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Resumo 
_______________________________________________________________________________________________________________________________________________________________________________________________________________________________________________________________________________________________________________________________________________________________________ 

Utilizando uma câmera com sensor duplo (visível e termal), este trabalho avalia a alteração na exatidão 
global de quatro classes de interesse utilizando-se diferentes composições de canais nas imagens analisadas. 
São testadas as composições RGB e RGBI (composição RGB mais canal infravermelho). Os resultados são 
comparados utilizando os algoritmos k vizinhos mais próximos (k-NN) e máquina de vetores de suporte 
(SVM). Os resultados experimentais indicam que o uso da composição RGBI aumenta a acurácia na 
classificação em 9,7%, no k-NN, e 1,9% no SVM. 
 
 
 

Abstract 
_______________________________________________________________________________________________________________________________________________________________________________________________________________________________________________________________________________________________________________________________________________________________________ 

Using a camera with a dual sensor (visible and thermal), this work assesses the change in overall accuracy 
for four classes of interest using different channel compositions in the analyzed images. The RGB and 
RGBI compositions (RGB plus infrared channel) are tested. The results are compared using the k-nearest 
neighbors (k-NN) and support vector machine (SVM) algorithms. The experimental results indicate that 
the use of the RGBI composition increases the classification accuracy by 9.7% in k-NN, and 1.9% in SVM. 

______________________________________________________________________________________________________________________________________________________________________________________________________________________________________________________________________________________________________________________________________________________________________________________________________________________________________________________________________________________________ 

I. INTRODUÇÃO 
 

No âmbito do Sensoriamento Remoto, a utilização de 
sensores ópticos com operação fora da faixa visível do 
espectro eletromagnético estende a capacidade humana de 
obter informações visuais sobre aquilo que muitas vezes não 
ficaria evidente em uma imagem convencional. 

Sensores com faixa de operação no infravermelho 
permitem obter informações a partir do diferencial de 
temperatura de cada objeto imageado na cena. A sua 
aplicação encontra-se consolidada tanto nas áreas de defesa 
quanto civil. É crescente a aplicação desse tipo de sensor em 
drones em tarefas como acompanhamento de urbanização [1] 
e plantio [2] ou de painéis solares [3] assim como missões de 
busca e salvamento em terra [4] e em mar [5], [6], podem ser 
feitas de maneira flexível, sem limitações como a baixa 
resolução espacial ou temporal de uma imagem satelital. 

Sensores com diversos canais podem extrair camadas 
adicionais de dados, permitindo uma visualização mais 
completa do ambiente de interesse como visto em [7], [8]. A 
extração de camadas adicionais de dados do cenário de 
operação representa uma vantagem para as aplicações em 
área de defesa [9].  

Nesse sentido, torna-se interessante uma análise da 
viabilidade da fusão de dados dos sensores disponíveis de 
modo a correlacionar as informações obtidas pelos diversos 
canais. Essa técnica pode ser empregada por drones [10]-
[12], aeronaves tripuladas [13]-[15] ou satélites [16], [17]. 

Neste artigo, utilizou-se sensores embarcados em drones, 
e busca-se responder a seguinte pergunta: A utilização de um 
canal infravermelho em conjunto com canais RGB gera um 
aumento na exatidão global de uma classificação de alvos em 
imagens geradas por um sensor embarcado em um drone?  
Este trabalho propõe uma técnica de fusão de dados entre 
imageamento na banda visível e no infravermelho longo (7,5 
a 13,5 micrometros) e verificada a sua exatidão em duas 
composições diferentes, sejam elas RGB e RGB mais banda 
termal (RGBI). A comparação entre as duas composições é 
feita utilizando os algoritmos k-vizinhos mais próximos (k-
NN) e máquina de vetores de suporte (SVM). 

O sensor possui a capacidade de capturar 
simultaneamente imagens e vídeos na banda visível e na 
banda termal. Entretanto, distorções de imagens ocorrem em 
virtude da plataforma empregada. 

 
II. MATERIAIS E MÉTODOS 

 
Para aquisição das imagens, foi utilizada a câmera FLIR 

DUO acoplada ao drone DJI Phantom IV. A câmera possui 
dois sensores separados, um na faixa visível e outro no 
infravermelho de ondas longas (LWIR). Por seu tamanho 
reduzido (41 x 59 x 30 mm) e peso de apenas 84 gramas, seu 
uso é bastante adequado para a utilização em drones.  

Apesar de seu peso reduzido, a câmera não possui 
alimentação própria, necessitando de uma bateria portátil 
para sua operação. Embora a bateria utilizada aumente o peso 
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do conjunto em 280 gramas (aproximadamente 20% do peso 
total do drone) a aquisição das imagens não foi afetada. 

O sensor termal é dotado de uma matriz de micro 
bolômetros sensível na faixa do infravermelho longo, o qual, 
tem taxa de atualização máxima de 8,33 quadros por segundo 
no modo filmagem, não necessita de refrigeração e possui 
ótima resposta para alvos a temperatura ambiente [18], [19]. 
Demais informações a respeito do sensor podem ser 
encontradas na TABELA I. A câmera foi acoplada em uma 
plataforma onde o sensor fica voltado para o nadir. O drone 
possui um peso de 1380 gramas, com uma autonomia 
máxima de 28 minutos. O drone possui um recurso de 
estabilização de imagem que não foi utilizado por 
incompatibilidade com a plataforma da câmera.  As imagens 
utilizadas foram coletadas em um voo de drone sobre área 
composta de: edificações, ruas asfaltadas, calçadas, árvores, 
gramado, carros e pedestres. 

 
TABELA I - ESPECIFICAÇÕES TÉCNICAS DOS SENSORES. 

FONTE: [20] 

----- Termal Visível 

Faixa de Operação 7,5 a 13,5μm 0,38 a 0,74 μm 

Resolução 
160 x 120 

pixels 
1920 x 1080 

pixels 

Taxa de Atualização máx. 8,33 Hz 30 Hz 

FOV 57° x 44° 90° 

Níveis Digitais 14 bits 8 bits 

Formato da Imagem .tiff e .jpg .jpg 

 
A. Metodologia 
 

Ao sobrepor as imagens geradas pelos dois sensores, foi 
percebido um deslocamento da imagem no visível com 
relação à imagem termal, conforme demonstrado na Fig. 1. 
A partir da comparação com diversos outros quadros, 
somado ao fato de que o conjunto original de imagens na 
faixa visível possuía duas imagens a mais que as imagens 
termais, constatou-se que não há sincronia entre a obtenção 
de imagens nos dois sensores. Um efeito similar foi 
observado em [21] e [22].  

Uma vez que o tempo de integração dos dois sensores é 
diferente, qualquer vibração da plataforma, seja por vento, 
correntes térmicas ou mesmo o próprio movimento do drone 
causará pequenos deslocamentos entre uma banda e outra. 
Tal efeito é aleatório e o operador não possui qualquer 
controle sobre ele seja durante o voo assim, para superar esse 
problema, executou-se uma pré-seleção visual das imagens 
para remover aquelas que apresentaram esse efeito em maior 
intensidade. Contudo, uma outra possível solução seria a 
utilização da técnica de registro de imagens para mitigar esse 
efeito [23]. Tal aplicação, porém, não foi objetivo deste 
trabalho. 

Ao comparar o retorno infravermelho da superfície 
metálica do poste de iluminação mostrado na Fig. 1 (região 
vermelha mais intensa) com a sua posição na imagem na 
faixa do visível, é possível perceber que na imagem da 
esquerda o deslocamento se deu para esquerda e para baixo, 
diferentemente da imagem da direita, na qual o deslocamento 
foi para a esquerda e para cima. 

 

 
Fig. 1. Comparativo entre dois frames diferentes para demonstração do 

deslocamento da banda termal com relação à banda visível. 
 

B. Preparação do banco de dados 
 
A imagem do visível foi obtida em formato widescreen 

com um ângulo do campo de visão maior que a imagem do 
infravermelho. Assim, para sobrepor as imagens das câmeras 
diferentes foi preciso recortar as bordas laterais da imagem 
do visível, tal feito é mostrado na Fig. 2 onde pode-se 
comparar a proporção das imagens. Nela, as linhas tracejadas 
correspondem ao ponto de corte da imagem, obtendo-se uma 
largura de 1440 pixels, ou seja, tamanho 9 vezes maior que 
a imagem do infravermelho. Como as imagens dos dois 
sensores são significativamente diferentes, optou-se por 
modificar o tamanho de ambas as imagens para a resolução 
de 640 x 480 pixels. Nesta resolução, no caso da imagem 
visível, não há a perda de informações que aconteceria na 
resolução de 160 x 120 pixels e, por outro lado, não há o 
custo computacional de se trabalhar com ambas as imagens 
na resolução de 1440 x 1080 pixels. 

Após, foi definido o formato de saída na sobreposição das 
imagens. Para os testes foi aplicado um template com a 
junção dos canais no tamanho de 640 x 480 pixels. Ressalta-
se que, além das transformações do tamanho das imagens, 
foi necessário converter a imagem do infravermelho para 
uma resolução de 8 bits. Os canais podem ser observados 
conforme a Fig. 3. Já na Fig. 4, é possível observar a 
composição final da imagem com o canal infravermelho 
substituindo o canal vermelho para permitir a visualização 
da imagem. 

 
Fig. 2. Comparação da proporção das imagens do visível e do termal.  
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Fig. 3. Composição dos canais das imagens.  

 

 
Fig. 4. Composição falsa-cor adotando os canais infravermelho (4), 
azul (3) e verde (2).  
 

C. K Vizinhos mais próximos (k-Nearest Neighbors, k-NN) 
 
O algoritmo k-NN é uma técnica de classificação 

supervisionada não paramétrica. O algoritmo não é treinado 
para produzir um modelo, ele compara cada amostra 
desconhecida com os dados de treinamento originais. Para 
isso, requer apenas a configuração do parâmetro k. Ele 
calcula as distâncias do pixel desconhecido a todos os pixels 
de treinamento para identificar os k vizinhos mais próximos 
[24]. Foram testados os valores 3, 5, 7, 9 e 11. O valor que 
apresentou a melhor exatidão global foi k = 5. 

A ideia por trás do método é que os pixels próximos uns 
dos outros no espaço espectral provavelmente pertencem à 
mesma classe. Cada amostra desconhecida é atribuída à 
classe mais comum entre as k amostras de treinamento mais 
próximas no espaço de atributos. 

O k-NN requer um conjunto de treinamento, o qual será 
utilizado para encontrar as distâncias entre as amostras, por 
exemplo como a distância euclidiana, dada pela equação: 

 

         𝐷ா(𝑝, 𝑞) = ඥ(𝑝ଵ − 𝑞ଵ)ଶ + ⋯ + (𝑝 − 𝑞)ଶ                (1) 
 

    𝐷ா(𝑝, 𝑞) = ඥ∑ (𝑝 − 𝑞)ଶ
ୀଵ    (2)        

 
onde o número de vizinhos mais próximos k será 

considerado na classificação. A prática mais comum é 
utilizar um número ímpar para o valor de k, valores muito 
pequenos são, normalmente, sensíveis à presença de ruídos 
no conjunto de treinamento. Entretanto, caso o valor seja 
muito alto, os “vizinhos” tendem a incluir mais elementos de 
outras classes próximas [24]. 

 
D. Máquinas de Vetores de Suporte (Support Vector 

Machines, SVM) 
 

O algoritmo SVM, assim como o k-NN, é uma técnica de 
reconhecimento de padrões supervisionada. Consiste em um 
classificador linear binário não-probabilístico, pois classifica 
os dados sempre em apenas duas classes. Baseia-se na 
procura de um hiperplano ótimo, a fim de separar as classes 
com a maior margem possível. 

O treinamento consiste em descobrir a função do 
hiperplano que separa as classes maximizando a distância da 
margem que, por sua vez, é determinada pelas amostras de 
treinamento mais próximas desse hiperplano. Os vetores que 
partem da origem até essas amostras são chamados support 
vectors [25]. 

As funções 3 e 4 abaixo definem respectivamente a 
função do hiperplano e a regra de decisão: 

 
              𝑔(�⃗�) = 𝜔ሬሬ⃗ ்�⃗� + 𝑏                                  (3) 

 

               ൜
𝑔(�⃗�) ≥ 1,     ∀�⃗� ∈ 𝐶𝑙𝑎𝑠𝑠𝑒 𝑃

𝑔(�⃗�) ≤ −1, ∀�⃗� ∈ 𝐶𝑙𝑎𝑠𝑠𝑒 𝑁 
                      (4) 

 
onde 𝜔ሬሬ⃗  é o vetor de pesos, �⃗� é o vetor de atributos e 𝑏 é o 
intercepto [26]. 

A sua aplicação na classificação de mais de uma classe 
consiste na utilização de n classificadores binários em que 
cada classificador identifica uma classe dentre as classes 
restantes (one vs. all). 
 
E. Seleção de amostras e classes 

 
Dentre as amostras utilizadas no treinamento e teste 

foram selecionadas quatro classes, entre elas: grama; asfalto, 
árvore e telhado, está última engloba diferentes tipos de 
cobertura como telhas de fibrocimento, telhas de metal e 
concreto. Esperava-se que a combinação das camadas do 
visível e do infravermelho permitisse uma maior distinção 
entre elas, já que é aparente a diferença das classes nas 
imagens segundo a sua tonalidade de cores no RGB e 
quantidade de energia térmica captada no LWIR. Um 
exemplo da seleção das amostras de treinamento e teste é 
mostrado na Fig. 5. 

 

 
Fig. 5. Seleção de amostras das classes propostas.  
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III. RESULTADOS E DISCUSSÃO 
 
A Fig. 6 demonstra alguns exemplos dos resultados 

obtidos na utilização do modelo. É possível perceber que as 
áreas com asfalto e grama foram classificadas de maneira 
correta consistentemente. É notável como algoritmo k-NN 
classificou o meio fio das calçadas e canteiros como 
pertencentes à classe telhado. Essas classes, apesar de não 
serem alvo deste estudo, possuíam características 
semelhantes às das coberturas das construções imageadas. 

Pode-se perceber na mesma figura, que o algoritmo SVM 
confundiu-se mais entre as classes asfalto e grama e também 
telhado com grama e asfalto. Na análise, isso ocorreu tanto 
na composição RGB quanto na composição RGBI. As 
classes asfalto e telhado são semelhantes entre si, 
justificando os erros de predição entre ambas. Porém, as 
classes grama e asfalto notadamente possuem diferenças 
consistente. Um fator que pode ter ocasionado a confusão é 
a quantidade de detritos por cima do asfalto que também 
pode ser encontrada na grama em regiões que sua cobertura 
é mais escassa. Ao adicionar o canal infravermelho, a 
confusão entre as classes cai para um terço, 
aproximadamente. 

 

 
Fig. 6. Comparação das técnicas de processamento. SVM RGBI (à 

esquerda) e k-NN RGBI (no meio).  
 

Ao analisar a Fig. 7 percebe-se que o modelo k-NN    
aplicado na composição RGBI apresenta desempenho 
melhor do que na composição RGB. A classe grama não 
obteve alterações significativas na exatidão do usuário 
(94,3% na composição RGBI e 94,9% na composição 
RGB). A classe asfalto, porém, apresentou uma exatidão do 
usuário significativamente melhor na composição RGBI 
com 97,7% contra 92,5% na composição RGB. A classe 
árvore, assim como a classe grama, não apresentou 
mudanças relevantes na exatidão do usuário para o modelo 
k-NN, com 99,2% para a composição RGBI e 98,8% na 
composição RGB. A classe telhado apresentou um melhor 
desempenho na exatidão do usuário na composição RGBI 
(57,2%) contra a composição RGB (36,8%). 

De maneira geral é possível perceber que a composição 
RGBI tem uma melhora significativa na exatidão de usuário 
e produtor para as classes asfalto e telhado, 
consequentemente, a exatidão global da composição RGBI 
ficou em 89,7% contra 80,0% da composição RGB. A 
estatística kappa, também, comprova a melhor exatidão entre 
as classes do modelo para a composição RGBI. 

A Fig. 8 apresenta os resultados relativos ao algoritmo 
SVM. Com desempenho significativamente inferior ao 
algoritmo k-NN para o mesmo conjunto de dados, observa-

se que a composição RGBI não obteve vantagem 
significativa da acurácia em relação à composição RGB 
(82,5% contra 80,6% respectivamente).  

Comparando-se as duas composições, a classe grama teve 
uma exatidão de usuário maior na composição RGBI (87%) 
com relação à composição RGB (78,7%). A classe asfalto 
apresentou exatidão do usuário de 91,4% para a composição 
RGBI contra 87,5% para a composição RGB. As classes 
árvore e telhado não apresentaram alterações significativas 
de exatidão de usuários na composição RGB para RGBI. 

Ainda na Fig. 8, é possível notar que a classe telhado não se 
confunde com a classe árvore. Mesmo sem a informação do canal 
infravermelho, essas classes apresentaram uma boa 
separabilidade por apresentarem respostas espectrais diferentes 
na banda do visível e do infravermelho longo. 

Percebe-se também, que a exatidão do produtor para a classe 
telhado apresentou um aumento significativo partindo de 58,9% 
na composição RGB para 73% na composição RGBI, muito 
embora essa classe tenha apresentado o pior desempenho em 
ambos os modelos. 

 
 

Fig. 7. Matriz de confusão do modelo k-NN nas composições RGBI e RGB. 
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Fig. 8. Matriz de confusão do modelo SVM nas composições RGBI e RGB. 

A exatidão global da composição RGBI do algoritmo SVM 
foi de 82,5% e na composição RGB foi de 80,6 %, em suma, não 
se obteve melhora significativa no método empregado. A 
estatística kappa entre as composições também comprova tal fato.   

Do modo geral, percebeu-se uma melhora da exatidão global 
com o acréscimo do canal infravermelho aos canais RGB. Apesar 
disso, com uma análise mais profunda em algumas das imagens, 
percebe-se que o erro do deslocamento de entre as sobreposições 
de camadas pode prejudicar pontos específicos da imagem, como 
canteiros centrais de algumas ruas, conforme mostra a Fig. 9.  

 
Fig. 9.Comparação das composições de um frame em RGB, RGBI (camadas 
4, 3 e 2) e infravermelho com a respectiva classificação após a predição nos 

modelos k-NN e SVM em ambas as composições. 
 

A classificação do modelo da camada do visível tem maior 
exatidão de usuário na classe grama e árvore, entretanto, nas 
classes telhado e asfalto, o desempenho desse parâmetro foi 
inferior ao da composição RGBI. Percebe-se que, apesar do 
deslocamento entre as camadas do visível e termal, como as 
classes telhado e asfalto apresentam maiores intensidades da 
camada termal, a composição RGBI consegue diferenciar melhor 
essas duas classes. De maneira inversa, como as classes grama e 
árvore apresentam intensidades mais próximas na camada 
infravermelho, a adição desse canal não proporciona melhora na 
classificação. 

De fato, a inclusão da camada do infravermelho no modelo 
permitiu uma maior exatidão, tanto de usuário como de produtor, 
para algumas das classes analisadas. Contudo, o deslocamento 
aleatório entre a imagem infravermelho e a imagem RGB pode 
causar um erro na classificação nas áreas afetadas da imagem. 
Vale ressaltar que não foi o objetivo deste trabalho a correção da 
sobreposição entre as camadas. 

 
IV. CONCLUSÕES 

 
Este trabalho buscou responder se a utilização em 

Sensoriamento Remoto de um canal infravermelho em conjunto 
com canais RGB gera um aumento na exatidão global de uma 

classificação de alvos em imagens aéreas. Tendo como base os 
resultados apresentados e discutidos, pode-se perceber que a 
utilização de um quarto canal com dados do sensor infravermelho 
permitiu um melhor desempenho, com relação à exatidão global, 
na identificação das classes estudadas. Ressalta-se que o método 
empregado não é exclusivo para uso em drones, mas de qualquer 
meio que combine um quarto canal no processo de captura de 
imagens. 

Pode-se concluir que é viável e vantajosa a fusão de sensores 
para classificação de imagens pois, mesmo com o deslocamento 
do canal infravermelho com relação aos canais RGB, as imagens 
na composição RGBI apresentaram uma melhor exatidão global 
na aplicação dos algoritmos k-NN e SVM apesar de que, neste 
último, a melhora não foi significativa. Pode-se inferir também 
que aplicação de outra camada de informação aumenta a 
consciência situacional sobre o cenário de operação, o que gera 
uma vantagem significativa sobretudo em aplicações na área de 
defesa. 

É possível perceber o melhor desempenho na identificação 
das classes que possuem intensidade significativa no 
infravermelho longo (asfalto e telhado) e uma redução nas classes 
que não possuem diferenciação adequada nesse mesmo canal 
(grama e árvore). 

Uma evolução do trabalho apresentado seria o estudo sobre a 
aplicação de algoritmos para a correção do deslocamento entre os 
canais das imagens que poderia proporcionar uma melhora nos 
resultados. Assim, seria possível avaliar a diferença de 
desempenho dos algoritmos de classificação em comparação às 
imagens sem correção. 
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