04
915 0.20 19.18  10.62 -8.56 10.42 99.80  75.27  88.63 13.36 -11.17
930 1.32 13.83 5.04 -8.79 3.72 98.68  82.24  93.59 11.35 -5.09
945 7.63 16.25 6.35 -9.90 -1.28 92.37  81.89  90.29 8.40 -2.08
1000 1.80 4.29 0.83 -3.46 -0.97 98.20  94.25  98.41 4.16 0.21
1015 0.28 0.01 0.04 0.03 -0.24 99.72  99.93  96.37 -3.56 -3.35
1030  44.07  49.72  38.47  -11.25 -5.60 55.93  46.63  59.60 12.97 3.67
1045  33.75  38.19  30.14 -8.05 -3.61 66.25  58.66  67.61 8.95 1.36
1100  21.24  15.37  12.64 -2.73 -8.60 78.76  83.06  86.16 3.10 7.40
1115 73.15  77.69  75.78 -1.91 2.63 26.84  21.71  22.48 0.77 -4.36
1130  81.79  89.46  88.36 -1.10 6.57 18.21 9.94 10.28 0.34 -7.93
1145  86.58  92.51  91.18 -1.33 4.60 13.42 6.91 7.08 0.17 6.34
1200  89.47  93.64  92.27 -1.37 2.80 10.53 5.99 6.15 0.16 -4.38
1215 94.08  96.05  94.71 -1.34 0.63 5.92 3.65 3.73 0.08 -2.19
1230  95.48  97.05  95.20 -1.85 -0.28 4.52 2.63 3.05 0.42 -1.47
1245  96.42  97.36  95.68 -1.68 -0.74 3.57 2.28 2.62 0.34 -0.95
1300  96.32  97.24  95.25 -1.99 -1.07 3.68 2.36 2.71 0.35 -0.97
1315  96.58  97.26  95.28 -1.98 -1.30 3.41 2.34 3.02 0.68 -0.39
1330  96.87  97.20  95.41 -1.79 -1.46 3.13 2.42 2.96 0.54 -0.17
1345  96.78  96.85  95.12 -1.73 -1.66 3.22 2.73 3.45 0.72 0.23
1400  97.16  96.69  95.01 -1.68 -2.15 2.84 2.74 4.08 1.34 1.24
1415  97.39  96.82  95.42 -1.40 -1.97 2.61 2.66 3.62 0.96 1.01
1430  97.75  97.19  95.80 -1.39 -1.95 2.24 2.27 3.30 1.03 1.06
1445  98.06  97.67  96.33 -1.34 -1.73 1.94 1.90 2.88 0.98 0.94
1500  98.51  98.10  97.01 -1.09 -1.50 1.49 1.45 2.39 0.94 0.90
1515  98.12  97.65  96.29 -1.36 -1.83 1.87 1.83 2.88 1.05 1.01
1530  97.88  97.38  96.01 -1.37 -1.87 2.11 2.14 3.16 1.02 1.05
1545  98.15  97.65  96.27 -1.38 -1.88 1.85 1.84 2.94 1.10 1.09
1600  97.71  97.55  96.11 -1.44 -1.60 2.29 2.03 2.81 0.78 0.52
1615  97.72  97.95  96.23 -1.72 -1.49 2.28 1.68 2.47 0.79 0.19
1630  97.46  97.93  96.06 -1.87 -1.40 2.54 1.68 2.66 0.98 0.12
1645  96.83  97.54  95.46 -2.08 -1.37 3.17 2.05 3.03 0.98 -0.14
1700  91.86  96.26  93.97 -2.29 2.11 8.13 3.15 4.24 1.09 -3.89
1715  85.88  94.02  89.91 411 4.03 14.12 4.87 6.92 2.05 -7.20
1730  78.23  86.03  81.43 -4.60 3.20 21.77  12.68  15.83 3.15 -5.94
1745  64.74  76.54  44.91  -31.63  -19.83  35.26  19.61  52.58 32.97 17.32
1800  75.79  79.06  54.21  -24.85  -21.58  24.21  15.58  42.76 27.18 18.55
1815  56.58  70.42  54.19  -16.23 -2.39 43.42  27.18  41.97 14.79 -1.45
1830  33.79  25.46 9.66 -15.80  -24.13  66.21  65.44  88.54 23.10 22.33
1845  46.46  66.71  39.97  -26.74 -6.49 53.54  29.52  55.92 26.40 2.38
1915  27.60  27.90 4.34 -23.56  -23.26  72.40  58.58  93.86 35.28 21.46
1930  27.55  22.89 4.58 -18.31  -22.97  72.45  68.21  92.21 24.00 19.76
1945  10.43 2.15 0.50 -1.65 -9.93 89.57  96.98  96.96 -0.02 7.39
2000 2.28 1.86 0.49 -1.37 -1.79 97.72  97.35  96.39 -0.96 -1.33
2015 0.33 0.32 0.10 -0.22 -0.23 99.67  99.32  95.28 -4.04 -4.39
2030 0.14 0.00 0.02 0.02 -0.12 99.86  99.92  94.83 -5.09 -5.03
2045 0.27 0.06 0.03 -0.03 -0.24 99.73  99.77  95.63 -4.14 -4.10
2100 0.54 31.91 0.93 -30.98 0.39 99.46  60.98  97.37 36.39 -2.09
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n) 200211031215 (o) 200211031230 (p) 200211031245

ry:.
(q) 200211031300 (r) 200211031315 (s) 200211031330 (t) 200211031345

Figura A-1: Ilustragoes das imagens originais.
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Figura A-2: cont. Ilustragées das imagens originais.

191



192

(e) 200211032015 () 200211032030 (g) 200211032045 (h) 200211032100

Figura A-3: Ilustragdes das imagens originais.
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Figura A-4: cont. Ilustracoes das imagens originais mascaradas.
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(e) 200211031500 (f) 200211031515 (g) 200211031530 (hji) 200211031600
200211031545

(j) 200211031615 (k) 200211031630 (1) 200211031645 (m)
200211031700

(

(r) 200211031815 (s) 200211031830 (t) 200211031845 (u) 200211031915

Figura A-5: cont. Ilustracoes das imagens originais mascaradas.
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(a) 200211031930 (b) 200211031945 (c) 200211032000 (d) 200211032015

\

(e) 200211032030 (f) 200211032045 (g) 200211032100

Figura A-6: cont. Ilustracoes das imagens originais mascaradas.
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(a) 200211030900 (

(e) 200211031000 (f) 200211031015 (g) 200211031030 (

d) 200211030945

(q) 200211031300 (r) 200211031315 (s) 200211031330 (t) 200211031345

Figura A-T: Ilustragbes das imagens analisadas.
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(a) 200211031500 ( d) 200211031545

(m) (n) 200211031815 (o) 200211031830 (p) 200211031845
200211031800

(q) 200211031915 (r) 200211031930 (s) 200211031945 (t) 200211032000

Figura A-8: cont. Ilustracées das imagens analizadas.
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(a) 200211032015 (b) 200211032030 (c) 200211032045 (d) 200211032100

Figura A-9: Ilustragoes das imagens analisadas.
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Figura A-10: Legenda de cores dos padroes classificados.
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100801 G-2 IMBIOARS 1

(a) 200211030930. (b) 08.2002.307.093923. (c) 200211030945.

10001 G-5 IMEIOAS 1

(e) 08.2002.307.100923.

AS 1

(h) 08.2002.307.103923.

pojojoRs IHBIOAS 1

(j) 200211031100. (k) 08.2002.307.110923. (1) 200211031115.

Figura A-11: Imagens do satélite GOES 8 disponiveis entre 09:39 e 11:09
(b),(e),(h),(k), obtidas em um horario intermedidrio da ima-
gens do imageador de nuvens antes (a),(d),(g),(j) e depois

(©),(£),(1),(D)-
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10001 G-2 IMBIDAS 1

(b) 08.2002.307.113923.

10001 G-& IMEBIDAS 1

(e) 08.2002.307.130923.

10001 & THHETOAS 1

(h) 08.2002.307.133923.

1 U001 G-8 IMEBLDAS 1

(j) 200211031400. (k) 08.2002.307.140923. (1) 200211031415.

Figura A-12: Imagens do satélite GOES 8 disponiveis entre 11:39 e 14:09
(b),(e),(h),(k), obtidas em um horario intermedidrio da ima-
gens do imageador de nuvens antes (a),(d),(g),(j) e depois

(©),(£),(1),(D)-



201

10001 G-2 IMBIOAS 1

(b) 08.2002.307.143923.

10001 G-5 IMEIOAS 1

(e) 08.2002.307.153923.

AS 1

(h) 08.2002.307.160923.

pgojojoRs IHBIOAS 1

(j) 200211031630. (k) 08.2002.307.163924. (1) 200211031645.

Figura A-13: Imagens do satélite GOES 8 disponiveis entre 14:39 e 16:39
(b),(e),(h),(k), obtidas em um horario intermedidrio da ima-
gens do imageador de nuvens antes (a),(d),(g),(j) e depois

(©),(£),(1),(D)-
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(d) 200211031730. (e) 08.2002.307.173924.  (f) 200211031745.

-

-

/4
Al

'S
| P SSme———— oo 2 IMEIDAS L
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NO IMAGE AVAI-
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-
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Figura A-14: Imagens do satélite GOES 8 disponiveis entre 17:09 e 19:39
(b),(e),(h),(k), obtidas em um horério intermediério da ima-
gens do imageador de nuvens antes (a),(d),(g),(j) e depois

(c),(£), (1), (D)-
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Figura A-15: Imagens do satélite GOES 8 disponivel entre 20:09 (b) e 2039
(e), obtida em um hordrio intermediério da imagens do ima-
geador de nuvens antes (a), (d) e depois (c), (f).
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Anexo B Equacgoes utilizadas para o calculo das efemérides
solar

No presente anexo estao descritas as equacoes utilizadas para o
calculo das efemérides solar utilizada no presente trabalho.

eDia angular obtido a partir de Igbal (1983, eq. 1.2.2).

2n(dn—1
I'= ﬂ(365 :

onde:
I' : é o dia angular em radianos,
dn : é o dia do ano em uma escala de 0 a 365.

eFator de excentricidade obtido a partir de Igbal (1983, eq. 1.2.1).

_r _
Ep=7 =

1,000110 4 0.034221cos(T") +0.001280sin (") +

0,000719cos(2I") +0,000077sen(2T")

onde:
Ey : é o fator de excentricidade da érbita terrestre para o dia
da observacao.
r :é a distancia entre a terra e o sol no instante de observagao,
ro : ¢ a distancia média entre a terra e o sol 1,496 x 10? km,
I": é o dia angular em radianos.

oAngulo de declinagao solar obtido a partir de Igbal (1983, eq. 1.3.1).

0 =0,006918 —0.399912cos(I") 4 0.070257sin(T")
—0,006758cos(2T") 4+ 0,000907sen(2T") — 0,002697cos(3I")

+0.00148sen(3T)
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onde:
d : é o angulo de declinagao solar para o dia da observagao.
I": é o dia angular em radianos.

eEquacdo do tempo obtido a partir de Igbal (1983, eq. 1.4.1).
E, = (0,000075 —0.001868cos(I") — 0.032077sin(T")

—0,014615c0s(2T") — 0,04089sen(2I")) (228, 18)

onde:
E; : é a equagao do tempo para o dia da observacao.
I' : é o dia angular em radianos.

eCorrecao da latitude local obtido a partir de Igbal (1983, eq. 1.4.2).
LAT =L, +4(L;— L.)

onde:

LAT : é o horério local aparente em minutos no instante
de observagao.

L, : é o horario local em hora e décimos de hora no
instante de observagao.

L, : é a corregao da longitude do local de observagao.

eCosseno do angulo zenital obtido a partir de Igbal (1983, eq. 1.5.1).
c0s0, = sindsin + cosdcosPcos®

onde:
0, : é o angulo zenital em graus no instante de observagao.
0 : é o angulo de inclinagao da terra em graus no dia da
observagao.
¢ : é o angulo da latitude em graus do local da observagao,
que para Florianépolis é de -27,5 graus.
o : é o angulo horédrio em graus no instante da observagao.
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o0 angulo de declinagdo da terra em graus foi obtido a partir de
Igbal (1983, eq. 1.3.1).
6 =(0,006918 —0.399912cos(I") +0.070257sin(T")
—0,006758cos(2T") +0,00097sen(2I") — 0,002697cos(3I)

+0,00148sen(31"))(180/ )
o0 angulo horario @ pode ser obtido pela seguinte equagao
o = (LAT —12)15

o0 horario solar ou hordrio local aparente (ou Local Apparent
Time) foi obtido a partir de Igbal (1983, eq. 1.4.2).

LAT = LST +4(Ly — L,) + E,

onde:
LAT : é o horario local aparente em graus e décimos de graus.
LST : é o horario local.
L, : é a longitude padrao de Florianépolis que é de 45 graus.
L, : é a longitude local de florianépolis que é de 48,5 graus.
E, : é a equagao do tempo.
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