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Abstract. R is a free, flexible, extensible system for graphics and statistical computing that is available
for the most known computer platforms. However, it does not have resources for multivariate analysis of
image data. This paper presents and discribes the design, implementation and use of a new package of
functionalities that allows the use ofR for hyperspectral data analysis. The packagerHiper offers tools
to visualize, process and make multivariate analysis of AVIRIS images. This package produces various
graphics and is totally extensible.
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1. Introdução

As imagens hiperespectrais (ver Tsai e Philpot (1998); Wanget al. (2006); Lira Chávez (2002);
Jain (1989)) são captadas por sensores hiperespectrais, os quais estão na órbita da Terra ob-
tendo, a todo momento, imagens da superfı́cie do planeta. Estas imagens possuem mais do
que100 bandas, chegando a demandar mais de140 MB de espaço de armazenamento. AVI-
RIS (Vane et al. (1993)), por exemplo, é um sensor hiperespectral que fornece informações em
224 bandas.

Dentre as inúmeras utilidades deste tipo de imagem, uma dasmais importantes é o reco-
nhecimento de materiais (Debba et al. (2005)). Devido ao grande volume de dados, a análise de
imagens hiperespectrais demanda muitos recursos computacionais e ferramentas que mostrem
informações relevantes para realizar qualquer tipo de estudo. A necessidade de analisar gran-
des conjuntos de dados é cada vez mais acentuada nas mais variadas áreas do conhecimento
(ver Everitt et al. (2001); Figueira (1998); Kaufman e Rousseeuw (1990)). A análise descritiva
multivariada oferece técnicas e métodos utilizados na correlação, manipulação, simplificação e
visualização de informações relevantes de um grande volume de dados.

O ambienteR (Hornik (2002)) é um software estatı́stico livre, isto é,segue os termos
descritos na licença GPL. Ele é disponibilizado para vários ambientes computacionais, dentre
eles: Microsoft Windows, Linux e Apple MacOS.R é utilizado nos meios acadêmico e profissi-
onal, pois fornece diversas ferramentas para a análise e manipulação de dados e construção de
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gráficos de qualidade. O ambienteR é composto de um núcleo e de pacotes, dentre eles pode-
mos citar orimage, um pacote para a leitura e manipulação de imagens no formato JPEG.

Neste trabalho foi desenvolvido um novo pacote para o sistemaR que oferece ferramen-
tas para a leitura, processamento e análise descritiva multivariada de imagens hiperespectrais.
Este pacote,rHiper, foi totalmente desenvolvido utilizando a linguagemR. O rHiper ofe-
rece ao usuário diversas ferramentas de fácil utilizaç˜ao para a análise descritiva multivariada de
dados oriundos de imagens hiperespectrais.

2. Notaç̃oes e Definiç̃oes

Uma imagem hiperespectral é uma funçãof : S → Kp, onde a grade euclidiana finitaS =
{0, . . . , m−1}×{0, . . . , n−1} é o suporte,K ∈ R é algum subconjunto finito da reta ep ∈ N

comp ≥ 100 é o número de bandas.

Pode ser conveniente utilizar a notação explı́citaf = {f(s) = (f 1(s), . . . , f p(s))} com
s ∈ S. O par(s, f(s)), coms ∈ S, chama-se pixel, e pode ser conveniente deixar em evidência
as componentes da coordenada, isto é, usar(i, j) no lugar des ∈ S.

Na análise de imagens muitas vezes é necessário escolheruma região de interesse da
imagem, visto que a quantidade de dados é grande e não totalmente necessária para o estudo.
Assim, um subconjuntoA ⊂ S não vazio é escolhido para representar a região de interesse.
O número de elementos deA é denotado por#A. Desta forma,fA é a notação para{f(s) =
(f 1(s), . . . , f p(s)), s ∈ A}. Se#A = 1, usaremosA = s ouA = (i, j).

A restrição das observações a uma banda especı́ficak, com1 ≤ k ≤ p, será denotada
fk, significandofk = fk(s), s ∈ S.

SeL é um conjunto de bandas, isto é,L ⊂ {1, . . . , p}, podemos definirfL = {f ℓ : ℓ ∈
L} como sendo a restrição da imagem às bandas do conjuntoL. Consequentemente a restrição
da imagem a algumas bandas em uma região de interesse é definida por fL

A como fL
A =

{f ℓ(s), ℓ ∈ L, s ∈ A}.

As seguintes quantidades, chamadas ‘momentos’, serão de interesse neste trabalho:

Média amostral: O vetor de médias amostrais das bandasL ⊂ {1, . . . , p} calculado sobre a
regiãoA é o vetorfL

A = n−1(
∑

s∈A f(s)ℓ)ℓ∈L.
Desvio padr̃ao amostral: O desvio padrão amostral da bandaℓ na regiãoA é dado por̂σℓ

A =

(
∑

s∈S(f(s)ℓ − f ℓ
A)2)1/2.

Valores ordenados: Os valores ordenados em forma não decrescente da bandaℓ na regiãoA
são denotados(f ℓ

A,1:n, . . . , f ℓ
A,n:n), isto é,f ℓ

A,1:n ≤ · · · ≤ f ℓ
A,n:n. Os quartis da amostra

são o primeirofA,⌈n/4⌉:n, o segundo ou medianafA,⌈n/2⌉:n e o terceirofA,⌈3n/4⌉:n.
Outliers: DefinindoIQ como o intervalo interquartis (fA,⌈n/4⌉:n - fA,⌈3n/4⌉:n ). Osoutlierssão

observações que estão3 ∗ IQ ou mais acima do terceiro quartilfA,⌈n/4⌉:n ou 3 ∗ IQ ou
mais abaixo do primeiro quartilfA,⌈3n/4⌉:n, isto é, são observações que apresentam um
grande afastamento das observações restantes.

Em todos os casos,#A = n.

3. Análise descritiva gŕafica

A análise descritiva gráfica de dados tem por objetivo fornecer um “resumo” da informação
sem compromisso nenhum com a modelagem dos dados. Descreveremos a seguir os recursos
oferecidos pelo pacoterHiper.
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A face de Chernoff é o mapeamento defL
s , com2 ≤ #L ≤ 15, em um objeto gráfico

que lembra um rosto. DenotandofL
s = (v1, . . . , v#L), cada coordenada deste vetor será identi-

ficada com um atributo da face: altura do rosto, largura do rosto, forma do rosto, altura da boca,
largura da boca, curva do sorriso, altura dos olhos, largurados olhos, altura do cabelo, largura
do cabelo, estilo do cabelo, altura do nariz, largura do nariz, altura das orelhas e largura das
orelhas. Cada atributo da face é desenhado proporcionalmente aos valores dos vetoresfL

s . Na
Figura 1 temos a representação dos seguintes vetores:

1. fL
1 = {−10000,−10000,−10000,−10000,−10000,−10000,−10000,−10000,
− 10000,−10000,−10000,−10000,−10000,−10000,−10000},

2. fL
2 = {0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0},

3. fL
3 = {10000, 10000, 10000, 10000, 10000, 10000, 10000, 10000, 10000, 10000, 10000,

10000, 10000, 10000, 10000},

4. fL
4 = {1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1}.

As faces1, 2, 3 e4 são as representações dos vetoresfL
1 , fL

2 , fL
3 e fL

4 respectivamente.
Podemos perceber que as faces1 e 3 são simetricamente inversas uma da outra e a face2 tem
todos os seus atributos “padrões”, onde os valores defL

2 estão no “meio” defL
1 efL

3 . Podemos
também perceber que a face4 não difere muito da face2.

1 2

3 4

Figura 1. Gr áfico faces para uma área de interesse A.

O Z-profileé uma representação gráfica de um único pixel, isto é, dadof(s) desenhamos
(ℓ, f ℓ(s)). Este gráfico é utilizado, na cor vermelha, nas visualizac¸ões mostradas nas figuras
Figura 5 e6.

O gráfico de barras de erro (verFigura 5) requer a definição de uma área de interesse
A com pelo menos duas coordenadas, e de uma coordenada pivotals ∈ A. Desenha-se oZ-
profiledo pixelf(s), e em cada ponto(ℓ, f ℓ

s) acrescenta-se uma barra vertical centrada no ponto
extendendo-se uma distânciaα σ̂ℓ

A em cada sentido, sendoα > 0 estipulado pelo usuário êσℓ
A

o desvio padrão amostral def ℓ
A.

O box plot (ver Figura 4) é uma representação gráfica similar à anterior, porém mais
completa.É um gráfico em formato de caixa, cujos limites são o primeiro quartilfA,⌈n/4⌉:n e o
terceiro quartilfA,⌈3n/4⌉:n, com uma linha na posição da medianafA,⌈n/2⌉:n. Existem também
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dois eixos ligados à caixa estendendo-se aos extremos, isto é, ao menor e ao maior valor dos
dados, excluindo os valores discrepantes (outliers).

Uma variante dobox plotcom mais informações é obox percentile plot. O box per-
centile plotexibe nas suas laterais a mesma informação exibida pelopercentile plot. O percen-
tile plot exibe as informações obtidas pela função de distribuic¸ão cumulativa empı́rica. Obox
percentile plotapresenta duas vantagens sobre obox plot, a primeira é que não é necessário
determinar como o gráfico deverá ser desenhado, pois a configuração é dada pela distribuição
empı́rica dos dados. Outra vantagem é que obox percentile plotusa a largura da caixa para
mostrar informações sobre a distribuição dos dados. Assim como nobox plot, o box percentile
plot também exibe a medianafA,⌈n/2⌉:n, o primeiro quartilfA,⌈n/4⌉:n e terceiro quartilfA,⌈3n/4⌉:n.
O box percentile plotpode ser visto naFigura 4.

O diagrama de estrelas (stars) é uma representação gráfica do pixelfL
s que consiste em

desenhar segmentos coloridos radiais uniformemente espac¸ados, sendo que o comprimento de
cada um deles é proporcional a uma banda. Uma representaç˜ao do gráfico estrela pode ser vista
naFigura 3. Geralmente o diagrama de estrelas é usado para examinar o comportamento das
bandas do pixelfL

s

Outro gráfico utilizado em nosso trabalho foi o dendograma (verFigura 7). Este gráfico
é utilizado para exibir agrupamentos hierárquicos de dados. Os agrupamentos hierárquicos de
dados têm como objetivo agrupar indivı́duos de acordo com os atributos em comum, de acordo
com uma métrica de similaridade previamente selecionada.Restrigindo uma região da imagem
fA, com#A > 1, teremos um conjunto de pixelsf(s), assim, os métodos hierárquicos não
constroem uma única partição comk grupos, mas lidam com todos os valores dek dentro do
intervalo1 ≤ k ≤ n, onden é o número de pixelsf(s). Isto é, a partição comk = 1 (todos os
pixelsf(s) no mesmo grupo) é parte do resultado geral do algoritmo, como também a situação
comk = n (cada objeto forma um grupo separado com um único elemento). Todos os valores
dek = {2, 3, 4, . . . , n−1} passam por uma transição gradual. O agrupamento de dados aplicado
a imagens é também conhecido como segmentação de imagens.

Neste trabalho usamos seis tipos de gráficos: barras de erros, box plot, box percentil
plot, diagrama de estrelas (stars), facese dendograma. Nas seções seguintes apresentamos o
pacoterHiper e o seu uso.

4. O pacoterHiper

O pacoterHiper foi proposto devido a necessidade e a escassez de ferramentas de análise
descritiva multivariada em imagens hiperespectrais em plataformas computacionais livres.

Nosso pacote implementa os gráficos mais utilizados na análise descritiva multivariada.
Os gráficos implementados foram citados e comentados na sec¸ão 1. OrHiper foi desenvol-
vido utilizando a linguagemR, uma linguagem não tipada que oferece as principais estrutu-
ras de programação utilizada no paradgima estruturado. Opacote foi desenvolvido seguindo
os padrões de interação observados em vários softwaresde análise multivariada de imagens
multiespectrais e hiperespectrais, dentre eles o ENVI (SulSoft (2006)) e o MultiSpec (Biehl
e Landgrebe (2002)). Essa analogia entre interfaces é comumente adotado em novos softwa-
res que visam refazer ou complementar funcionalidades já existentes no mercado. O objetivo
deste método é minimizar o impacto da utilização de um software familiarizado para um novo
software.
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5. Uso do Pacote e Exemplos

O pacoterHiper é manipulado através de uma interface gráfica e por modo texto. Através
destas interfaces é possı́vel usufruir de todas as ferramentas implementadas no pacote.

A visualização de imagens AVIRIS (verFigura 2) é constituı́da de apenas 2 passos:
a leitura da imagem através da funçãolimage e a leitura da cena a ser visualizada utilizando
a funçãolscene. Nosso pacote oferece duas formas de visualizar as imagens hiperespectrais,
uma em tons de cinza e outra em RGB (Red, Green, Blue). Para a visualização da imagem
em tons de cinza é necessário a leitura de apenas uma banda epara a visualização em RGB é
necessária a leitura de 3 bandas. Para a leitura de uma imagem AVIRIS utilizamos o seguinte
trecho de código:

� �

>library(rHiper)
>moffet<-limage("f970620t01p02_r03.a", "reflectance")
>moffetScene2<-lscene(moffet, 2)

� �

A primeira linha carrega o nosso pacote. A segunda linha é utilizada para a leitura
da imagem AVIRIS, através da funçãolimage, que recebe como parâmetros o nome e o tipo
da imagem. A terceira linha chama a funçãolscene cujo objetivo é carregar a cena 2 da
imagem anteriormente lida. Como citado anteriormente, podemos visualizar a imagem de duas
maneiras, em tons de cinza e em RGB. Para a visualização da imagem em RGB utilizamos as
seguintes linhas de código:

� �

>b25<-lband(moffetScene2, 25)
>b15<-lband(moffetScene2, 15)
>b5<-lband(moffetScene2, 5)

� �

A leitura das bandas é implementada através da funçãolband, onde o nome da cena
e a banda a ser carregada são recebidos como parâmetros. Para a visualização das bandas
carregadas é necessário apenas o uso da funçãoplot.

� �

>plot(b5,b15,b25)
� �

Para a construção dos gráficos utilizados na análise multivariada é utilizado a função
analysis.

� �

>analysis( moffetScene2, band=c(5,15,85,48), interval=c(25,50)
)

� �

Através da chamada desta função é construı́da uma interface gráfica, onde é possı́vel fa-
zer a seleção de quais gráficos devem ser plotados utilizando as bandas selecionadas através do
parâmetroband ou estipulando um intervalo de bandas determinado pelo parˆametrointerval.

Como exemplo, iremos fazer uma análise com os dados coletados nas regiõesA e B

com intervalo de bandas[5 : 20]. As regiõesA eB têm dimensão3× 3. NaFigura 2 podemos
visualizar a imagem AVIRIS com as regiõesA e B selecionadas. AFigura 3 mostra o gráfico
de estrelas para as regiõesA (ver Figura 3(a)) eB (ver Figura 3(b)) utilizando o intervalo de
bandas[5 : 20]. Podemos perceber que as duas regiões tem valores de banda bem diferentes em
seus 9 pixels.
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Foram utilizados também na análise os gráficosbox plot, box percentile plote o gráfico
de barras de erro utilizando o intervalo[5, 20] de bandas. Obox plote o box percentile plot
das regiõesA eB são representados através dasFiguras 4 e 6respectivamente. Os gráficos de
barras de erro das regiõesA eB são representados respectivamente pelasFiguras 5(a) e 5(b).

Outro gráfico também utilizado na nossa análise foi o dendograma. O dendograma
representado pelaFigura 7 mostra o quanto cada pixel presente na regiãoA é próximo a outro
pı́xel, cuja métrica de similaridade utilizada foi a euclidiana.

Figura 2. Imagem AVIRIS com as regi ões A e B selecionadas

(a) Gráfico de estrelas da regiãoA (b) Gráfico de estrelas da regiãoB

Figura 3. Gr áfico de estrelas das regi ões A e B

6. Conclus̃oes

Através da análise multivariada podemos correlacionar,controlar, visualizar e medir todas as
bandas presentes em uma imagem hiperespectral. Para satisfazer esses requisitos foi proposto
um pacote para o ambienteR que implementa ferramentas utilizadas na análise multivariada
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Figura 4. Box Plot e Box Percentile Plot da regi ão A

(a) Gráfico de barras de erro da regiãoA (b) Gráfico de barras de erro da regiãoB

Figura 5. Gr áfico de barras de erro das regi ões A e B

com o uso em imagens hiperespectrais. Utilizando o pacoterHiper podemos ler imagens
AVIRIS e construir de forma fácil e intuitiva os mais diferentes gráficos utilizados na análise
descritiva multivariada.
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