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"Veja o mundo num grao de areia,
veja o céu em um campo florido,
guarde o infinito na palma da mdo,

e a eternidade em uma hora de vida!"
(William Blake)






Resumo

Esta dissertacdo tem como objetivo construir um protétipo de software que imple-
menta o algoritmo de agrupamento difuso (Fuzzy c-Means, FCM) para andlise e
classificacdo dos pizels de imagens de satélite. O FCM é implementado como uma
alternativa para o reconhecimento de areas considerando incertezas e imprecisoes
existentes nas imagens. Técnicas tradicionais de agrupamento fixo sdo utilizadas
para classificacdo de imagens multiespectrais da superficie terrestre. Essas técni-
cas reconhecem fenémenos que apresentam limites bem definidos e que podem ser
facilmente discretizados. Entretanto, no mundo real existem areas de incertezas e
imprecisbes, as quais podem ser mapeadas por meio de algoritmos de agrupamento
que utilizam a logica difusa. O algoritmo c-médias difuso é amplamente utilizado
na segmentacdo de imagens médicas, devido a sua robustez para tratamento de
ambiguidades e a sua capacidade de preservar informacoes da imagem original em
relagdo aos métodos de agrupamento fixo. A metodologia apresentada neste traba-
lho aplica-se a imagens multiespectrais, provenientes dos sensores CBERS-2B/CCD
e Landsat-5/TM, e a uma fotografia digital obtida por cAmera fotografica. Os pixels
sdo agrupados usando FCM e, em seguida, um processo de classificacdo identifica
os tipos de cobertura terrestre de acordo com padroes de resposta espectral da ima-
gem de solo exposto, solo imido, vegetacdo, agua turva e agua limpa. Os resultados
obtidos indicam que o agrupamento difuso colabora na identificacdo de tipos de
cobertura terrestre.

Palavras-chaves: sensoriamento remoto. classificacdo de imagens. CBERS. Land-
sat. segmentacao de imagens. fuzzy.






Abstract

This paper aims to build a software prototype that implements the fuzzy clus-
tering algorithm (Fuzzy c-Means, FCM) for analysis and classification of satellite
images pixels. The FCM is implemented as an alternative to the recognition of
areas considering uncertainties and inaccuracies in images. Traditional fixed clus-
tering techniques are used for classification of multispectral images of the Earth’s
surface. These techniques recognize phenomena that have well-defined boundaries
and can be easily discretized. However, in the real world there are areas of un-
certainty and inaccuracy, which can be mapped by means of clustering algorithms
utilizing fuzzy logic. The algorithm fuzzy c-means is widely used in medical image
segmentation because of its robustness to treatment ambiguities and its ability to
preserve the original image information with respect to a fixed grouping methods.
The methodology presented in this paper applies to multispectral images, from the
CBERS-2B/CCD and Landsat-5/TM sensors, and a digital photograph produced
by camera. The pixels are grouped by using FCM, and then a classification process
identifies the terrestrial coverage types according spectral response patterns of the
image of exposed soil, moist soil, vegetation, turbid water and clean water. The
results indicate that the fuzzy clustering assists in identifying types of terrestrial
coverage.

Key-words: remote sensing. images classification. CBERS. Landsat. image seg-
mentation. fuzzy.
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Neste trabalho, adota-se a terminologia sugerida por Sivanandini e Raj
(2013): o termo classe vem de classificagao (classification), onde os ob-
jetos sao alocados a classes pré-definidas; e grupo vem de agrupamento
(clustering), onde os agrupamentos sao geradas sem conhecimento pré-
vio. Assim o algoritmo de agrupamento FCM produzira grupos a nivel
de pizels que depois serao classificados conforme o tipo de cobertura

terrestre.
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1 Introducao

A anélise e a classificacdo de imagens multiespectrais empregando o Algoritmo
c-médias difuso (Fuzzy c-Means algorithm) (FCM) (HOPPNER et al., 1999; LODWICK,
2008) tem como objetivo identificar os tipos de cobertura e uso do solo ao nivel de pi-
zel a partir dos padroes de resposta espectral do solo, agua, area urbana, floresta, entre

outros objetos que podem ser identificados nas imagens de sensores remotos orbitais (RI-
CHARDS; JIA, 2006; SCHOWENGERDT, 2006).

Sensoriamento remoto é definido e/ou concebido como ciéncia ou arte de obter
informacdes sobre objetos sem tocd-los. E a aquisicio de dados fisicos de um objeto sem
toque ou contato. E a observacdo de um alvo por um dispositivo separado dele por alguma
distancia (CAMPBELL; WYNNE, 2008). Abriga tecnologia e conhecimentos complexos
derivados de diferentes areas como a fisica, botanica, engenharia eletronica e cartografia
(PAL; PETERS, 2010).

Uma imagem digital é formada por um arranjo de elementos (digitos) organizados
sob a forma de malha ou grade regular. O menor elemento da grade é chamado de picture
element (pizel) (GONZALEZ; WOODS, 2000). Cada pizel representa uma area da su-
perficie terrestre e é associado a um valor numérico que indica a intensidade da radiacao

eletromagnética refletida nessa superficie. Essa intensidade é o Numero Digital (Digital
Number) (DN).

A andlise e classificacdo de imagens digitais de satélite consiste em identificar
diferentes feicoes que apresentam padroes espectrais similares e que sao atribuidos a uma
determinada classe (RICHARDS; JIA, 2006). O processo de reconhecimento de objetos
gera caracteristicas dimensionais como area e comprimento dos objetos ou atributos como
padroes de cores, texturas e medidas usando métodos de contagem ou frequéncia de pizels
(JONG, 2008). A classificagdo de imagens multiespectrais associa os pizels da imagem a
um namero finito de classes que representam os objetos do mundo real com base nos
seus valores digitais. Se o pizel satisfaz determinado conjunto de critérios, normalmente
avaliados por medidas estatisticas, o pizel é atribuido a classe que melhor satisfaz os
critérios estabelecidos (MENESES; ALMEIDA, 2012; NAVALUR, 2008).

A andlise de agrupamento (clustering) refere-se a um grande conjunto de mé-
todos que tém como principio subdividir um conjunto de dados X em n subconjuntos
(clusters) disjuntos que reproduzem o conjunto X via operagdo de unido de conjuntos
X={c; UcyU,...,Uc,} (DUDA; HART, 2006). E interessante ressaltar que os dados
X usados neste trabalho sdo imagens multiespectrais. Os grupos (clusters) parti¢ao-c; do

conjunto X, onde ¢ = 1,2,...,n, sdo denominados nao fuzzy. O termo fuzzy ou difuso é
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definido no contexto de uma légica que admite valores légicos entre o falso (0) e o verda-
deiro (1) (NGUYEN; WALKER, 2006). Cada algoritmo fuzzy possui seu préprio critério
de agrupamento para identificar o agrupamento 6timo. O algoritmo de agrupamento FCM
assume que os elementos da imagem pertencem a todos os grupos com graus de perti-
néncia diferentes e sao obtidos a partir da distancia entre o elemento e os centroides dos
grupos (BEZDEK et al., 1982; KLAWONN; KRUSE; RUNKLER, 2010; JONG, 2008). O
termo pertinéncia refere-se ao grau de extensao com que um elemento faz parte de um
grupo (HOPPNER et al., 1999; MIRANDA, 2011). Um elemento pode pertencer total-
mente a um grupo (pertinéncia 1,0) ou parcialmente (por exemplo, pertinéncia 0,6) ou
nao pertencer (pertinéncia 0,0). Assim, um elemento pode pertencer a mais de um grupo,

com graus de pertinéncia que variam no intervalo entre 0,0 e 1,0.

A identificagao de tipos de cobertura em imagens multiespectrais empregando mé-
todos computacionais em sensoriamento remoto é feita a partir do principio que diferentes
materiais sao caracterizados por reflectancias espectrais proprias em cada banda do espec-
tro (MATHER; KOCH, 2011). A reflectdncia é definida pela proporcao entre o fluxo de
radiagdo eletromagnética incidente numa superficie e o fluxo refletido. A reflectancia ou
fator de reflexao p é proporcional a razao da radiacao refletida ¢r pela radiacao incidente
¢i, calculada pela expressao p = ¢r/¢i (CAMPBELL; WYNNE, 2008). Quando respostas
espectrais de varios materiais sao conhecidas, as propriedades de objetos desconhecidos
podem ser determinadas pela comparacao das respostas espectrais destes objetos com
dados de referéncia (JENSEN, 2006; LILLESAND; KIEFER; CHIPMAN, 2007; WANG
et al., 2006).

Cada objeto possui uma assinatura espectral ou intensidade relativa que cada
corpo reflete ou emite nos diversos comprimentos de onda. A diferenciagao e classificacao
dos objetos nas imagens de satélite ocorre pela caracterizacao dos respectivos compor-
tamentos espectrais. Por exemplo, na Figura 1 a diferenciacao da vegetagao em relagao
a outros objetos é mais eficaz na faixa espectral do infravermelho préximo, entre 0.7 e
1,3 pm. E nesse comprimento de onda que se registram niveis méximos de reflectancia
para a vegetacao. Ou seja, se na faixa espectral do visivel, entre 0,4 e 0,7 um, apenas
se distinguem diferentes tonalidades de verde, ja no infravermelho préximo as estruturas
internas da vegetagdo contribuem para que a curva média apresentada no grafico se eleve
significativamente. O comportamento da agua mostra que a maior parte da energia é ab-
sorvida; os niveis de reflectancia sao mais baixos entre 0,4 e 0,8 um, o valor a partir do

qual a reflectancia é praticamente nula.

A coleta e o tratamento de informagoes geograficas sobre vegetacoes, cursos d’agua,
propriedades rurais, estradas e densidade populacional constituem atividades fundamen-
tais para o gerenciamento dos problemas ambientais. H4 bem pouco tempo essas ativida-

des eram realizadas em documentos e mapas em papel, dificultando ou mesmo impossibili-
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tando qualquer andlise que envolvesse grandes volumes de dados. Essa realidade comegou
a mudar na segunda metade do século passado, quando a Tecnologia da Informagao pos-

sibilitou o armazenamento e a representacao dessas informagdes em meio computacional

(CAMARA et al., 2001).

Figura 1 — Curvas do comportamento espectral tipico da dgua, vegetacao e do solo exposto.
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Fonte: Lillesand, Kiefer e Chipman (2007).

As imagens de satélite possibilitam o estudo e o monitoramento de fendmenos
como erosoes do solo, inundagoes, vulcanismos, desmatamentos e queimadas, sejam eles
naturais ou provocados/intensificados/agravados pela acao do homem (FLORENZANO,
2002). A andlise de imagens que identificam o tipo de cobertura de solo possibilita o mo-
nitoramento e o planejamento do uso sustentavel dos recursos naturais. A andlise pode
contribuir também para o reconhecimento de areas com atividades ilicitas, como o des-
matamento ilegal ou a plantagdo de maconha em meio a outras culturas que dificultam
sua identificacdo visual. Outro tema que motiva este trabalho é a identificacao e o moni-
toramento de areas imidas, que sao ecossistemas complexos e variados tais como lagos,
manguezais, pantanos, areas irrigadas para agricultura e reservatorios de hidrelétricas.
O assunto é prioritario para a Organizacao das Nagoes Unidas (ONU), pois envolve as
poucas reservas de agua potavel existentes, uma vez que, em todo o planeta, existe apenas
0,3 % de dgua doce distribuida em rios e lagos (WWF, 2011; BRASIL, 2014).

Nos métodos tradicionais para a classificagdo de imagens, como o k-médias (k-
means) proposto primeiramente por MacQueen (1967), considera-se o pizel puro ou ho-
mogéneo. O pizel é associado a uma tunica classe o que pode levar a perda de detalhes e
consequente geracao de uma imagem classificada incorretamente. O pizel pode representar

um padrao de cobertura complexo, ou seja, uma mistura de classes.

J& os métodos baseados em légica fuzzy ou difusa sao usados no processamento

de imagens como uma boa ferramenta para a representacao de incertezas provenientes do
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processo de classificagdo. Por intermédio da légica difusa é possivel modelar a atividade de
percepcao dos seres humanos, representando informagoes como alto, médio, baixo, quente,
pouco quente, frio, por exemplo (RICHTER, 2004; SIVANANDAM; SUMATHI; DEEPA,
2006).

Algoritmos de agrupamento difuso combinam légica fuzzy e andlise de agrupamento
e apresentam vantagens sobre os algoritmos tradicionais de agrupamento fixo baseados
no raciocinio classico e permitem que os objetos sejam atribuidos a um ou mais gru-
pos/conjuntos a partir da andlise de uma probabilidade de pertinéncia (GAN; MA; WU,
2007). Em muitas situagoes reais como na classificagdo de objetos em imagens, restringir
a pertinéncia de um objeto a um tnico grupo constitui uma tarefa dificil e sujeita a erros
(MESAKAR; CHAUDHART, 2013). Essa situagdo pratica motiva o emprego do agrupa-
mento difuso onde cada objeto da imagem pertence a mais de um grupo e a pertinéncia a
um ou outro grupo varia de forma continua entre falso (0) e verdadeiro (1) (MIRANDA,
2011).

Algoritmos de agrupamento difuso sao amplamente estudados e aplicados em diver-
sas areas como: medicina (LIEW: YAN, 2003; CHUANG et al., 2006; TRIPOLITI; FOTI-
ADIS; ARGYROPOULOU, 2007; LUNG; KIM, 2009; BEEVI; SATHIK, 2010; BEGUM,;
DEVI, 2011), geologia (MOREIRA; FILHO; CAMARA, 2002; NOLASCO-CARVALHO;
FRANCA-ROCHA; UCHA, 2009; AN; MOON; RENCZ, 1991), negécios (BORBA; MUR-
CIA; MAIOR, 2007; GANGA; CARPINETTI; POLITANO, 2011; BOJADZIEV; BO-
JADZIEV, 2007), sistemas de engenharia (OLIVEIRA; AMENDOLA; NAAS, 2005; RAO
et al., 1992; ROSS, 2004), taxonomia (BEZDEK, 1974; WEI; CHEN, 1999; HERRERA,
2008) e processamento de imagens (PAL; PAL, 1993; KELLER; KRISNAPURAM; PAL,
2005; SONKA et al., 2008), convertendo-se nas principais técnicas em andlise de agrupa-

mento.

O FCM é um dos algoritmos de agrupamento difuso mais populares e amplamente
utilizado em varios trabalhos de reconhecimento de padrdes, mineracao de dados (data
mining) e processamento de imagens (YAMBAL; GUPTA, 2013). O FCM apresenta re-
sultados significativos na segmentacao de imagens médicas devido a sua robustez para
tratamento de ambiguidades e a sua capacidade de preservar informagao sobre a ima-
gem original em relacdo aos métodos de agrupamento fixo (BEZDEK; HALL; CLARKE,
1993; PHAM; PRINCE, 1999; CHEN; GIGER; BICK, 2006; NAZ; MAJEED; IRSHAD,
2010; BEGUM; DEVI, 2011). As vantagens do FCM incluem implementacao clara, robus-
tez, aplicabilidade a dados multiespectrais e capacidade de modelar incertezas (SHAMSI;
SEYEDARABI, 2012). Nas ultimas décadas, o sucesso do FCM na segmentagao de ima-
gens é devido a introducdo da difusividade na pertinéncia de cada pizel da imagem (GA-
NESH; PALANISAMY, 2012).

As primeiras nogoes de légica fuzzy (ou multivalorada) foram introduzidas em
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1920 pelo fil6sofo e légico polonés Lukasiewicz (1878-1956), que propds a utilizacdo do
intervalo de valores [0, 1] para indicar a possibilidade de uma declaracao ser falsa ou
verdadeira (LUKASIEWICZ; TARSKI, 1930).

Em 1965, Zadeh publicou o artigo Fuzzy Sets, quando a légica fuzzy recebeu este
nome. Zadeh redescobriu a ideia de difusividade (fuzzification), identificou e combinou os
conceitos da logica classica e dos conjuntos de Lukasiewicz e Tarski, definindo os graus
de pertinéncia. Zadeh observou que recursos tecnolégicos, baseados na logica booleana,
nao sao suficientes para automatizar atividades relacionadas a problemas de natureza
industrial, bioldgica ou quimica, por compreenderem situacoes ambiguas e imprecisas
(ZADEH, 1965). Isso acontece com classes de objetos no mundo real que nao possuem
um critério preciso de pertinéncia. E o caso, por exemplo, da classe animais que clara-
mente inclui membros como caes, gatos, peixes. Entretanto, objetos como estrela-do-mar,
bactéria possuem uma ambiguidade na classe animais. Desde entdao o agrupamento difuso
tem sido amplamente discutido, estudado e aplicado em diversas areas (GAN; MA; WU,
2007).

Os primeiros trabalhos aplicando a teoria de conjuntos difusos na analise de agru-
pamento foram propostos por Bellman, Kalaba e Zadeh (1966) e por Ruspini (1969). O
agrupamento difuso (fuzzy clustering) baseado em relagoes difusas (fuzzy relations) foi
proposto primeiramente por Tamura, Higuchi e Tanaka (1971). Relagoes difusas sao re-
lagoes que exprimem o grau de intensidade da associagao entre os elementos de dois ou
mais conjuntos difusos (TANSCHEIT, 2004; YAGUINUMA, 2013).

O algoritmo k-médias (k-means) é um dos mais utilizados para fazer agrupamento
de objetos inclusive em Processamento Digital de Imagens (PDI) aplicado ao sensori-
amento remoto (GAN; MA; WU, 2007; MIRANDA, 2011). Também chamado de hard
c-means (YANG, 1993), o algoritmo k-means foi concebido para agrupar dados numéricos

e atribuir cada objeto ao grupo k com média (mean) ou centroide mais proximo.

Hoppner et al. (1999) dedica um livro inteiro a andlise de agrupamento difuso e
classifica os algoritmos em dois grupos: i) Classico e ii) Baseado-em-forma (shape-based).
Existem muitos algoritmos classicos de agrupamento difuso, dentre os quais se destacam:
i) FCM (BEZDEK; EHRLICH; FULL, 1984), ii) FCM suprimido (Suppressed Fuzzy c-
Means) (SFCM) (FAN; ZHEN; XIE, 2003), iii) c-médias possibilistico (Possibilistic c-
Means) (PCM) (KRISHNAPURAM; KELLER, 1993), e iv) Algoritmo Gustafson-Kessel
(GK) (GUSTAFSON; KESSEL, 1978). Os algoritmos de agrupamento difuso baseado-
em-forma incluem: i) Baseado-em-forma circular (MAN; GATH, 1994), ii) Baseado-em-
forma eliptica (GATH; HOORY, 1995), e iii) Baseado-em-forma genérica (ALI; DOOLEY;
KARMAKAR, 2006).

O algoritmo FCM foi descrito pela primeira vez na literatura por Dunn (1974).

Dunn apresenta o método c-means convencional (hard), popularmente conhecido como k-
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means, combinando com a ideia das parti¢oes-c difusas de Ruspini (1969). Uma parti¢ao-c
difusa (fuzzy c-partition) de um conjunto de dados X descreve a pertinéncia de cada ele-
mento em todos os grupos por meio de uma fungao de pertinéncia que varia no intervalo
[0,1] (BEZDEK; EHRLICH; FULL, 1984). O trabalho de Dunn define um grau de difu-
sividade m = 2, mas o caso geral para um grau de difusividade m > 1 foi desenvolvido
por Bezdek (1973) em sua tese de doutorado na Universidade de Cornell. O grau de difu-
sividade m controla o processo de difusividade das parti¢oes resultantes da aplicagao do
método. Posteriormente outras generalizacoes foram apresentadas por Gustafson e Kessel
(1978) e Bezdek et al. (1981).

Huntsberger e Descalzi (1985) apresentam trabalhos que usam o FCM para a
detecgao de bordas no contexto da analise e classificagao de imagens coloridas. Deteccao
de borda é uma operacao que detecta descontinuidade significativa na intensidade dos

niveis de cinza dos pizels de imagens (SILVA et al., 2009).

Cannon et al. (1986) publicam trabalhos onde mostram a aplicagdo do algo-
ritmo FCM para segmentagao de imagem do sensor Mapeador temético ( Thematic Map-
per) (TM), que é um dos sensores do Satélite de Sensoriamento Remoto Terrestre 5 (Land
Remote Sensing Satellite 5) (Landsat-5) (QUARTAROLIL; BATISTELLA, 2005). Segmen-
tagao de imagem é o processo de particionar uma imagem digital em multiplos segmentos
formados por conjuntos de pizels (BEGUM; DEVI, 2011). Trivedi e Bezdek (1986) desen-
volvem uma metodologia para segmentacao de baixo nivel utilizando agrupamento difuso.
Os resultados mostram que o FCM pode ser usado para separar regides de mistura de
classes em regides menores e homogéneas. Cannon, Dave e Bezdek (1986) propdem a im-
plementagao do FCM aproximado (Approzimate Fuzzy c-Means) (ApFCM) para reduzir a
carga de processamento do algoritmo original, sobretudo para processar grandes conjun-
tos de dados. A nova abordagem se baseia na substituicao de calculos iterativos presentes
no FCM original por tabelas internas com valores aproximados (lookup tables). Embora
os resultados indiquem que o ApFCM tem melhor desempenho, o trabalho sugere estudos

mais aprofundados para comprovar a superioridade em relacao ao FCM original.

Pal et al. (2005) apresentam uma versao do FCM possibilistico (Possibilistic Fuzzy
c-Means) (PoFCM) que combina as fungoes objetivo do PCM e do FCM, reduzindo efe-
tivamente a influéncia de ruidos e de outliers nos resultados do agrupamento. Ruidos sao
variacoes aleatérias de intensidade no sinal da imagem, que contribuem para reduzir a
visualizagao de detalhes, principalmente de objetos pequenos e de baixo contraste (OLI-
VEIRA et al., 2007). Outlier é um objeto que esta isolado, suficientemente diferente dos
demais objetos (JAIN; DUBES, 1988).

Mingoti e Lima (2006) apresentam uma comparagao entre os algoritmos de rede
neural Mapa auto-organizavel (Self Organizing Map) (SOM), FCM, k-means ¢ méto-

dos tradicionais de agrupamento hierarquico. A comparacao demonstrou que o algoritmo
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FCM obteve melhor desempenho em relacao aos demais, mesmo na presenca de outliers
e de sobreposicao de grupos. A sobreposicao de grupos é conhecida como overlapping,
que é a situagao em que grupos de objetos possuem algum grau de sobreposicao, apesar
de apresentarem distribuigoes estatisticas distintas e possivelmente bem definidas (VEN-
DRAMIN, 2012). Algoritmos de agrupamento fuzzy de dados lidam com esse tipo de
problema, pois buscam encontrar grupos difusos (fuzzy clusters) onde cada objeto possui

graus de pertinéncia em relagao a todos os grupos (HOPPNER et al., 1999).

Yang e Huang (2007) apresentam o algoritmo FCM penalizado (Penalized Fuzzy c-
Means) (PeFCM), que incorpora informagoes da vizinhanga espacial do pizel ao algoritmo
FCM orginal por meio de um fator de penalidade. O fator de penalidade atua como um
regulador no algoritmo FCM original, levando em conta a influéncia dos pizels vizinhos
sobre os pizels centrais. Apesar dos resultados mostrarem que o PeFCM é efetivo e mais
robusto que o FCM original, os autores sugerem a necessidade de maiores estudos para
adaptar o parametro de penalidade do algoritmo, que é determinado de forma experimen-
tal. Tripoliti, Fotiadis e Argyropoulou (2007) propoe um método automatizado composto
de quatro estagios e baseado na segmentacao de Imagem de ressonancia magnética (Mag-
netic Resonance Image) (MRI) utilizando o algoritmo FCM. O método foi aplicado com
sucesso em um conjunto de 504 imagens referentes a 25 pacientes com artrite reumatoide,
colaborando para a reducao de falsos diagndsticos e a detecgdo de inflamagdes que nao

eram percebidas.

Zhou et al. (2008) apresentam o método FCM baseado em deslocamento médio
(Mean Shift Based FCM) para extracao de lesoes da pele. Nesse trabalho, uma expressao
com a area média é incorporada a funcao objetivo do FCM original. Resultados experi-
mentais mostram que esse algoritmo ¢ habil na extracao das delimitacoes de lesoes da

pele, mas nao ha testes sobre imagens de satélite.

Sudhavani e Sathyaprasad (2009) apresentam uma modificagao do FCM para seg-
mentacao de imagens labiais. Também Kannan, Ramathilagam e Sathya (2009) propoem
um aperfeicoamento do FCM para a segmentacao de MRI do térax. Lung e Kim (2009)
desenvolveram um algoritmo de agrupamento FCM espacial generalizado (Generalized
Spatial Fuzzy c-Means) (GSFCM) para segmentacao de MRI do cérebro. O GSFCM utiliza
atributos do pizel e informagoes espaciais locais baseadas em seus atributos de distancia.
Os resultados mostram que o GSFCM supera o FCM convencional na segmentacao desse

tipo de imagem.

Kannan et al. (2010) propéem um Novo algoritmo c-médias de agrupamento difuso
(Nowel Fuzzy Clustering c-Means Algorithm) (NFCM) voltado para a estimativa de inten-
sidades nao homogéneas ou tendéncias ponderadas e a segmentagao de MRI também do
cérebro. A vantagem do NFCM é que ele pode ser aplicado em uma fase inicial da analise

de dados automatizada. O NFCM ¢é util para lidar com intensidades nao homogéneas e
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ruidos presentes na imagem.

Beevi e Sathik (2010) apresentam uma técnica de agrupamento que explora o
algoritmo FCM baseado em histograma (Histogram Based Fuzzy c-Means) (HFCM) para
a segmentacao de imagens médicas. O HFCM converge mais rapidamente ao agrupar o
histograma da imagem em vez de agrupar toda a imagem. O algoritmo primeiro remove
ruidos das imagens e depois realiza a segmentagao. Os ruidos sao removidos por intermédio
da filtragem colaborativa dominio-transformado 3D esparsa (sparse 3D transform-domain
collaborative filtering) (DABOV et al., 2007). O histograma da imagem é usado para
inicializar os parametros do FCM e evitar a convergéncia para valores minimos. Uma
probabilidade espacial é incorporada na funcao objetivo para intensificar a robustez do
algoritmo contra ruidos. Essa abordagem converge mais rapido do que o FCM convencional
e obtém uma segmentacao confidvel isenta de niveis de ruido na aplicacdo em imagens

médicas.

Em outro trabalho semelhante, Beevi, Sathik e Senthamaraikannan (2010) pro-
poem um Algoritmo FCM espacial aperfeicoado (Improved Spatial Fuzzy c-Means Algo-
rithm) (ISFCM). O HFCM novamente ¢é utilizado para inicializar os parametros de entrada
do ISFCM. A informacao espacial é incorporada ao FCM convencional utilizando-se uma
probabilidade a priori. A probabilidade a priori mostra a influéncia espacial dos pizels
vizinhos sobre o pizel central, que é automaticamente decidida no algoritmo de pertinén-
cia difusa. Ao incorporar a informacao espacial, o ISFCM pode superar a sensibilidade
a ruido apresentada pelo FCM convencional. A principal vantagem do ISFCM é a sua
simplicidade e a possibilidade de ser aplicado sobre grandes conjuntos de dados, que no

caso desse trabalho sdo imagens médicas.

Krinidis e Chatzis (2010) apresentam o Algoritmo de agrupamento c-médias com
informagao légica difusa (Fuzzy Logic Information c-Means Clustering) (FLICM) para
superar as desvantagens do FCM convencional, embora nesse trabalho sejam utilizadas
imagens sintéticas e fotos do mundo real. No FLICM ¢ introduzido um novo fator na
funcao objetivo do FCM, conferindo mais robustez ao agrupamento, além das seguintes
caracteristicas: insensibilidade a ruidos; preservacao de detalhes da imagem original; li-
berdade para sele¢ao de parametros; e pode ser aplicado diretamente sobre a imagem de
entrada, sem exigir qualquer pré-processamento. Na auséncia de qualquer conhecimento

prévio de ruidos, o FLICM é uma 6tima estratégia para agrupamento em imagens (NAZ;
MAJEED; IRSHAD, 2010).

Begum e Devi (2011) publicam um estudo que destaca o algoritmo FCM dentre
varios métodos baseados na légica fuzzy para o reconhecimento de padrdes em imagens

de ressonancia magnética e a colaboracao em diagnosticos e prognosticos médicos.

Shamsi e Seyedarabi (2012) propdem uma modificagdo do FCM para utilizagao

de informagoes espaciais aplicadas em MRI do cérebro. Outro trabalho publicado por



31

Ganesh e Palanisamy (2012) apresenta o Algoritmo de agrupamento FCM adaptével mo-
dificado (Modified Adaptive Fuzzy c-Means Clustering Algorithm) (AdFCM) também para
segmentacao de MRI do cérebro, considerando a intensidade luminosa global da imagem

para realizacao do agrupamento.

Diante do que foi exposto, o objetivo geral deste trabalho é construir um protétipo
de software empregando ferramentas livres', que possam ser utilizadas por outros pesqui-
sadores independentemente de licencas de software proprietério®. Os objetivos especificos

sao:

o Desenvolver uma metodologia para analise e classificacao de pizels em imagens de
satélite empregando o algoritmo de agrupamento difuso FCM, considerando que o
processo de classificacao ¢é realizado por meio de conhecimento do comportamento

espectral de objetos na superficie terrestre.

» Identificar nas imagens de satélite os seguintes objetos: solo exposto, solo imido,

vegetacao, agua turva e agua limpa.

« Estimar a area ocupada pelos objetos identificados.

E utilizada no teste do protétipo uma imagem digital multiespectral adquirida pelo
sensor Satélite Sino-Brasileiro de Recursos Terrestres - 2B ( China-Brazil Earth Resources
Satellite - 2B) (CBERS-2B)/Sensor dispositivo de carga acoplada (Charge Coupled De-
vice) (CCD), que possui resolugdo espacial moderada de 20 m e que foi disponibilizada
diretamente pelo Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE)®. Outra imagem uti-
lizada foi adquirida pelo sensor Landsat-5/TM, que possui uma resolugao espacial de 30
m, disponibilizada também pelo INPE por intermédio do Ministério Piblico do Estado
de Goias (MP-GO)*. Também foi submetida ao protétipo uma fotografia digital para ve-
rificar a aplicacdo do método de agrupamento difuso nesse tipo de imagem. Resultados
preliminares indicam a boa capacidade do FCM para distinguir grupos de objetos na

superficie terrestre.

O protétipo de software desenvolvido para a andlise e classificacio de imagens
multiespectrais empregando agrupamento difuso é implementado no ambiente GNU/Oc-
tave’ e serd disponibilizado no Laboratério de Geoprocessamento do Programa de Pos-
Graduacio em Sociedade, Tecnologia e Meio Ambiente da UniEVANGELICA®.

1
2

Software livre: programa de computador que pode ser copiado, usado e distribuido livremente.
Software proprietario: programa de computador que requer o pagamento de licenga para ser usado.
Né&o pode ser copiado e nem distribuido sem a autorizac¢ao do desenvolvedor/proprietario.
Disponivel em: http://wuw.inpe.br/. Acesso em: 22 abr. 2014, 15:13:07.

Disponivel em: http://www.mpgo.mp.br/. Acesso em: 26 ago. 2014, 20:38:15.

Disponivel em: https://wuw.gnu.org/software/octave/. Acesso em: 15 abr. 2014, 16:42:35.
Disponivel em: http://www.unievangelica.edu.br/mestradostm/. Acesso em: 22 abr. 2014,
15:15:37.

S Ut s W


http://www.inpe.br/
http://www.mpgo.mp.br/
https://www.gnu.org/software/octave/
http://www.unievangelica.edu.br/mestradostm/

32 Capitulo 1. Introducio

Esta dissertacao é dividida em 3 capitulos, sendo o primeiro a Introducao, onde
¢ apresentado o tema e os objetivos da pesquisa. No segundo capitulo sao discutidas
as limitagdes dos métodos tradicionais de agrupamento fixo, os dados disponiveis para
analise e classificacdo de imagens, propoe uma forma adequada de tratar os pizels nao
homogéneos, apresenta o método FCM original e os procedimentos de agrupamento e
classificacao de pizels a partir do comportamento espectral dos objetos de interesse para
este trabalho. E apresentado também o método de interpretacio visual para validacio
de resultados do protétipo. No terceiro capitulo sao apresentados os resultados obtidos e
a discussao dos resultados. Por fim, a Conclusao evidencia as vantagens e limitacoes do

FCM, além de apresentar sugestoes para trabalhos futuros.



33

2 Pressupostos Teodricos e Metodologicos

Algoritmos de classificagdo de imagens costumam utilizar métodos de agrupamento
fixo onde cada pizel pertence a uma unica classe. No entanto, o pizel pode representar
uma unica classe ou uma mistura de classes. Essa situagao conduz a uma classificacao
inadequada das classes de objetos como agua, vegetacao e solo exposto, presentes na ima-
gem. Uma classe de cobertura de solo possui caracteristicas espectrais que dependem do
processo de interacao entre a radiacao eletromagnética e as propriedades fisico-quimicas
do material daquela classe de cobertura. Quando o pizel contém apenas uma classe de
cobertura, como pasto por exemplo, entao armazenam-se somente as caracteristicas es-
pectrais dessa classe. Por outro lado, quando o pizel contém uma mistura de classes de
cobertura, como pasto e cana-de-ac¢ticar por exemplo, entao o valor do pizel é resultante

da reflectancia da mistura dos componentes dessas classes (MIRANDA, 2011).

A mistura ocorre sempre que a area no terreno coberta por um unico pizel inclui
duas ou mais classes espectrais. A Figura 2 ilustra um exemplo hipotético, mas possivel,
de pizel mistura contendo areas de agua, cana-de-acticar e pasto. Nessa situacao, o pizel
armazena valores de mais de uma classe e ocorre principalmente em areas de fronteiras
entre diferentes alvos terrestres (FISHER; PATHIRANA 1993).

Figura 2 — Exemplo hipotético de pizel mistura em areas de fronteiras.

je———— 20m ———>]

»l
r

20m

Fonte: Miranda (2011).

O problema do pizel mistura, decorrente da resolucao espacial do sensor do sa-
télite, aumenta de acordo com o proprio tamanho do pizel da imagem. Quanto maior
for o tamanho do pizel, maior também serd a ocorréncia de pizels mistura em imagens
com padrao de cobertura complexo. Essas imagens apresentam uma resolucao espacial de
média (20 até 80 m) a grande (maior que 80 m) (MIRANDA, 2011). E o caso das ima-
gens do sensor CBERS-2B/CCD que possuem uma resolugao espacial de 20 m, e também

do sensor Landsat-5/TM que fornece imagens com resolucao espacial de 30 m, tamanho
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suficiente para apresentar situacoes como a que foi descrita na Figura 2.

O presente trabalho baseia-se em técnicas de PDI para manipulagao de imagens di-
gitais no sentido de facilitar a extragdo de informagdes. Realiza-se o processamento digital
para agrupar e classificar pizels em imagens, manipulando tanto os dados de imagem pan-
cromatica, que representa as feicbes em uma unica faixa do espectro solar, como também
de imagem multiespectral (Figura 3), que representa as feigdes em vérias faixas do es-
pectro solar (PETROU; PETROU, 2010). A imagem multiespectral consiste em imagens

de um mesmo objeto, tomadas com diferentes comprimentos de ondas eletromagnéticas

(NAVULUR, 2006).

Figura 3 — Representacgao digital de uma imagem multiespectral com 5 bandas espectrais.
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Fonte: Miranda (2011).
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2.1 Imagem Multiespectral do Sensor CBERS-2B/CCD

As imagens do satélite CBERS-2B fornecidas pelo INPE sao processadas em 5 ni-
veis diferentes de correcao, numerados de 0 a 4. O nivel 0 representa a imagem em dados
brutos sem qualquer alteracao no valor dos pizels. Ela é recebida diretamente pela estacao
de recepgao do INPE. Contém dados nao calibrados e informagao adicional sobre atitude
e efemérides do satélite, ou seja, o posicionamento, a velocidade e a orientagao espacial.
Essa imagem ¢é arquivada pelo INPE em formato especifico para uso interno. No nivel 1,
a imagem resulta de processo de correcao radiométrica. Esse processo inclui basicamente
calibracao relativa e correcao de pizels defeituosos. A imagem de nivel 2 é corrigida geome-
tricamente usando os parametros do satélite e sem o uso de pontos de controle. Trata-se
da imagem basica disseminada pelo INPE, em formato GeoTIFF e que é utilizada neste
trabalho para o teste do protétipo. No nivel 3, a imagem passa por procedimentos adici-
onais de corre¢do geométrica com o uso de pontos de controle. Isso permite a localizacao
dos elementos lineares na imagem, em um terreno plano, com precisao compativel com o
padrao de exatidao cartografica. A imagem de nivel 4 é ortorretificada . Isso significa que é
refinada pelo uso de modelo digital de elevacao, e compativel com aplica¢oes que requerem

uma modelagem cartogréfica acurada em qualquer tipo de terreno (INPE, 2005).

A Tabela 1 descreve as principais caracteristicas do sensor CBERS-2B/CCD. Sao
utilizadas as bandas espectrais 1, 2, 3 e 4, cujos intervalos distintos de comprimento
de onda influenciam na diferenciacdo das respostas espectrais dos objetos. A resolucao
espacial de 20 x 20 m expressa o tamanho do pizel e possibilita o calculo das areas
classificadas. A largura da faixa imageada de 113 km indica a extensao total de cada

imagem obtida pelo sensor do satélite.

Tabela 1 — Caracteristicas do sensor CCD do satélite CBERS-2B.

Caracteristica Descricao
Bandas espectrais (1) 0,45 - 0,52 pm (azul)
(2) 0,52 - 0,59 pm (verde)
(3) 0,63 - 0,69 pm (vermelho)
(4) 0,77 - 0,89 pm (infravermelho préximo)
Resolucao espacial 20 x 20 m
Largura da faixa imageada | 113 km

Fonte: INPE (2011).

A Figura 4 mostra um mosaico das cenas (quadrilateros numerados) identificadas

pelo bindémio 6rbita/ponto no Estado de Goiés.

A primeira cena utilizada para teste do protétipo localiza-se na orbita 159, ponto
117 (regiao do Vale do Sao Patricio, compreendendo os municipios de Sao Luiz do Norte,

Itapaci, Nova Gléria, Santa Isabel, Ceres, Goianésia, Uruana e Itapuranga, todos loca-
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lizados no estado de Goids), na data de 25/06/2008, com 0% de cobertura de nuvens,
faixa espectral das bandas 1, 2, 3 e 4 (azul, verde, vermelho e infravermelho préximo) e
resolucao espacial nominal de 20 m. A imagem possui uma &area de 113 x 113 km, tota-
lizando 12.769 km? (INPE, 2009). Essa regido foi escolhida porque retine municipios de
interesse para pesquisas do Programa de Pds-Graduagao em Sociedade, Tecnologia e Meio

Ambiente do Centro Universitario de Anépolis.

Figura 4 — Identificagdo de drbitas/pontos das imagens captadas pelo sensor CBERS-2B/CCD no estado
de Goias.

ESTADO DE GOIAS

159/
161/117 b

=y
160/118 158/118
’ LSS 3 h K T B 159/118 157/119

Fonte: ENGESAT (2006).

2.2 Imagem Multiespectral do Sensor Landsat-5/TM

A segunda cena utilizada para teste do protétipo é obtida pelo sensor Landsat-5/TM
e localiza-se na 6rbita 222, ponto 71, regiao da represa do Ribeirdo Joao Leite, entre os
municipios de Goidnia e Anépolis no estado de Goids, na data de 20/10/2011, com 0%
de cobertura de nuvens, faixa espectral das bandas 1, 2, 3 e 4 (azul, verde, vermelho e
infravermelho préximo) e resolugao espacial nominal de 30 m. A imagem possui uma area
de 185 x 185 km, totalizando 34.225 km? (INPE, 2008). Essa regido foi escolhida porque
apresenta corpos d’agua que podem ser visualizados por meio da ferramenta Google Maps

e comparados com os resultados do prototipo.

A Tabela 2 descreve as principais caracteristicas do sensor Landsat-5/TM e todas

as suas bandas espectrais. A imagem obtida para este trabalho contém somente as bandas
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1,2, 3e4.

Tabela 2 — Caracteristicas do sensor TM do satélite Landsat-5.

Caracteristica Descricao
Bandas espectrais (1) 0,45 - 0,52 pm (azul)
(2) 0,52 - 0,60 pm (verde)
(3) 0,63 - 0,69 pm (vermelho)
(4) 0,76 - 0,90 pum (infravermelho préximo)
( (
( (
(

5) 1,55 - 1,75 pm (infravermelho médio)
6) 10,4 - 12,5 pm (infravermelho termal)
(7) 2,08 - 2,35 pum (infravermelho distante)
Resolucéao espacial 30 x 30 m (bandas 1, 2, 3,4,5¢e7)

120 x 120 m (banda 6)

Largura da faixa imageada | 185 km

Fonte: INPE (2008).

2.3 Representacao Matematica da Imagem Digital

Do ponto de vista matematico, a imagem digital é representada por uma funcao
bidimensional f(a,b), onde (a,b) sdo coordenadas espaciais e inteiras, definidas por con-
vengao como a = [1,2,3,...;1] e b=[1,2,3, ..., h]. Os limites [ e h representam a largura e
a altura da imagem, respectivamente. A amplitude de f em qualquer par de coordenadas
a e b é proporcional a intensidade da radiagdo eletromagnética (ou nivel de cinza) da
imagem naquele ponto. A imagem digital é caracterizada pelo fato dos valores de a, b e
da amplitude de f serem quantidades finitas e discretas (GONZALEZ; WOODS, 2000).

As imagens digitais podem passar por tratamentos estatisticos e algébricos. E pos-
sivel calcular, por exemplo, o valor médio e o desvio padrao dos pizels presentes em cada
banda; assim como se pode somar, subtrair, dividir ou multiplicar os valores dos pizels.
De uma forma geral, o tratamento estatistico nos pizels das bandas pode ser: univariado,
bivariado e multivariado . O primeiro se aplica a cada banda isoladamente. O segundo
estuda as bandas de par-em-par. Ja o tratamento multivariado, que é a abordagem deste
trabalho, utiliza-se de métodos estatisticos e algébricos para analisar simultaneamente

multiplas (maior ou igual a duas) medidas ou varidveis, em cada observagao sob investi-
gacdo (MIRANDA, 2011).

A metodologia proposta neste trabalho inclui as seguintes fases: andlise, agrupa-
mento de pizels e classificacao; interpretacao visual e validagao do prototipo. A Figura 5

ilustra os passos metodolégicos deste trabalho, que sao detalhados nas se¢oes seguintes.
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2.4 Selecio da Area de Pesquisa

Com relagao a primeira cena submetida ao protétipo, na imagem de satélite mos-
trada na Figura 6 é selecionada e recortada uma area que se localiza entre as coordenadas
geogréficas de latitude 15° 01’ 12”7 S e longitude 49° 37" 30” O (canto superior esquerdo),
latitude 15° 05’ 16” S e longitude 49° 33’ 33” O (canto inferior direito), datum WGS84.
Essa drea selecionada esta representada pelo quadrado em tom de verde. A imagem re-

sultante possui 352 x 378 pizels, totalizando uma &rea de 53,22 km?.

Figura 5 — Metodologia para analise e classificacao de pizels empregando agrupamento difuso.

Andlise, Agrupamento e Interpretacao Visual
Classificacao
Selecdo da area Realce da
de pesquisa imagem
Agrupamento Composicao
difuso colorida

y

A

Chave de
interpretacao

~N =

Classificacéo

Validagao do
protétipo

Fonte: elaborado pelo autor.

A Figura 7 mostra as imagens resultantes do recorte efetuado sobre a imagem
multiespectral da Figura 6. Essas imagens estdo em niveis de cinza com resolugao radi-
ométrica de 8 bits, ou seja, o valor digital de cada pizrel pode variar de 0 a 255. Cada
imagem da Figura 7 representa uma banda da imagem multiespectral recortada. A ima-
gem a) corresponde a banda 1 e representa a reflectdncia dos objetos na faixa espectral
do azul (0,45 - 0,52 um). A imagem b) corresponde & banda 2 e representa a reflectancia
dos objetos na faixa espectral do verde (0,52 - 0,59 pm). A imagem c) corresponde &
banda 3 e representa a reflectancia dos objetos na faixa espectral do vermelho (0,63 - 0,69
pm). A imagem d) corresponde a banda 4 e representa a reflectancia dos objetos na faixa

espectral do infravermelho préximo (0,77 - 0,89 pm).

Com relacdo a segunda cena submetida ao protétipo, na imagem de satélite é
selecionada e recortada uma &area que se localiza entre as coordenadas geograficas de
latitude 16° 32" 45”7 S e longitude 49° 13" 15” O (canto superior esquerdo), latitude
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16° 34" 15”7 S e longitude 49° 11’ 20” O (canto inferior direito), datum WGS84. A imagem
resultante possui 1.736 x 1.364 pizels, totalizando uma 4rea de 2.131,11 km?, ou seja,
uma cena com area cerca de 40 vezes maior do que a area da primeira cena submetida ao

prototipo.

Figura 6 — Imagem captada pelo sensor CBERS-2B/CCD referente & 6rbita 159, ponto 117, evidenciando
a drea recortada (em verde).

Fonte: INPE (2009).

A Figura 8 mostra as imagens resultantes do recorte efetuado sobre a imagem
multiespectral do sensor Landsat-5/TM. Essas imagens também estdo em niveis de cinza
com resolugao radiométrica de 8 bits. Cada imagem da Figura 8 representa uma banda
da imagem multiespectral recortada. A imagem a) corresponde a banda 1 e representa a
reflectancia dos objetos na faixa espectral do azul (0,45 - 0,52 pm). A imagem b) corres-
ponde a banda 2 e representa a reflectancia dos objetos na faixa espectral do verde (0,52
- 0,60 pm). A imagem c) corresponde a banda 3 e representa a reflectancia dos objetos na
faixa espectral do vermelho (0,63 - 0,69 um). A imagem d) corresponde a banda 4 e repre-
senta a reflectdncia dos objetos na faixa espectral do infravermelho préximo (0,76 - 0,90
pum). E importante notar que as bandas espectrais 2 e 4 do sensor Landsat-5 J/TM apre-
sentam intervalos de comprimento de onda ligeiramente diferentes das bandas espectrais
correspondentes do sensor CBERS-2B/CCD. Essa diferenga implica na determinagao de
diferentes valores digitais médios para pizels dos alvos nas diferentes bandas espectrais,

de acordo com cada sensor, conforme sera detalhado na secao 2.6.

Com relagao a imagem adquirida pelo sensor Landsat-5/TM para utilizagdo no
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prototipo, sao utilizadas somente as bandas 3 e 4, porque apresentam melhores resultados
na avaliagdo da separabilidade de assinaturas de classes de uso e cobertura do solo. A
separabilidade é uma medida estatistica da distancia espectral entre duas assinaturas.
Quanto mais significante for a distancia espectral entre duas assinaturas, maior é a chance
de fazer uma boa distingdo entre as duas classes que elas representam (QUARTAROLI;
BATISTELLA, 2005).

Figura 7 — Imagens em niveis de cinza recortadas nas bandas espectrais 1, 2, 3 e 4 do sensor CEBERS-
2B/CCD.

Fonte: INPE (2009).

Para recortar as imagens e identificar as coordenadas geograficas utiliza-se o pro-
grama GNU/BEAM VISAT, disponibilizado pela Agéncia Espacial Europeia (AEE) gra-
tuitamente (ESA, 2013).
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2.5 Agrupamento Difuso

Métodos de agrupamento tém como objetivo separar objetos em grupos, baseando-
se nas caracteristicas que estes objetos apresentam. Consistem em colocar em um mesmo
grupo objetos que sejam similares de acordo com algum critério pré-determinado (LIN-
DEN;, 2009). Neste trabalho, os objetos sao pizels e o agrupamento é realizado baseando-se

nas suas caracteristicas espectrais.

Figura 8 — Imagens em niveis de cinza recortadas nas bandas espectrais 1, 2, 3 e 4 do sensor Landsat-
5/TM.

a) Banda 1 b) Banda 2

c) Banda 3 d) Banda 4

Fonte: INPE (2008).

Nesse sentido, a similaridade é fundamental para a defini¢cao de grupos. Uma forma
de expressar similaridade é por intermédio de um conjunto de distancias entre pares de
objetos (MIRANDA, 2011). Seja U o conjunto de todos o pontos de R". Uma medida de
distancia é uma fungao d(a,b): U x U — R que associa as tuplas (a,b) de U x U um
valor numérico do conjunto dos reais positivos (inclusive zero) e, por meio disso, satisfaz
os seguintes axiomas (WANGENHEIM; WANGENHEIM, 2003):
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d(a,a) =0 reflexividade

d(a,b) = d(b,a) simetria

As medidas de distancia podem possuir as propriedades de uma métrica. Seja d

uma medida de distancia sobre o universo U. Se:

d(a,b) =0= (a =10) nula para pontos coincidentes

d(a,b) +d(b,d) > d(a,d) desigualdade triangular

entdo d é uma métrica e (U, d) um espago métrico. A desigualdade triangular basicamente

especifica que a menor distancia entre dois pontos é uma reta.

De um modo geral, o objetivo da métrica ¢ medir distancias entre os pontos do
espago de atributos. No caso deste trabalho, sao distancias entre os pizels no espago

espectral.

Um sistema de agrupamento difuso , ilustrado na Figura 9, é composto basica-
mente de 3 etapas: i) difusividade, que é a entrada de valores da matriz de imagem e a
divisao desse espago de atributos em subespagos difusos, cada um especificado por uma
funcdo de pertinéncia. E o processo de obter uma quantidade difusa a partir de uma
quantidade fixa, considerando o fato de que a quantia fixa possui incertezas intrinseca-
mente; ii) inferéncia, realizagdo do célculo do peso de cada regra difusa para atribuicao
dos graus de pertinéncia; e iii) de-difusividade (defuzzification) ou conversao difusa para
fixa, consiste em obter a melhor representacao da saida fuzzy como quantidades exatas.
Nesta etapa, os valores difusos sdo traduzidos em valores discretos (ROSS, 2004; TSO;

MATHER, 2009; MIRANDA, 2011; ANDRADE; SILVA, 2011).

Figura 9 — Etapas de um sistema de agrupamento difuso.

X1, X2, X3, ..., Xn
Difusividade
{
Inferéncia
|
De-difu;ividade
ki, ko, ks, ..., ke
2<c<n

Fonte: Miranda (2011).



2.5. Agrupamento Difuso 43

Considere X = {x,X2,X3, ..., X,} uma imagem com n pizels a ser agrupada em ¢
agrupamentos difusos com 2 < ¢ < n. x; € um vetor de valores digitais do i-ésimo pizel em
p bandas espectrais. Varios métodos de agrupamento tém sido propostos para identificar
as ¢ parti¢oes 6timas em X. O método mais popular e mais estudado utiliza a funcao que
minimiza a soma generalizada dos erros quadraticos intragrupos (BEZDEK; EHRLICH;
FULL, 1984). Esse método procura formar partiges em que as associagoes sao fortes
dentro dos grupos (intragrupo) e fracas entre grupos (intergrupo). O método é definido
em funcao dos centroides dos grupos e do grau de difusividade m, gerando um indice
de desempenho J que mede, para todos os elementos, a soma das distancias ponderadas
de cada elemento a cada um dos centroides dos grupos (MIRANDA, 2011). Trata-se do
método FCM, que neste trabalho associa os pizels a cada grupo por meio de uma funcao
de pertinéncia difusa. Quanto menor o valor de J, melhor é a particao difusa. Assim, o
objetivo do método FCM é encontrar uma particao que minimize o indice de desempenho
J. Portanto, o problema de agrupamento pode ser equacionado como um problema de
otimizacao (YONAMINE et al., 2002).

O método FCM é a minimizacao iterativa do indice de desempenho J dado por uma
funcao objetivo, que consiste na especificagdo matematica que mede a eficiéncia do sistema
para cada solugao proposta, expressa pela seguinte equacao (BEZDEK; EHRLICH; FULL,
1984; FISHER; PATHIRANA, 1990; NAZ; MAJEED; IRSHAD, 2010):

J=22> pig i — vill* (2.1)

i=1 k=1
onde: p;r € a pertinéncia do pizel X; no k-ésimo grupo; vi é o centroide do k-ésimo
grupo; m ¢ o fator de difusividade ou expoente de ponderagao e encontra-se no intervalo
1 <m < o0; ||.]| € uma métrica, representada neste trabalho por esse simbolo. A distancia

Euclidiana entre o pizel x; e o centroide vy, é usada como métrica (BEZDEK; EHRLICH;
FULL, 1984; CANNON; DAVE; BEZDEK, 1986; MIRANDA, 2011).

A funcao de pertinéncia é definida por:

Wik = —, parat=1,2,...nej=1,2 ..0¢, sendo j # k. (2.2)
1

ye [ — vl
k=11 Jlxi—v;l

e os centroides dos grupos sao atualizados da seguinte forma:

1 [N%]Xz‘

] 23)

Vi =

A Equacao 2.2 significa que a distancia de cada pizel x; ao centroide do grupo vy

da k-ésima particao é comparada com a distancia do mesmo pizel ao centroide do grupo
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v; de todas as demais particoes difusas (j # k). E atribuido um grau de pertinéncia ao
pizel X; no k-ésimo grupo, que seja proporcional ao seu grau de pertinéncia aos demais

J-ésimos grupos.

Se ||x; — vi|| = 0, entdo o ponto de dado x; coincide com o centroide do grupo vy e
a pertinéncia total é u;; = 1. O grau de pertinéncia minimo em relagdo ao demais grupos
é i = 0. O valor u;, define o grau de pertinéncia difusa e de acordo com a Equacao 2.2
é inversamente proporcional a distdncia espectral calculada com ||.||. Dessa forma, pizels
mais proximos do centroide recebem valores difusos maiores e pizels mais distantes do

centroide recebem valores menores de pertinéncia difusa.

O fator de difusividade m ¢ usado para definir a distancia permitida entre os
pontos e o centroide que estd sendo calculado. A medida que m — 1, as particoes que
minimizam J (Equacao 2.1) tornam-se crescentemente fixas. Por outro lado, a medida
que m — oo, aumenta a degradacao das pertinéncias para um estado mais difuso. De-
gradar as pertinéncias significa desfocar, borrar, considerar mais elementos do conjunto
como pertencentes a uma pseudo particao, ou seja, uma particdo que nao é verdadeira
(MIRANDA, 2011). Nenhuma evidéncia tedrica ou computacional define um valor 6timo
para m. O intervalo de valores titeis mais usado é [1,30]. Para a maioria dos dados, um
valor de m no intervalo [1,5;3,0] produz bons resultados (BEZDEK; EHRLICH; FULL,
1984).

O método fuzzy c-means descrito a seguir tem a finalidade de minimizar o indice de
desempenho J na fungdo objetivo descrita na Equacao 2.1 e encontrar a melhor particao
difusa. Conforme as anotagoes e defini¢des de Bezdek, Ehrlich e Full (1984), Fisher e
Pathirana (1990), Miranda (2011), Cannon, Dave e Bezdek (1986) e Dave (1992), o método

FCM ¢ implementado a partir do seguinte algoritmo:

1. Considere um conjunto de n pontos de dados (pizels das bandas) a ser agrupado,

X = {x1,X2,X3,..., X}
2. Defina o ntimero de grupos, ¢, tal que 2 < ¢ < n.
3. Escolha um nivel apropriado de difusividade para os grupos, m € R+ .

4. Inicialize a matriz A de pertinéncias, de dimensao n x ¢, com valores aleatérios tal
que:

pir €[0,1] e Yy =1, parai=1,...nek=1,..,c

5. Calcule (com t = 0) ou atualize (com t > 0) o centroide dos grupos v;, usando:

(t+1) S [AR(xT)mx
Vk -

i, para k=1,2,...,c. 2.4
Al 24
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6. Calcule as métricas de distancia d; e d;;:
t t
dig = i = vi7|[* e dij = [|x; = v (2.5)
para todos os grupos k,7 = 1,2,...,c e pontos de dados i = 1,2, ..., n.

7. Calcule (com t = 0) ou atualize (com ¢ > 0) a matriz de pertinéncia difusa A de
acordo com d;;. Se d; > 0, calcule o grau de pertinéncia do elemento x; ao grupo

Ay, pik, pela seguinte férmula:

2
c &\ m1] !
A (x,) = plit = [2 (d ) ] (2.6)

k=1

8. Repita a partir de (5) até que mudancas em A sejam menores que uma dada tole-

rancia, previamente definida, € € (0, 1]:

IAY Y (x) — AV (xi)]| < ¢ (2.7)

A geracao das partigoes difusas é feita em um processo iterativo onde os centroides
definidos inicialmente no Passo 5 do algoritmo vao sendo ajustados de modo a formar os

agrupamentos e definir a pertinéncia de cada pizel aos grupos.

O vetor vy, calculado pela Equacao 2.4 no Passo 5 do algoritmo, centroide do
grupo Ay, é descrito por p atributos (p bandas espectrais), e é a média ponderada dos
dados em Aj,. A média ponderada é calculada por meio do somatoério das multiplicagoes
entre valores e pesos do pizel x;, divididos pelo somatério dos pesos. O peso do vetor x;

é a m-ésima poténcia do seu grau de pertinéncia ao conjunto difuso Ay.

A Equacao 2.6, definida no Passo 7 do algoritmo, expressa a funcao de pertinéncia
e significa que a distancia de cada elemento x; ao centroide do grupo v, da particao atual
A}, ¢é comparada com a distancia do mesmo elemento ao centroide do grupo v; de todas
as demais parti¢oes difusas (j # k), atribuindo um grau de pertinéncia ao elemento x; no

grupo Ay, que seja proporcional ao seu grau de pertinéncia aos demais grupos A;.

Se d;j; = 0, entao o ponto de dado x; coincide com o centroide do grupo vy, a
pertinéncia total pode ser atribuida Ag(x;) = 1 e o grau de pertinéncia minimo (0) ¢é
atribuido aos demais grupos. E importante observar aqui que o valor A (x;) define o grau
de pertinéncia difusa, sendo inversamente proporcional a distancia espectral calculada

com d.

O algoritmo para quando ¢é alcangcado um nimero limite de iteragoes informado
como parametro ou quando a matriz de pertinéncia A deixa de apresentar mudancas

significativas.

A Figura 10 ilustra um exemplo hipotético para o funcionamento do algoritmo

FCM com 3 agrupamentos de diferentes coberturas de solo, 2 casos de pizel mistura e 1
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caso de pizel puro. A parte superior da figura mostra o espaco de atributos espectrais de
2 bandas p; e ps. As 3 elipses representam os 3 agrupamentos de diferentes coberturas
de solo: Csl, Cs2 e Cs3. Os 3 centroides dos agrupamentos estao representados por um
losango, um circulo e um quadrado, respectivamente. Os 3 pizels X1, X5 € X3 representam
possiveis situagoes reais. A parte inferior da figura mostra um diagrama de composi¢ao

dos 3 pizels com relagao aos componentes de mistura espectral.

Figura 10 — Exemplo hipotético para funcionamento do algoritmo FCM.
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Fonte: Miranda (2011).

Na Figura 10 o pizel x; apresenta informacoes espectrais das 3 diferentes cober-
turas de solo, sendo que a area de Cs3 é maior que a area de Cs2, que por sua vez é
maior que a area de Csl. As distancias de x; para os centroides dos grupos decrescem na
sequéncia Csl, Cs2 e Cs3. A Tabela 3 representa hipoteticamente valores difusos atribui-
dos pela Equacao 2.6 definida no Passo 7 do algoritmo. Com relagao ao pizel x,, apenas
2 coberturas de solo estao presentes, sendo que area de Cs2 é ligeiramente maior que a de
Cs3. No espaco de atributos, a distancia de x5 para o centroide de Cs2 é menor do que
para o centroide de Cs3. Por isso, na Tabela 3 o valor difuso de x5 é 0,0 em relagdo ao
agrupamento da cobertura Csl. Ja o pizel x3 é puro e apresenta um unico valor espectral
da cobertura de solo Cs3, conforme o diagrama de composicao. Por isso, na Tabela 3 o
pizel x3 possui valor difuso 0,0 para os agrupamentos das coberturas de solo Csl e Cs2,

enquanto que para a cobertura Cs3 o valor difuso é 1,0.

Depois da execucao do algoritmo FCM, segue-se a etapa de de-difusividade, na
qual os valores difusos sao convertidos para niimeros precisos, visto que os problemas

do mundo real requerem um resultado preciso. Existem muitos métodos para realizar a
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de-difusividade. Dentre os mais comuns estao: cortes lambda (lambda-cuts); centro de
massa ou centro de gravidade; médias dos maximos; pertinéncia maxima; e centroide
mais proximo. Nas referéncias estudadas neste trabalho nao ha evidéncias que indiquem
o melhor método para casos gerais e nem para o caso especifico de imagens de satélite.
Assim como muitas questoes em légica fuzzy, a escolha do método de de-difusividade deve
ser feita com base no contexto dos dados disponiveis (ROSS, 2004). Em imagens no padrao
Vermelho, verde, azul (Red, Green, Blue) (RGB), geralmente o método de de-difusividade
mais utilizado é o da pertinéncia maxima (RAHIMI et al., 2004; TOWFIK, 2010). Por
este motivo e também pela sua simplicidade de implementacao, o método da pertinéncia

maxima é utilizado no presente trabalho.

Tabela 3 — Valores difusos dos pizels x1, X2 e x3, conforme Figura 10.

Pizel/Agrupamento | Csl | Cs2 | Cs3
X1 0,2 | 0,3 | 05
X 0,0 | 0,6 | 04
X 0,0 | 0,0 | 1,0

No método da pertinéncia méaxima, o elemento com maior valor em cada linha
da matriz de valores difusos recebe o valor de pertinéncia 1,0, enquanto todos os outros
elementos na mesma linha recebem o valor 0,0. Considerando que o valor de pertinéncia
maxima na i-ésima linha seja max{p;;}, entdo a regra para decidir se o pizel x; pertence
ao grupo j é (ROSS, 2004; MIRANDA, 2011):

Se p;; = max{p;;} entdo
pij = 1,0;
senao
ik =00V k#j5k,j=12..cei=12,....n

2.6 Classificacao da Imagem

Depois que os pizels sdo alocados aos grupos, o conhecimento necessario para desig-
nar os seus significados (classificagado) pode ser teérico (conhecimento do comportamento
espectral dos alvos) ou prético (adquirido por intermédio de visitas a campo, mapas, fo-
tografias aéreas ou imagens de alta resolu¢ao) (SCHOWENGERDT, 2006; RICHARDS;
JIA, 2006; NOVO, 1992). Para a identificacao de tipos de cobertura da Terra nas imagens
multiespectrais é utilizado o principio de que diferentes materiais sao caracterizados por

reflectdncias espectrais préprias em cada banda do espectro (MATHER; KOCH, 2011).

A Figura 11 mostra as assinaturas espectrais dos alvos terrestres analisados neste

trabalho e a relacdo com as bandas dos sensores dos satélites CBERS-2B e Landsat-5.
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Essas assinaturas indicam caracteristicas dos diferentes objetos que permitem mapear os
diversos temas a partir da imagem de satélite (LILLESAND; KIEFER, 1994).

Figura 11 — Assinaturas espectrais de alvos terrestres e sua relacdo com as bandas dos sensores dos
satélites CBERS-2B e Landsat-5.
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Fonte: Lillesand e Kiefer (1994) e Lima e Morato (2010).

A partir do estudo das assinaturas espectrais da Figura 11 é possivel determi-
nar os valores digitais médios para pizels desses alvos nas diferentes faixas espectrais.
Considerando uma resolucao radiométrica de 8 bits, os valores digitais podem variar no
intervalo de 0 a 255 (256 niveis de cinza). Considerando também os valores percentuais
médios de reflectancia no grafico da Figura 11 e efetuando o célculo dos valores digitais
correspondentes, obtém-se as tabelas 4 e 5 para os alvos solo exposto, solo imido, vegeta-
¢ao, dgua turva e dgua limpa, referentes aos sensores CBERS-2B/CCD e Landsat-5/TM,

respectivamente.

Os valores digitais médios levantados por Lillesand e Kiefer (1994) e Chaves et
al. (2009) nas diferentes faixas espectrais sao comparados com os centroides dos grupos
calculados anteriormente na etapa do agrupamento difuso. A proximidade dos valores
comparados entre um agrupamento e uma cobertura indica a possibilidade de identificacao

do alvo terrestre na imagem.

Para verificar a proximidade das caracteristicas espectrais entre os agrupamentos
e os alvos de interesse neste estudo, emprega-se novamente o algoritmo FCM. A utilizacao
do FCM nessa etapa permite assumir que os centroides dos grupos pertencem a todos os
alvos com graus de pertinéncia diferentes. Dessa forma sao gerados graficos que ilustram a

pertinéncia de cada grupo a cada uma das classes que representam os objetos da superficie
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terrestre. Os graus de pertinéncia sao obtidos a partir da distancia Euclidiana entre os

centroides dos grupos e os valores digitais médios dos alvos terrestres.

Tabela 4 — Valores médios de reflectancia de alvos terrestres nas diferentes bandas espectrais do sensor

CBERS-2B/CCD.

Alvo Banda Comprimento de | Reflectancia | Valor digital
terrestre | espectral | onda médio (um) | média (%) médio

1 0,48 18 46
Solo 2 0,55 20 51
exposto 3 0,66 26 67
4 0,83 32 82
1 0,48 14 36
Solo 2 0,55 14 36
umido 3 0,66 15 38
4 0,83 18 46
1 0,48 12 31
Vegetacao 2 0,55 11 28
3 0,66 10 26
4 0,83 46 118
1 0,48 21 54
Agua 2 0,55 21,5 55
turva 3 0,66 18,5 47
4 0,83 17 44
1 0,48 16,5 42
Agua 2 0,55 15 38
limpa 3 0,66 13 33
4 0,83 0 0

Tabela 5 — Valores médios de reflectancia de alvos terrestres nas diferentes bandas espectrais do sensor

Landsat-5/TM.

Alvo Banda Comprimento de | Reflectancia | Valor digital
terrestre | espectral | onda médio (um) | média (%) médio
Solo 3 0,66 26,25 67
exposto 4 0,83 32 82
Solo 3 0,66 5,25 13
umido 4 0,83 7 18
Vegetacao 3 0,66 22,5 58

4 0,83 45,75 117
Agua 3 0,66 17,25 44
turva 4 0,83 7,5 19
Agua 3 0,66 2.75 7
limpa 4 0,83 0 0
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2.7 Validacao do Protétipo

Neste trabalho, a validacao do prototipo de software é feita por meio de conheci-
mento tedrico para a cena obtida pelo sensor CBERS-2B/CCD. J4 a valida¢ao do pro-
tétipo para a cena obtida pelo sensor Landsat-5/TM é feita por meio de conhecimento

pratico, utilizando-se mapas fornecidos pela ferramenta Google Maps.

Com relagao a imagem obtida pelo sensor CBERS-2B/CCD, os resultados de clas-
sificacao por pizel gerados na etapa de agrupamento difuso sdo validados pelo processo de
interpretacao visual das imagens, que é o processo pelo qual o analista humano é capaz
de extrair informagoes diretamente das imagens obtidas por sensores remotos orbitais,
apresentados sob a forma de uma imagem pancromatica ou colorida. Para a interpreta-
¢ao visual de imagens normalmente sao utilizados alguns elementos como: padrao, cor ou

tonalidade, textura, sombreamento, localizagao, forma e tamanho (LUIZ et al., 2002).

A interpretacao visual é um trabalho relativamente complexo no sensoriamento re-
moto e as técnicas visuais fazem uso da habilidade humana para avaliar quantitativamente
os padroes espectrais em uma imagem (LILLESAND; KIEFER, 1994). Neste trabalho,
a interpretacao visual consiste nas etapas de realce da imagem, geragao de composicao

colorida e de chave de interpretacao.

O realce tem a finalidade de melhorar a qualidade visual da imagem e facilitar
o trabalho de interpretacao. Uma técnica simples e eficiente para detectar feigoes, que é
utilizada neste trabalho, é a ampliagao linear de contraste (contrast stretch). A ampliagdo
linear de contraste consiste na expansao da distribuicao linear de dados originais para
todo o intervalo possivel de 256 niveis de cinza em imagens com resolucao radiométrica
de 8 bits.

As composicoes coloridas sao obtidas da associagao de cores primaérias, mais co-
nhecidas como RGB, as informacoes espectrais contidas em trés bandas quaisquer dos
sistemas sensores. Esse procedimento aumenta a acuidade do sistema visual humano em

discernir diferentes feigdes nas imagens durante a fase de interpretagao (MOREIRA, 2003).

A chave de interpretacao consiste na criagdo de um conjunto de elementos que
caracterizam determinados objetos e que auxiliam na interpretacao de imagens com com-
posi¢ao colorida. Cada intérprete pode criar suas préprias chaves, que sistematizam e
orientam o processo de anédlise e interpretacao de imagens (CUNHA, 2009). Varios ele-
mentos de reconhecimento podem interagir para descrever a chave de interpretacao: tona-
lidade, cor, tamanho, forma, textura, padrao, sombreamento, altura e localizacao (LIMA;
MORATO, 2010; TWAI, 2003).

A tonalidade é a resposta da quantidade relativa da luz refletida ou da radiacao
emitida registrada pelo sensor, resultante das propriedades fisicas e quimicas do alvo.

Quanto mais luz ou energia um objeto refletir ou emitir, mais a sua representacao na
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imagem vai tender ao branco. Por outro lado, quanto menos energia o objeto refletir ou

emitir, mais a sua representacao tendera ao preto.

A cor é um elemento utilizado na interpretacao de imagens coloridas. A cor do
objeto depende da quantidade de energia que ele reflete no canal correspondente a imagem
e da mistura entre as cores. Interpretar imagens coloridas é mais facil do que interpretar
imagens em preto e branco, porque o olho humano distingue cem vezes mais cores do que

niveis de cinza.

O tamanho é uma funcao da escala em relagao aos objetos da imagem. Em funcao
do tamanho, pode-se por exemplo distinguir uma residéncia de uma industria, uma area
residencial de uma industrial, um sulco de erosao de uma vocgoroca, uma agricultura de

subsisténcia de uma agricultura comercial.

A forma é um elemento que por si s6 ja possibilita a identificagdao de alguns objetos,
feicoes ou superficies. Assim, estradas e rios sao facilmente identificados pela sua forma
linear e curvilinea, as areas de cultivo pela sua forma geométrica retangular ou em faixas,
e as areas de culturas irrigadas por sistemas de pivo central apresentam formas circulares.
Geralmente, as formas regulares indicam objetos artificiais ou culturais, construidos pelo
Homem (industrias, areas de reflorestamento, areas agricolas, represas etc.), enquanto
que as formas irregulares indicam aspectos naturais (matas, lagos, rios, pantanos etc.) e

ocorrem na auséncia de formas geométricas definidas.

A textura refere-se ao aspecto liso e uniforme ou rugoso dos objetos em uma
imagem. Normalmente é produzida pela agregacdo de unidades muito pequenas para
serem identificadas individualmente, passando a ser analisadas em conjunto. A textura
apresenta informagoes sobre as variagoes de tons ou niveis de cinza/cor de uma imagem.
Trata-se de um elemento muito importante na identificagdo de unidades de relevo: a
textura lisa indica areas de relevo plano, e a textura rugosa corresponde a areas de relevo

acidentado e dissecado pela drenagem.

O padrao é um elemento que se refere ao arranjo espacial ou a organizacao dos
objetos em uma superficie. A repeticao de certas formas e seus relacionamentos estabe-
lece padroes que ajudam no processo de interpretacao de imagens. Em imagens de alta
resolucao espacial um padrao de linhas sucessivas pode ser associado a culturas plantadas

em fileiras, por exemplo.

O sombreamento é resultante da iluminacao obliqua da superficie pelo Sol, no mo-
mento da aquisicao da imagem pelo sensor. A sombra permite que outros elementos como
a forma e o tamanho possam ser inferidos para colaborar na interpretacao da imagem.
A sombra é um elemento que pode ajudar na identificacao de objetos como pontes, cha-
minés, postes, arvores e feicoes de relevo, mas pode também ocultar a visualizacao dos

objetos por ela encobertos.
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Com relagao a altura, é importante considerar que a forma de um objeto observado
sob a perspectiva vertical é diferente da forma sob a perspectiva horizontal. Assim, as
arvores de um pomar se transformam em pequenos circulos, edificios se transformam
em retangulos, um vulcao é visto como um circulo menor (o cume) dentro de um circulo
maior (a base), por exemplo. Em imagens bidimensionais a altura de objetos como arvores,

edificios e relevo pode ser estimada por meio do sombreamento.

A localizacao é um elemento que se refere a posicao geografica de um objeto. E
um elemento de reconhecimento que auxilia a interpretacao a medida que se reconhece,
por exemplo, o clima e o tipo de vegetagdo. As areas urbanas, por exemplo, podem ser

identificadas por sua proximidade de rodovias, rios e litorais.

Apesar do conhecimento prévio da area de estudo facilitar o processo de interpre-
tacdo e aumentar o potencial de leitura da imagem, este trabalho nao conta com visitas
a campo para identificagdo dos objetos presentes na cena imageada. A Tabela 6 descreve
a chave de interpretagdo para uma composigao colorida RGB/342 da cena obtida pelo
sensor CBERS-2B/CCD, a partir das informagoes de Florenzano (2002), Spring (2005) e
Lima e Morato (2010).

Tabela 6 — Chave de interpretagdo para composigio colorida RGB/342 de imagem do sensor CBERS-
2B/CCD.

Categoria Subcategoria Cor Textura Forma
Area agricola em estagio Verde clara Lisa Regular/geométrica
inicial
Area agricola Verde escura | Lisa Regular/geométrica
Vegetacao (cultura sadia e madura)
Pastagem plantada Verde Lisa Irregular
Pastagem suja Verde Ligeiramente | Irregular
rugosa
Mata e capoeira Verde escura | Rugosa Irregular
Exposto ou area desmatada | Vermelha Lisa Regular
tendendo a
Solo branca
Preparado para cultivo Vermelha Lisa Regular/geométrica
ou poés-colheita escura
Agua limpa Preta Lisa Irregular, curvilinea
Agua e para rios
dreas umidas | Agua turva Violeta Lisa Irregular, curvilinea
para rios

Para a segunda cena submetida ao protétipo, obtida pelo sensor Landsat-5/TM,
é possivel extrair coordenadas geograficas da imagem e comparar o resultado gerado pelo

protétipo com a consulta em ferramentas de localizagao como o Google Maps, por exemplo.
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3 Resultados e Discussao

3.1 Descricao do Protoétipo

Para realizacao da pesquisa, todos os programas utilizados foram executados em

sistema operacional GNU /Linux, distro Ubuntu 12.04 LTS 64 bits', que possuem versoes

disponiveis também para outros sistemas operacionais.

Os métodos de agrupamento e classificagado foram implementados no ambiente

GNU/Octave versao 3.2.4 32 bits, que é um software livre voltado para a construcao

de modelos algébricos e matriciais. Dessa forma, outros pesquisadores podem acessar o

prototipo independentemente de licencas de software proprietério.

O algoritmo FCM descrito no Capitulo Pressupostos Tedricos e Metodolégicos foi

implementado no ambiente GNU/Octave sob a forma de uma funcéo (function), conforme

descrito no Apéndice A.6. A fungao fFFC'M.m recebe os seguintes parametros:

Mulnicial:

CentInicial:

numGrupos:
maxlteracoes:

epsilon:

matriz n x p de n casos por p variaveis. Cada linha da matriz representa
um pizel e cada coluna representa o seu valor digital na banda espectral

da imagem.

matriz de graus de pertinéncia inicial para atender ao Passo 4 do
algoritmo. Se desejar que a func¢ao calcule a 1* matriz de pertinéncia

com valores aleatérios, entdo deixar esse pardmetro como | |.

matriz inicial ¢ x p de ¢ centroides por p bandas espectrais. Se dese-
jar que a funcao calcule a 1* matriz de centroides, entao deixar esse

pardmetro como | |.
quantidade de grupos a serem gerados.
quantidade limite de iteragoes.

valor limite para a diferenca entre as matrizes de pertinéncia que estao

sendo geradas.

expPonderacao: expoente de ponderacao ou fator de difusividade.

A fungao fFCM.m retorna os seguintes parametros:

L Disponivel em: http://releases.ubuntu.com/12.04/. Acesso em: 15 abr. 2014, 18:18:20.
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CP: matriz n x ¢ contendo os graus de pertinéncia de cada um dos n pizels

para cada um dos ¢ grupos.

MulnicialNovo: matriz n x ¢ contendo os graus de pertinéncia atribuidos aleatoria-

mente pela 12 vez a cada um dos n pizels para cada um dos ¢ grupos.

CentFinal: matriz ¢ x p contendo os ¢ centroides gerados no final do processamento

para cada uma das p bandas espectrais.

E: matriz coluna com os valores das diferencas entre as matrizes de per-

tinéncia calculados durante o processamento.
gtdelteracoes: quantidade de iteracoes efetivamente realizadas no processamento.

epsilonSaida: 1ltimo épsilon calculado antes de encerrar o processamento.

Na etapa de agrupamento, a funcao fF'CM.m é chamada pelo programa sAgrupa-
mento.m listado no Apéndice A.10. Esse programa define diretérios de trabalho, formata
a imagem multiespectral como o parametro I de entrada para a funcao fFCM.m, efetua o

processo de de-difusividade e gera graficos a partir dos resultados.

O protétipo é executado sobre a mesma imagem a partir de combinagoes dos pa-
rametros de entrada: quantidade de grupos e fator de difusividade. Conforme a analise
dos resultados, outras execugoes sao realizadas informando-se parametros limitantes do
processamento: quantidade limite de iteragoes e valor limite para a diferenca entre as
matrizes de pertinéncia que estao sendo geradas. A analise dos resultados das execugoes
é feita com base na interpretacao visual da composicao colorida da imagem multiespec-
tral, no caso da imagem obtida pelo sensor CBERS-2B/CCD. Para a imagem obtida pelo
sensor Landsat-5/TM, a andlise é feita comparando-se os resultados das execugoes com
uma consulta por meio da ferramenta Google Maps. Essa andlise leva a selecdo do me-
lhor agrupamento difuso realizado, segundo os diferentes parametros de entrada para o

protétipo, para em seguida proceder a etapa de classificacao.

Na etapa de classificagao executa-se o programa sClassificacao.m listado no Apén-
dice A.11. Além de definir os diretorios de trabalho, o programa sClassificacao.m utiliza
os grupos e seus centroides calculados na etapa anterior para comparar com as assinaturas
espectrais dos objetos de interesse do presente trabalho: solo exposto, solo imido, vegeta-
¢ao, agua turva e agua limpa. Essas assinaturas espectrais foram definidas anteriormente
nas tabelas 4 e 5, para os sensores CBERS-2B/CCD e Landsat-5/TM respectivamente. A
comparacao ¢ realizada para verificar a proximidade das caracteristicas espectrais entre
os agrupamentos e os alvos de interesse neste estudo, utilizando-se novamente o algoritmo
FCM por intermédio de chamada a funcao fFCM.m.
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Na etapa de interpretagao visual, para a cena obtida pelo sensor CBERS-2B/CCD;
o processo de realce e a geragao de composicao colorida sao efetuados pelo programa sEzi-
beCompRGB.m listado no Apéndice A.12. Inicialmente, esse programa define o diretério e
as bandas espectrais para serem realcadas e utilizadas na composicao. Em seguida, realiza
a ampliacao linear de contraste e gera a composicao com uma qualidade visual melhor

para facilitar o trabalho de interpretacao.

3.2 Experimento Sobre Imagem do Sensor CBERS-2B/CCD

Sobre a imagem recortada nas bandas 1, 2, 3 e 4, mostrada anteriormente na
Figura 7, foi executado o programa sAgrupamento.m com os seguintes parametros de

entrada para a funcao fFCM.m:

I: matriz de dimensao 133.056 x 4 contendo os valores digitais de 133.056

pizels nas bandas espectrais 1, 2, 3 e 4.

Mulnicial: [ ], para que uma matriz de graus de pertinéncia inicial seja gerada.
CentInicial: [ ], para que uma matriz de centroides inicial seja gerada.
numGrupos: 5.

maxlteracoes: 100.
epsilon: 0,01.

expPonderacao: 1,5.

Como resultado desse processamento, obteve-se o Mapa de Grupos apresentado
na Figura 12, a Estatistica de Pizels Agrupados na Figura 13 e a Variagao das Diferencas
Entre as Matrizes de Pertinéncia na Figura 14. Os parametros de saida gqtdelteracoes e

epsilonSaida retornaram os valores 40 e 0,00978, respectivamente.

As Figuras 12 e 13 indicam que todos os pizels foram agrupados. E nao poderia
ser diferente, visto que o método da pertinéncia méxima empregado na etapa de de-
difusividade associa todos os pizels a algum grupo, independentemente de situagoes em

que ocorrem valores baixos de pertinéncia.

Para essa execucao, a Figura 14 mostra que a diferenca entre as matrizes de perti-
néncia comeca a decrescer efetivamente a partir da 6* iteracao e atinge um valor € abaixo
de 0,01 na 40? iteracgao.

Depois de gerados os grupos, a etapa seguinte de classificacao foi executada por
meio do programa sClassificacao.m, utilizando-se novamente o algoritmo FCM ao chamar

a funcao fFFCM.m com os seguintes parametros de entrada:
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I: matriz de dimensao 5 x 4 contendo os 5 centroides de cada grupo em

cada uma das bandas espectrais 1, 2, 3 e 4.
Mulnicial: [ ], para que uma matriz de graus de pertinéncia inicial seja gerada.

CentInicial: valores digitais médios dos pizels para os alvos terrestres de interesse

nas bandas 1, 2, 3 e 4, conforme a Tabela 4.
numGrupos: 5.
mazxlteracoes: 1.
epsilon: 0,01.

expPonderacao: 1,5.

Figura 12 — Mapa de Grupos resultante da execugao do protétipo sobre a cena obtida pelo sensor CBERS-
2B/CCD.

Como resultado da classificacao, obteve-se o Grafico de Pertinéncia de Grupos as
Classes de Alvos Terrestres apresentado na Figura 15. Nesse grafico é possivel constatar
que: o grupo 1 apresenta a maior pertinéncia de 0,52 a classe solo exposto; o grupo 2
apresenta a maior pertinéncia de 0,68 a classe vegetacao; o grupo 3 apresenta a maior
pertinéncia de 0,37 a classe solo exposto; o grupo 4 apresenta a maior pertinéncia de 0,80
a classe vegetacao; e o grupo 5 apresenta a maior pertinéncia de 0,65 também a classe
solo exposto. Nao houve nenhuma pertinéncia maxima associada as classes solo imido,
agua turva e dgua limpa, mas houve pertinéncias parciais a essas classes, principalmente

no grupo 3.



3.2.  Ezperimento Sobre Imagem do Sensor CBERS-2B/CCD 57

Figura 13 — Estatistica de Pizels Agrupados resultante da execucgdo do protétipo sobre a cena obtida pelo
sensor CBERS-2B/CCD.

Grupo 1: 42984 pixels
Grupo 2: 24799 pixels -
Grupo 3: 12582 pixels
Grupo 4: 19962 pixels
Grupo 5: 32729 pixels mmm—

Figura 14 — Variacao das Diferencas Entre as Matrizes de Pertinéncia resultante da execugdo do prototipo
sobre a cena obtida pelo sensor CBERS-2B/CCD.
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Para validar os resultados da classificacao, as bandas 1, 2, 3 e 4 recortadas na se-
¢ao 2.4 foram realcadas e submetidas ao modelo de cores RGB, que associa cores priméarias
as informagoes espectrais. A Figura 16 ilustra o processo de realce sobre uma composi-
cdo RGB/342 utilizada neste trabalho para a interpretacdo visual. E possivel notar que
em relagao a Figura 16a, sem realce, a Figura 16b realca diferentes feicbes de cobertura

terrestre.

A composicao RGB/342 foi associada a chave de interpretagao descrita na Ta-

bela 6, dando origem a Figura 17. De acordo com a chave de interpretagao, na composicao
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RGB/342 a vegetacao aparece em tons de verde, como as dreas que foram assinalados com
as indicacoes al, a2, a3 e a4. O solo exposto aparece em tons de vermelho, conforme as
areas assinaladas com as indicac¢oes bl, b2, b3 e b4. A agua e as areas umidas aparecem

em tons de marrom, conforme as areas assinaladas com as indicacoes cl, ¢2 e ¢3.

Figura 15 — Pertinéncia de Grupos as Classes de Alvos Terrestres resultante da execugdo do protétipo
sobre a cena obtida pelo sensor CBERS-2B/CCD.
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As ilustragoes geradas pelo prototipo podem ser analisadas de 2 formas: partindo
da composicao colorida RGB/342 em diregao ao Grafico de Pertinéncia de Grupos as Clas-
ses de Alvos Terrestres ou o caminho inverso, partindo do grafico resultante do processo

de classificacao em direcao a composicao colorida gerada na interpretacao visual.

Figura 16 — Composicio RGB/342 dos recortes da Figura 7.

(a) Sem realce (b) Com realce
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Assumindo a primeira forma de andlise, para saber a quais classes o prototipo
associou as areas assinaladas na composicao colorida, a Figura 17 mostra areas exempli-
ficadas por al, a3 e a4, em tom verde claro, representadas na Figura 12 pela cor amarela.
Essa cor representa o grupo 4, de acordo com a Figura 13. A Figura 15 indica que o grupo
4 apresenta alta pertinéncia a classe vegetacdo, o que condiz com a interpretacao visual
da composicao colorida apresentada na Figura 17. J4 as areas exemplificadas por a2, em
tom verde escuro, representadas na Figura 12 pela cor marrom, correspondem ao grupo 2,
de acordo com a Figura 13. O grupo 2, conforme a Figura 15, apresenta alta pertinéncia

também a classe vegetacao, condizente com a interpretacao visual.

Figura 17 — Composicdo RGB/342 categorizada com chave de interpretagio.

: Vegetacao

: Solo

: Aguae
areas umidas

As areas exemplificadas por bl na Figura 17, em tom vermelho claro, sdo repre-
sentadas na Figura 12 pela cor lilas. De acordo com a Figura 13, essa cor corresponde
ao grupo H e a Figura 15 indica uma alta pertinéncia a classe solo exposto. Ja as areas
exemplificadas por b2 e b3, em tons de vermelho escuro, sdo representadas na Figura 12
pela cor cinza. Conforme a Figura 13, essa cor representa o grupo 3, que na Figura 15
indica maxima pertinéncia a classe solo exposto. Entretanto, a Figura 15 indica também
para o grupo 3 pertinéncias consideraveis as classes vegetagdo, dgua turva e solo imido,
indicando se tratar de areas agricultaveis, que recebem alguma irrigagdo e que portanto
tratam-se de um solo imido. Ressalta-se ainda que a area b2 apresenta a forma geométrica
de um pivo de irrigacao, tanto na Figura 17 como na Figura 12, refor¢cando a classificagao
como solo imido. Com relagao as areas exemplificadas por b4, representada na Figura 17
por um tom vermelho intermediario, corresponde na Figura 12 a cor vermelha. Essa cor,
de acordo com a Figura 13 representa o grupo 1 e possui alta pertinéncia a classe solo
exposto, conforme mostra a Figura 15. E possivel notar também que esse grupo 1 apre-

senta consideravel pertinéncia a classe vegetacao, indicando que as areas exemplificadas
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por b4 podem se tratar de pastagens ou regides degradadas com pouca vegetagao. As
areas exemplificadas por bl, b2, b3 e b4 foram classificadas de forma condizente com a

interpretacao visual.

As areas exemplificadas por cl, ¢2 e ¢3 na Figura 17, em tons mais escuros, sao
representadas na Figura 12 pela cor cinza. De acordo com a Figura 13, essa cor corres-
ponde ao grupo 3 e a Figura 15 indica uma alta pertinéncia a classe solo exposto. Esse
grupo também apresenta consideravel pertinéncia as classes vegetacao, agua turva e solo
umido, além de uma pertinéncia a classe dgua limpa maior em relagao aos demais grupos.
Apesar disso, os tons escuros e a forma geométrica depreendidos da interpretagao visual
da Figura 17 indicam tratar-se de cursos d’agua, represas ou lagos, mas podem represen-
tar também areas de queimadas. Dessa forma, embora o processo de agrupamento tenha
delimitado satisfatoriamente as areas exemplificadas por c1, ¢2 e ¢3, conforme a Figura 12,

o processo de classificacdo apenas identificou essas regides como solo imido.

Considerando que cada pizel das imagens do sensor CBERS-2B/CCD abrange uma
drea de 20 x 20 m, ou 400 m?, é possivel calcular o tamanho das 4reas ocupadas por cada
objeto analisando as Figuras 13 e 15. O resultado é apresentado na Tabela 7.

Tabela 7 — Areas ocupadas pelos objetos solo exposto, solo imido, vegetacio, 4gua turva e dgua limpa
na cena obtida pelo sensor CBERS-2B/CCD.

Classe Quantidade de | Area Total

Pizels (km?)

Solo exposto 88.295 35,32
Solo imido 0 0

Vegetacao 44.761 17,90
Agua turva 0 0
Agua limpa 0 0

TOTAL 133.056 53,22

Por outro lado, se for considerado que a mistura dos objetos solo exposto, solo

umido, vegetagao, agua turva e dgua limpa pode originar outros objetos como solo timido,

vegetacao arbdrea e vegetacao rasteira, entao a Tabela 8 ilustra um novo cédlculo para

essas areas.

3.3 Experimento Sobre Imagem do Sensor Landsat-5/TM

Sobre a imagem recortada nas bandas 3 e 4, mostrada anteriormente na Figura 8,

foi executado o programa sAgrupamento.m com os seguintes pardmetros de entrada para

a funcao fFCM.m:

I: matriz de dimensao 2.367.904 x 2 contendo os valores digitais de

2.367.904 pizels nas bandas espectrais 3 e 4.
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Mulnicial: [ ], para que uma matriz de graus de pertinéncia inicial seja gerada.
CentInicial: [ ], para que uma matriz de centroides inicial seja gerada.
numGrupos: 5.

maxlteracoes: 100.
epsilon: 0,0001.

expPonderacao: 1,5.

Tabela 8 — Areas ocupadas pelos objetos reconhecidos pelo prototipo na cena obtida pelo sensor CBERS-
2B/CCD.

Classe Quantidade de | Area Total
Pizels (km?)
Vegetacgao rasteira 42.984 17,19
Vegetacao arbérea 44.761 17,90
Solo timido 12.582 5,03
Solo exposto 32.729 13,09
TOTAL 133.056 53,22

Como resultado desse processamento, obteve-se o Mapa de Grupos apresentado
na Figura 18, a Estatistica de Pizels Agrupados na Figura 19 e a Variagao das Diferengas
Entre as Matrizes de Pertinéncia na Figura 20. Os parametros de saida qtdelteracoes e

epsilonSaida retornaram os valores 96 e 0,00010, respectivamente.

As Figuras 18 e 19 indicam que todos os pizels foram agrupados. E também nao
poderia ser diferente, visto que o método da pertinéncia maxima empregado na etapa de
de-difusividade associa todos os pizels a algum grupo, independentemente de situagoes

em que ocorrem valores baixos de pertinéncia.

Para essa execucgao, a Figura 20 mostra que a diferenca entre as matrizes de perti-
néncia comega a decrescer efetivamente a partir da 8% iteracao e atinge um valor € abaixo
de 0,0001 na 96* iteragao.

Depois de gerados os grupos, a etapa seguinte de classificagdo foi executada por
meio do programa sClassificacao.m, utilizando-se novamente o algoritmo FCM ao chamar

a funcao fFFCM.m com os seguintes parametros de entrada:

I: matriz de dimensao 5 x 2 contendo os 5 centroides de cada grupo em

cada uma das bandas espectrais 3 e 4.

Mulnicial: [ ], para que uma matriz de graus de pertinéncia inicial seja gerada.
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CentlInicial: valores digitais médios dos pizels para os alvos terrestres de interesse

nas bandas 3 e 4, conforme a Tabela 5.
numGrupos: D.
maxlteracoes: 1.
epsilon: 0,0001.

expPonderacao: 1,5.

Figura 18 — Mapa de Grupos resultante da execucao do protétipo sobre a cena obtida pelo sensor Landsat-
5/TM.

Como resultado da classificacao, obteve-se o Grafico de Pertinéncia de Grupos as
Classes de Alvos Terrestres apresentado na Figura 21. Nesse grafico é possivel constatar
que: o grupo 1 apresenta a maior pertinéncia de 0,37 a classe solo exposto; o grupo 2
apresenta a maior pertinéncia de 0,54 a classe d4gua limpa; o grupo 3 apresenta a maior
pertinéncia de 0,87 a classe solo exposto; o grupo 4 apresenta a maior pertinéncia de 0,45
a classe vegetacao; e o grupo 5 apresenta a maior pertinéncia de 0,60 também a classe
vegetacdo. Nao houve nenhuma pertinéncia maxima associada as classes solo imido e

agua turva, mas houve pertinéncias parciais a essas classes nos grupos 1, 2, 4 e 5.

Para validar os resultados da classificacao, obteve-se por meio da ferramenta Go-
ogle Maps ? uma imagem que corresponde as coordenadas geograficas extraidas da cena
georreferenciada do sensor Landsat-5/TM. A Figura 22 mostra a imagem obtida e catego-
rizada visualmente de acordo com os seguintes alvos: vegetacao (indicagoes al, a2 e a3);

solo exposto (bl); dgua e dreas umidas (cl, c2 e ¢3).

Disponivel em: https://www.google.com.br/maps/place/16%C2%B032%2745.6%225+49%C2%B013%2715.6%
22W/@-16.5557493,-49.201495,4350m/data=!3m1!1e3!4m2!3m1!1s0x0:0x07hl=pt-BR. Acesso em: 10 ago.
2014, 16:27:58.


https://www.google.com.br/maps/place/16%C2%B032%2745.6%22S+49%C2%B013%2715.6%22W/@-16.5557493,-49.201495,4350m/data=!3m1!1e3!4m2!3m1!1s0x0:0x0?hl=pt-BR
https://www.google.com.br/maps/place/16%C2%B032%2745.6%22S+49%C2%B013%2715.6%22W/@-16.5557493,-49.201495,4350m/data=!3m1!1e3!4m2!3m1!1s0x0:0x0?hl=pt-BR
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Figura 19 — Estatistica de Pizels Agrupados resultante da execucgdo do protétipo sobre a cena obtida pelo
sensor Landsat-5/TM.

Grupo 1: 129514 pixels I
Grupo 2: 910137 pixels I
Grupo 3: 413254 pixels
Grupo 4: 385166 pixels
Grupo 5: 529833 pixels mm——

Figura 20 — Variacao das Diferencas Entre as Matrizes de Pertinéncia resultante da execugdo do prototipo
sobre a cena obtida pelo sensor Landsat-5/TM.
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A analise das ilustragoes geradas pelo protétipo é feita partindo-se da Figura 22
em diregdo ao Grafico de Pertinéncia de Grupos as Classes de Alvos Terrestres ilustrado

na Figura 21, para se reconhecer a quais classes o protétipo associou as areas assinaladas
na Figura 22.

Percebe-se que as areas exemplificadas por al sao representadas na Figura 18 pela
cor lilas, que representa o grupo 5, de acordo com a Figura 19. A Figura 21 indica que
o grupo 5 apresenta alta pertinéncia a classe vegetacao, o que condiz com a visualizacao

da Figura 22. Ja as areas exemplificadas por a2 e a3, representadas na Figura 18 pela cor
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amarela, correspondem ao grupo 4, de acordo com a Figura 19. O grupo 4, conforme a
Figura 21, apresenta alta pertinéncia também & classe vegetacio. E possivel notar também
que esse grupo 4 apresenta consideravel pertinéncia a classe solo exposto, indicando que as
areas exemplificadas por a2 e a3 podem se tratar de pastagens ou regices degradadas com
pouca vegetacao, diferentemente do grupo 5 mencionado anteriormente, que apresenta
pertinéncia bem maior a classe vegetacao e cujas areas exemplificadas por al podem se
tratar de florestas ou vegetacao arborea. As areas exemplificadas por al, a2 e a3 foram

classificadas de forma condizente com a visualizacao da Figura 22.

Figura 21 — Pertinéncia de Grupos as Classes de Alvos Terrestres resultante da execucdo do protétipo
sobre a cena obtida pelo sensor Landsat-5/TM.
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As areas exemplificadas por bl, que estao distribuidas de forma esparsa de acordo
com a Figura 22, sao representadas na Figura 18 pela cor cinza. De acordo com a Figura 19,
essa cor corresponde ao grupo 3 e a Figura 21 indica uma alta pertinéncia a classe solo
exposto, com uma pertinéncia razoavelmente menor a classe vegetagdo. Trata-se portanto
de uma indicagao de areas com pouca vegetacao, mas predominantemente solo exposto,

também condizente com a visualizacao da Figura 22.

A area exemplificada por cl, que visualmente identifica parte da represa do Ri-
beirao Joao Leite na Figura 22, é representada na Figura 18 pela cor marrom. De acordo
com a Figura 19, essa cor corresponde ao grupo 2 e a Figura 21 indica uma alta per-
tinéncia a classe agua limpa, uma consideravel pertinéncia a classe solo imido e uma
pertinéncia razoavelmente menor a classe agua turva. A classificacdo como dgua limpa
indica a grande extensao da superficie aquatica, enquanto que a classificacdo como solo
umido pode indicar o fundo da represa. A area exemplificada por ¢2, que também é re-
presentada pela cor marrom na Figura 18, apresenta as mesmas caracteristicas da area

cl, ou seja, alta pertinéncia a classe agua limpa, considerdvel pertinéncia a classe solo
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umido e uma pertinéncia menor a classe agua turva. Contudo, trata-se de curso d’agua
do Ribeirao Joao Leite, depois de passar pela barragem para captacao de agua, conforme
é mostrado nas Figuras 22 e 18, evidenciando a capacidade do protétipo para identificar
cursos d’agua sob a forma de represas ou de ribeirdes. As areas exemplificadas por ¢3 na
Figura 22 sao representadas na Figura 18 pela cor vermelha. De acordo com a Figura 19,
essa cor corresponde ao grupo 1 e a Figura 21 indica uma alta pertinéncia a classe solo
exposto. Esse grupo também apresenta consideravel pertinéncia a todas as demais clas-
ses, ou seja, vegetacao, agua turva, solo imido e agua limpa. Trata-se ainda do grupo
que evidencia a maior pertinéncia a classe agua turva, em relagao aos demais grupos. Por
essas caracteristicas, o grupo 1 representa areas que se diferenciam das demais pela sua
alta umidade, ou seja, ndo sdo propriamente cursos d’agua mas sim areas timidas, areas
de solo e/ou vegetagdo que possuem alta umidade. Na Figura 18 as dreas timidas estao
ao redor da represa do Ribeirao Joao Leite e alguns pontos esparsos da cena imageada.
Também as areas exemplificadas por cl, ¢2 e ¢3 foram classificadas de forma condizente

com a visualizacao da Figura 22.

Figura 22 — Imagem obtida a partir da ferramenta Google Maps, categorizada por alvos terrestres, cor-
respondente geograficamente & cena obtida pelo sensor Landsat-5/TM.
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Considerando que cada pizel das imagens do sensor Landsat-5/TM abrange uma
drea de 30 x 30 m, ou 900 m?, é possivel calcular o tamanho das 4reas ocupadas por cada

objeto analisando as Figuras 19 e 21. O resultado ¢é apresentado na Tabela 9.

Por outro lado, se for considerado que a mistura dos objetos solo exposto, solo
umido, vegetacao, agua turva e agua limpa pode originar outros objetos como vegetacao

densa e vegetacao rala, entao a Tabela 10 ilustra um novo calculo para essas areas.
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Tabela 9 — Areas ocupadas pelos objetos solo exposto, solo timido, vegetagao, dgua turva e agua limpa
na cena obtida pelo sensor Landsat-5/TM.

Classe Quantidade de | Area Total

Pizels (km?)

Solo exposto 542.768 488,49
Solo timido 0 0

Vegetacao 914.999 823,50
Agua turva 0 0

Agua limpa 910.137 819,12

TOTAL 2.367.904 2.131,11

Tabela 10 — Areas ocupadas pelos objetos reconhecidos pelo protétipo na cena obtida pelo sensor Landsat-

5/TM.

Classe Quantidade de | Area Total
Pizels (km?)
Vegetacao arborea 529.833 476,85
Vegetacao rasteira 385.166 346,65
Solo tmido 129.514 116,56
Solo exposto 413.254 371,93
Cursos d’agua 910.137 819,12
TOTAL 2.367.904 2.131,11

3.4 Experimento Sobre Fotografia Digital

Para testar a utilizacao do algoritmo FCM sobre fotografias digitais, foi submetida

ao prototipo a imagem da Figura 23.

O prototipo foi executado com os seguintes parametros de entrada:

I: matriz de dimensao 1.080.299 x 3 contendo os valores digitais de

1.080.299 pizels nas bandas espectrais 1, 2 e 3.

Mulnicial:
Centlnicial:
numGrupos: 3.
maxlteracoes: 100.
epsilon: 0,01.

expPonderacao: 3.0.

[ ], para que uma matriz de graus de pertinéncia inicial seja gerada.

[ ], para que uma matriz de centroides inicial seja gerada.

Como resultado desse processamento, obteve-se o Mapa de Grupos apresentado

na Figura 24, a Estatistica de Pizels Agrupados na Figura 25 e a Variagdo das Diferencas
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Figura 23 — Fotografia digital submetida ao protoétipo.

Fonte: elaborado pelo autor.

Entre as Matrizes de Pertinéncia na Figura 26. Os parametros de saida qtdelteracoes e

epsilonSaida retornaram os valores 18 e 0,00774, respectivamente.

Figura 24 — Mapa de Grupos resultante da execugao do prototipo sobre a fotografia digital.

As figuras mostram uma capacidade satisfatéoria do protétipo para delimitar as

areas que representam o céu, o tucano, a arvore e ainda as sombras projetadas na arvore.
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Figura 25 — Estatistica de Pizels Agrupados resultante da execucdo do protétipo sobre a fotografia digital.
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Figura 26 — Variacao das Diferencas Entre as Matrizes de Pertinéncia resultante da execugao do protétipo
sobre a fotografia digital.
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Conclusao

Este trabalho propds a construcao de um prototipo de software empregando fer-
ramentas livres para realizacao da andlise e classificacao de pizels em imagens de satélite,
que esta a disposicao de outros pesquisadores independentemente de licengas de software
proprietario. Foi desenvolvida uma metodologia para anélise e classificagdo de pizels em-
pregando o algoritmo de agrupamento difuso FCM, utilizando no processo de classificagao
o conhecimento do comportamento espectral de objetos na superficie terrestre. Nas ima-
gens de satélite foram identificados os seguintes objetos: solo exposto, solo imido, vegeta-
¢do, agua turva e agua limpa. Os tamanhos das dreas ocupadas pelos objetos identificados

foram estimados com base na resolucao espacial das imagens.

A utilizacao da légica fuzzy foi fundamentada no problema do pizel mistura, situa-
¢do em que um pizel da imagem possui mais de uma categoria de cobertura de solo. Nessa
condi¢ao, métodos de agrupamento fixo falham por reconhecerem apenas fendémenos que
apresentam limites bem definidos e que podem ser facilmente discretizados. Neste traba-
lho foi implementado o FCM como uma alternativa para o reconhecimento de areas de
incertezas e imprecisoes existentes no mundo real, em uma plataforma livre GNU /Octave.
O protétipo de software recebeu 3 imagens digitais sob a forma de matrizes numéricas
e realizou o agrupamento difuso de acordo com parametros de entrada como a quanti-
dade de grupos e o fator de difusividade. Posteriormente, o prototipo também realizou a
classificacao das imagens de satélite com base no comportamento espectral dos alvos de

superficie terrestre.

A primeira imagem, adquirida pelo sensor CBERS-2B/CCD, submetida ao pro-
totipo teve a validagao realizada por intermédio da comparacao dos resultados com a
identificagao visual da prépria imagem utilizada. A segunda imagem, adquirida pelo sen-
sor Landsat-5/TM, oferece a possibilidade de extragdo de coordenadas geograficas e os
resultados do protétipo foram validados pela comparacao com outra imagem de satélite
que possibilita a identificacdo visual dos alvos terrestres. Finalmente o prototipo rece-
beu uma terceira imagem na forma de fotografia digital, cujos resultados do processo de

agrupamento difuso também foram validados pela identificacao visual.

Vantagens e Limitacoes

O mérito de usar o agrupamento difuso na analise e classificacdo de pizels em
imagens de satélite estd na agregacao de informagao normalmente difusa existente nos
objetos do mundo real. Enquanto métodos de agrupamento fixo oferecem uma solugao

unica do problema, o método difuso apresenta varias solugoes, cabendo ao analista das
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imagens determinar a quantidade de solugdes e escolher aquela(s) que mais se revela(m)
viavel(is) para a solugdo do problema sob analise. A familiaridade com o dominio do

problema é o principal elemento na anélise dos resultados encontrados.

O protétipo apresentou resultados satisfatérios para uma imagem adquirida pelo
sensor CBERS-2B/CCD. Apesar disso, dependendo do tipo de utilizagdo da imagem, é
importante que ela passe por um processo externo de georreferenciamento para que o erro
de posicionamento seja eliminado e o erro interno possa ser refinado. Nao faz parte do
escopo do presente trabalho, mas as pesquisas de Mello et al. (2005), Schowengerdt (2006)

e Alves, Meloni e Brito (2011) podem ser consultadas com esse objetivo.

Na etapa de de-difusividade utilizou-se o método da pertinéncia maxima, onde o
elemento com maior valor em cada linha da matriz de valores difusos recebe o valor de
pertinéncia 1,0, enquanto todos os outros elementos na mesma linha recebem o valor 0,0.
Assim como muitas questoes em légica fuzzy, a escolha do método de de-difusividade deve
ser feita com base no contexto dos dados disponiveis. Por isso é interessante comparar

outros métodos para a etapa de de-difusividade no contexto das imagens de satélite.

Os resultados obtidos no processo de agrupamento difuso foram satisfatorios para
todas as areas exemplificadas na Figura 17, cuja imagem foi obtida pelo sensor CCD
do satélite CBERS-2B. O mesmo nao se pode dizer do processo de classificacao, que
gerou resultados condizentes para os alvos terrestres vegetacao e solo, mas nao para agua,
embora esse tultimo tenha sido classificado como solo imido. Vale a pena, nesse caso,
rever as assinaturas espectrais dos objetos agua turva e agua limpa definidas na se¢ao 2.6,

inclusive com visitas a campo para conferir a resposta espectral desses materiais.

Para as areas exemplificadas na Figura 22, cuja imagem submetida ao prototipo
foi obtida do sensor Landsat-5/TM, os resultados obtidos nos processos de agrupamento
difuso e de classificacdo foram satisfatérios, inclusive com relagao as areas imidas. Para
essa imagem especificamente foram utilizadas apenas as bandas espectrais 3 e 4, por esta-
rem disponiveis dentre as bandas que apresentam boa separabilidade espectral. Contudo,
havendo disponibilidade, as bandas 5 e 7 também apresentam boa separabilidade espectral

e poderiam ser testadas na utilizagdo no prototipo.

Com relacao a fotografia digital mostrada na Figura 23, o prototipo gerou re-
sultados satisfatérios para o agrupamento de pizels , demonstrando a aplicabilidade do

algoritmo FCM também para este tipo de imagem.

A presencga de ruido é um problema comum em imagens adquiridas por satélites
de sensoriamento remoto. Os ruidos afetam a qualidade e o potencial de interpretagao da
imagem. Em sistemas de varredura eletronica, como é o caso do sensor CBERS-2B/CCD,
o ruido aparece na forma de listras verticais na direcao da trajetoria do satélite, variando

sua intensidade e periodicidade conforme a banda. O algoritmo FCM original utilizado
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neste trabalho tem a desvantagem de desconsiderar qualquer informagao sobre o contexto
espacial, tornando-se sensivel a ruidos. Além disso, o agrupamento pelo método FCM é
baseado exclusivamente na intensidade dos pizels, tornando-se sensivel as variacoes de

intensidade decorrentes da iluminacao e da geometria do objeto.

Trabalhos Futuros

O algoritmo FCM original é executado de forma sequencial. E relativamente lento
quando aplicado sobre imagens completas de satélite que se constituem em grandes con-
juntos de dados. Essa lentidao decorre da necessidade de grande quantidade de memoéria,
que implica no aumento da frequéncia de acesso a disco. Paralelizar o algoritmo FCM
pode ser uma forma de melhorar a performance e a eficiéncia da tarefa de agrupamento,
dividindo os calculos entre varios processadores e minimizando a necessidade de acesso a

disco. Rahimi et al. (2004) apresentam um algoritmo FCM paralelo com esse objetivo.

Outra possibilidade de melhorar a performance é reduzindo a carga de processa-
mento do algoritmo FCM original, mais especificamente os célculos efetuados nas Equa-
¢oes 2.4 e 2.6 do algoritmo, por meio da substituicao de varidveis exatas por estimativas.
Cannon, Dave e Bezdek (1986) apresentam um trabalho com essa modificagdo do algo-

ritmo original.

O algoritmo FCM original tende a encontrar grupos cuja forma é esférica, e nao
pode ser usado diretamente para detectar formas lineares ou planas na imagem (DAVE,
1992). Trata-se de um problema de agrupamento que pode ser minimizado aplicando
técnicas para detecgao de bordas. Os trabalhos de Gustafson ¢ Kessel (1978), Bezdek et
al. (1981), Anderson, Bezdek e Dave (1982), Dave (1990), Dave (1992), e Dave e Bhaswan

(1992) apresentam variagoes do FCM para detec¢ao de grupos em outras formas.

H& trabalhos sobre imagens multiespectrais de satélite como Stefanes e Filho
(2009) que descartam as bandas espectrais com ruidos significativos, porém existe o risco

de descartar também informacoes relevantes para o processo de analise e classificagao.

Outros trabalhos utilizam variagoes do método FCM para reduzir o ruido da ima-
gem: FCM com informagao espacial adaptével (PHAM, 2001; LIEW; YAN, 2003; CHU-
ANG et al., 2006) e FCM suprimido para segmentacgao MRI (HUNG; YANG; CHEN,
2006).
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APENDICE A — Cédigo Fonte do Protétipo

A.1 fAnotaClas.m

o©

Fungdo fAnotaClas (argSaida, numExecucao, tempoInicial, tempoFinal,

o©

gtdeGrupos, gtdeClasses, m, gtdelterEntrada,

ol

gtdeIterSaida, epEntrada, epSaida, Mpert)

Grava no arquivo arqgSaida as informagdes de processamento recebidas

como parametro.

Recebe os seguintes parametros:

argSaida — caminho e nome do arquivo onde serédo

gravadas as informacgdes.

% numExecucao — numero da pasta de execugéo.

% tempoInicial — vetor resultante do comando clock () contendo
— data e hora inicial.

%— tempoFinal — vetor resultante do comando clock () contendo
F— data e hora final.

%— gtdeGrupos — quantidade de grupos a serem classificados.
% gtdeClasses — quantidade de classes a serem geradas.

% m — expoente de ponderagéo.

% gtdeIterEntrada — quantidade de iteragdes de entrada.

% gtdeIterSaida — quantidade de iteragdes de saida.

% epEntrada — epsolon de entrada.

% epSaida - epsolon de saida.

% Mpert — matriz 5 x 2 contendo, para cada classe, o

o\

grupo de maior pertinéncia e o respectivo

grau de petinéncia.

Ndo retorna parémetros

%— Autor: Wagner Oliveira de Araujo
%— Adaptado por: Caio Marcelo Nunes
%— Data: 24/02/2014

$— ULTIMA REVISAO: 21/04/2014.

function fAnotaClas (argSaida, numExecucao, tempoInicial, tempoFinal, gtdeGrupos,
gtdeClasses, m, gtdelterEntrada, gtdelterSaida, epEntrada, epSaida, Mpert)
% Calcula tempo de execugao

tExecucao = etime (tempoFinal, tempoInicial)/60;

o

% Formata data e hora

dthInicial = cstrcat (num2str (tempoInicial(3)), '/' ,num2str(tempolnicial(2)), '/',
num2str (tempoInicial (1)), ' ' , num2str (tempoInicial(4)), ':',
num2str (tempoInicial (5)), ':' ,num2str (tempoInicial(6)));

dthFinal = cstrcat (num2str (tempoFinal(3)), '/', num2str (tempoFinal(2)), '/',
num2str (tempoFinal(l)), ' ', num2str (tempoFinal(4)), ':', num2str (tempoFinal(5)),
':'", num2str (tempoFinal (6)));

fid = fopen(argSaida, 'a');
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end

o

% Anotacdo para 5 classes

fprintf (fid, '$s \t %s \t %s \t %3.2f \t %u \t %u \t %$1.3f \t %u \t %u \t %1.5f \t
$1.5f \t %u \t %3.2f \t %u \t %3.2f \t %u \t %$3.2f \t %u \t %3.2f \t %u \t %3.2f
\t %s \t %$s\n', numExecucao, dthInicial, dthFinal,tExecucao, gtdeGrupos,
gtdeClasses, m, gtdelterEntrada, gtdelterSaida, epEntrada, epSaida, Mpert(l,1),
(Mpert (1,2)*100), Mpert(2,1), (Mpert(2,2)%100), Mpert(3,1), (Mpert(3,2)*100),
Mpert (4,1), (Mpert(4,2)%100), Mpert(5,1), (Mpert(5,2)%100), version, computer);

fclose (fid);

A.2 fAnotaGrupo.m

o©

o\

o

o

o

o©

o©

o

o©

oe

o\

o

o

o

o

o

o

o

o°

Fungdo fAnotaGrupo (argSaida, numExecucao, tempolnicial, tempoFinal,
imagem, gtdePixels, gtdeBandas, gtdeGruposEntrada,
gtdeGruposSaida, m, gtdeIterEntrada, gtdelterSaida,
epEntrada, epSaida, perAgrupa)

Grava no arquivo argSaida as informagdes de processamento recebidas

—— como parametro.

Recebe os seguintes parametros:

argSaida — caminho e nome do arquivo onde serdo gravadas as informacgdes.
— numExecucao — numero da pasta de execugéo.
tempoInicial — vetor resultante do comando clock() contendo data e hora inicial.
tempoFinal — vetor resultante do comando clock() contendo data e hora final.
imagem — nome da imagem de entrada no processamento.
gtdePixels — quantidade de pixels da imagem de entrada.
gtdeBandas — quantidade de bandas da imagem de entrada.
gtdeGruposEntrada — quantidade de grupos de entrada.
gtdeGruposSaida — quantidade de grupos de saida.
m — expoente de ponderagao.
gtdeIterEntrada — quantidade de iteragdes de entrada.
— gtdelterSaida — quantidade de iteragdes de saida.
epEntrada — epsolon de entrada.
epSaida — epsolon de saida.
— perAgrupa — percentual de pixels agrupados.

Ndo retorna parémetros.

Autor: Wagner Oliveira de Araujo
Adaptado por: Caio Marcelo Nunes
ULTIMA REVISAO: 21/04/2014.

function fAnotaGrupo (argSaida, numExecucao, tempolInicial, tempoFinal, imagem, gtdePixels,

gtdeBandas, gtdeGruposEntrada, gtdeGruposSaida, m, gtdelterEntrada, gtdelterSaida,
epEntrada, epSaida, perAgrupa)
% Calcula tempo de execugao

tExecucao = etime (tempoFinal, tempolInicial)/60;

% Formata data e hora

dthInicial = cstrcat (num2str (tempoInicial(3)), '/', num2str (tempoInicial(2)), '/',
num2str (tempoInicial(l)), ' ', num2str(tempoInicial(4)), ':',
num2str (tempoInicial (5)), ':', num2str (tempoInicial(6)));

dthFinal = cstrcat (num2str (tempoFinal(3)), '/', num2str (tempoFinal(2)), '/',
num2str (tempoFinal (1)), ' ', num2str (tempoFinal(4)), ':', num2str (tempoFinal (5)),

':', num2str (tempoFinal (6)));
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fid = fopen(argSaida,

fprintf (fid, '%s \t %s \t %s \t %s \t %u \t %u \t %u \t %u \t %1.3f \t %u \t %u \t
$1.5f \t %1.5f \t %3.2f \t %3.2f \t %s \t %$s\n', numExecucao, dthInicial,
dthFinal, imagem, gtdePixels, gtdeBandas, gtdeGruposEntrada,gtdeGruposSaida, m,

a');

gtdeIterEntrada, gtdelterSaida, epEntrada, epSaida, perAgrupa, tExecucao, version,
computer) ;
fclose (fid);

end

A.3 fCalcCentroides.m

o

Funcao [Centroides] = fCalcCentroides (Casos, Mu, exp)

o

Retorna uma matriz Centroides c¢ x v contendo os centroides de

o

C grupos nas Vv varidveis.

ol

ol

Recebe os seguintes pardmetros:

% Casos - matriz i x v contendo os valores de i casos em v
% varidveis.
% Mu - matriz i x c contendo graus de pertinéncia dos

ol°

i casos em c grupos.

exp — expoente de ponderagao usado para calcular os

centroides.

Retorna o seguinte pardmetro:

Centroides — matriz ¢ x v contendo os centroides de c grupos em

&— v varidveis.

Autor: Caio Marcelo Nunes
Data: 22/05/2013
ULTIMA REVISAO: 21/04/2014.

function [Centroides] = fCalcCentroides (Casos, Mu, exp)

o

% Eleva cada elemento da matriz de graus de pertinéncia ao
°

% expoente de ponderagdo recebido como pardmetro

MuExp = Mu .”" exp;

MuExpLinha = MuExp';
Centroides = MuExpLinha * Casos ./ ((ones(size(Casos, 2), 1)=*sum(MuExp))"');
% Fonte: stepfcm (JANG, 1994)

end

A.4 {fDDmaxPert.m

o\

Funcao [C] = fDDmaxPert (M)

o

Realiza o processo de de—difusividade sobre um conjunto de grupos

o\

difusos M, utilizando o método da pertinéncia méxima.

o\

Retorna uma matriz C n x 1 contendo o grupo atribuido a cada caso da

matriz M n x c.

Recebe os seguintes parametros:

M — matriz n x ¢ contendo graus de pertinéncia para

n casos em C grupos.

Retorna o seguinte parametro:

— G — matriz n x 1 contendo os grupos atribuidos a
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o

cada caso da matriz M.

o

Caio Marcelo Nunes
24/03/2014
ULTIMA REVISAO:

Autor:

o

Data:

o

21/04/2014.

function [G] fDDmaxPert (M)
[gtdeLinhas,
G

for i

’

gtdeColunas]
1!

size (M)

zeros (gtdeLinhas,
l:gtdeLinhas
[pMax, ind]
G (1)

'uint8');

max (M(i,:));

ind;
end

end

A5 fDEcentCasos.m

oe

Funcao [D]

Retorna uma matriz D ¢ x i contendo a distadncia euclidiana entre a

fDEcentCasos (Centroides, Casos)

o\

matriz Centroides ¢ x v e a matriz Casos 1 x v.

—— Recebe os seguintes pardmetros:

%— Centroides — matriz ¢ x v contendo os centrdides de c classes em
% v varidveis.
% Casos — matriz 1 x v contendo os valores de i casos em v

variaveis.

oe

o

Retorna o seguinte paradmetro:

% D — matriz ¢ x 1 contendo os valores de disténcia
% euclidiana entre os centrdéides e os casos.

% Autor: Caio Marcelo Nunes

% Data: 22/05/2013

ULTIMA REVISAO:

o©

21/04/2014.

function [D]
Pré—aloca matriz de disténcias entre os centrdides e os casos

1);

fDEcentCasos (Centroides, Casos)

o
S

gtdeClasses size (Centroides,
1)

size (Casos,

gtdeCasos size (Casos,

gtdeVariaveis
D

2);
gtdeCasos,

zeros (gtdeClasses, 'double');

if gtdeVariaveis > 1,

for c
D(c,

l:gtdeClasses
:)

sgrt (sum( ( (Casos — ones (gtdeCasos, 1) = Centroide

end

else

for c
D(c,

l:gtdeClasses
:)

abs (Centroides(c) — Casos)';

end

end

% Fonte: distfcm (JANG, 1994)

end

A6 fFCM.m

s(c, :)) .72)"));
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o

o

o

ol

ol

o\

o

o

o

o

o

o

o

o

o

o

o

o

o

ol

ol

o\

o\

o

o

o

o

o

o

o

o

o

o

o

o

ol

Fungdo [CP, MulnicialNovo, E, gtdelteracoes, epsilonSaida] =
fFCM (I, Mulnicial, CentInicial, numGrupos, maxIteracoes,
epsilon, expPonderacao)
Retorna uma matriz CP n x ¢ contendo os graus de pertinéncias dos n
casos em c grupos segundo o método Fuzzy C—Means (FCM)aplicado sobre

a matriz I n x p de n casos e p varidveis.

Recebe os seguintes parametros:
I — matriz n x p de n casos por p varidveis.
MulInicial — Matriz n x c¢ de graus de
pertinéncia inicial. Se desejar
utilizar uma nova matriz gerada aleatoriamente,
entdo deixar esse pardmetro como [].
CentInicial — Matriz c x p de centroides inicial. Se desejar
que a fungdo calcule a 12 matriz de centroides,

entdo deixar esse pardmetro como [].

numGrupos — quantidade de grupos.

maxIteracoes - quantidade médxima de iteragdes.

epsilon - valor de parada requerido pelo algoritmo.
expPonderacao — expoente de ponderagdo. Bezdek et al. (1984)

sugere um valor no intervalo [1.5, 3].

Retorna os seguintes pardmetros:

CP - matriz n x ¢ contendo os graus de pertinéncia a
cada um dos c grupos para cada um dos n casos.

MuInicialNovo — matriz n x ¢ contendo os graus de pertinéncia
gerados pela 12 vez de forma aleatéria.

CentFinal — matriz ¢ x p contendo os centroides gerados no
final do processamento.

E — matriz coluna com os valores de epsilon

calculados durante o processamento.

gtdeIteracoes — quantidade de iterag¢des realizadas no
processamento.
epsilonSaida - ultimo epsilon calculado.

Autor: Caio Marcelo Nunes
ULTIMA REVISAO: 21/04/2014.

function [CP, MulnicialNovo, CentFinal, E, gtdelIteracoes, epsilonSaida] = fFCM(I,

MuInicial, CentInicial, numGrupos, maxlIteracoes, epsilon, expPonderacao)
% Definicdo dos pardmetros de saida
Cp = [1; E = [1;
% Consiste pardmetros de entrada
if numGrupos < 2

error ('Pardmetro incorreto! numGrupos deve ser >= 2.');
end;
if expPonderacao <= 1.0

error ('Pardmetro incorreto! expPonderacao deve ser > 1.');
end;

o

% Determina n° de casos e n° de variaveis

[numCasos, numVariaveis] = size(I);
disp ('PARAMETROS DE ENTRADA:');
fprintf ('Numero de casos: %$i\n', numCasos);

fprintf ('Numero de varidveis: %$i\n', numVariaveis);

(
(
fprintf ('Numero de grupos: %$i\n', numGrupos);
(
(

fprintf ('Numero méximo de iteracdes: %$i\n', maxIteracoes);
fprintf ('Diferenca entre matrizes de pertinéncia p/ parada do algoritmo: %$f\n',

fprintf ('Expoente de ponderagdo: %$f\n', expPonderacao);
fflush (stdout);

epsilon);
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% Determina matriz de graus de pertinéncia inicial
if (isempty (Mulnicial))
disp (" ");
disp('Gerando 12 matriz de pertinéncia (aleatdria) ...');
fflush (stdout) ;
Mu = fPertInicial (numCasos, numGrupos) ;
MuInicialNovo = Mu;
else
disp(' ");
disp('Aproveitando 12 matriz de pertinéncia recebida como parédmetro ...');
fflush (stdout);
Mu = Mulnicial;
MulInicialNovo = Mulnicialj;

end;

o
g

°

% Lago principal do agrupamento difuso
paradaPorEpsilon = false;

iteracao = 1;
while (~paradaPorEpsilon) && (iteracao <= maxIteracoes)
disp(' ");

fprintf ('%i?® iteracdo ...\n', iteracao);

<
S

% Calcula centroides
if (isempty(CentInicial)) || (iteracao > 1)
disp('Calculando centroides ..."');
fflush (stdout);
Centroides = fCalcCentroides (I, Mu, expPonderacao);
else
disp ('Aproveitando 1@ matriz de centroides recebida como pardmetro ...');
fflush (stdout);
Centroides = CentInicial;

end;

o
S

% Calcula distancias dos centroides para os casos utilizando
% como métrica a disténcia Euclidiana

disp('Calculando distédncias entre centroides e casos ...');
fflush (stdout);

Distancias = fDEcentCasos (Centroides, 1I);

>3
g

3
S

o

% Calcula novos valores de Mu

disp('Calculando novos valores para a matriz de pertinéncia ...'");
fflush (stdout) ;

MuNovo = fNovaPertinencia (Distancias, expPonderacao);

MuNovo = MuNovo';

o
S
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% Compara novos valores calculados para Mu em relagdo a

% toleradncia recebida como parametro

difMaxima = max (max (abs (Mu — MuNovo)));

fprintf ('Diferenga maxima entre as matrizes de pertinéncia: $f\n', difMaxima);
fflush (stdout);

E(iteracao) = difMaxima;

paradaPorEpsilon = (difMaxima < epsilon);

o
S

gtdelIteracoes = iteracao;

epsilonSaida = difMaxima;

iteracao++;

disp (" ");

disp('Limpando varidveis de meméria ...');
fflush (stdout);

Mu = MuNovo;

clear MuNovo;

end;

[

% Retorna parametros
CP = Mu;
CentFinal = Centroides;

end

A.7 fFrequencia.m

Fungdo M = fFrequencia (v)

Recebe um vetor v e retorna a matriz M com os elementos distintos na

12 coluna e frequencia de cada elemento na 22 coluna.
Autor: Caio Marcelo Nunes

Data: 21/03/2013

$— ULTIMA REVISAO: 21/04/2014.

function M = fFrequencia (v)

% Determina os elementos discretos do vetor e preenche a 12 coluna

M(:, 1) = uint32(unique(v));

% Determina a frequencia de cada elemento no vetor e coloca na
% 22 coluna
Z = histc (v, min(v) :max(v));

o

% Desconsidera as frequéncias zeradas

j=1;
for i = 1:length(Z)
if z(i) !'= 0
M(j,2) = z(1);
Jt+i
end
end

end

A.8 fNovaPertinencia.m
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o°

Fungdo [MuNovo] = fNovaPertinencia (D, exp)

o

Retorna uma matriz MuNovo ¢ x 1 contendo novos valores de graus de

o

pertinéncia calculados a partir da matriz de disténcias D ¢ x i e do

ol

expoente de ponderagao exp.

o\

o\

Recebe o0s seguintes parametros:

o

D - matriz ¢ x i1 contendo as disténcias entre os i casos e

oo

as c classes.

— exp — expoente de ponderagao usado para calcular novos valores

oo

de MuNovo.

ol°

%$— Retorna o seguinte parémetro:

ol°

MuNovo — matriz ¢ x i1 contendo novos valores de graus de

ol

pertinéncia.

ol

Autor: Caio Marcelo Nunes
Data: 22/05/2013

function [MuNovo] = fNovaPertinencia (D, exp)

o

Determina expoente de ponderacdo usado para calcular novos
% valores de Mu.

% Equacdo 11lb de BEZDEK et al. (1984)

e = 2/(exp — 1);

Temp = D .~ (—e);
MuNovo = Temp ./ (ones(size(D, 1), 1) x sum(Temp));
% Fonte: stepfcm (JANG, 1994)

end

A.9 fPertlnicial.m

ol

Fungdo [Mu] = fPertInicial(i, c¢)

ol

Retorna uma matriz Mu i x c contendo os graus de pertinéncia dos i

oo

casos em c classes.

o

o

Recebe os seguintes parametros:

— i — quantidade de casos.

o

c — quantidade de classes.

o

%$— Retorna o seguinte parémetro:

o

Mu — matriz i x ¢ contendo os graus de pertinéncia dos 1 casos em c

o

classes.

o

Autor: Caio Marcelo Nunes
Data: 22/05/2013

o°

function [Mu] = fPertInicial (i, c)

g —

% Inicializa aleatoriamente a matriz de graus de pertinéncia de modo

% que:

$ (1) 0 < SOMA Mu(i, c¢) < numCasos, para i = 1,...,numCasos e

% c =1,...,numClasses.

% Onde:

% SOMA = somatdério de todos os mu’'s (graus de pertinéncia) de
% todos os casos de uma familia de partigdes (soma nas
% colunas). E um valor positivo e menor que o numero de
% casos existentes.

% (2) SOMA Mu(i, c) =1, para i = 1,...,numCasos e

o

c=1,...,numClasses.
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% Ou seja, a soma dos mu’'s de cada caso (soma nas linhas) deve
% ser igual a 1.

o

>

Mu = rand (i, c); % Numeros aleatdérios entre 0 e 1

°

% Normaliza resultados para que a soma dos graus de pertinéncia em cada linha
% seja igual a 1

SomaLinhas = sum(Mu, 2);

Mu = Mu ./ SomalLinhas(:, ones(l, c));

end

A.10 sAgrupamento.m

% PROGRAMA: sAgrupamento.m

o\

DESCRICAO: Define pastas de trabalho, 1é e formata imagens para

o

submissdo a fungdo FCM. Em seguida gera os graficos

o

e relatdérios referentes ao processo de agrupamento de

o

pixels.
AUTOR: Caio Marcelo Nunes.
ULTIMA REVISAO: 21/04/2014.

o

o

%_

% Define pardmetros para montagem de pastas.

% Quando se tratar de uma nova bateria, a pasta correspondente deve ser
% criada através do Gerenciador de Janelas.

numBateria = '32";

numExecucaoGrupo = '076";

o
S

o
S

[

% Paréametros para a fungdo FCM

gtdeGrupos = 5; % Definir até 7 grupos.

¥ Para definir mais que 7 grupos, as

% matrizes de cores "Combinacoes" e "MC"
% definidas no cédigo do programa devem

% ser redimencionadas.

gtdeIteracoesEntrada = 100;
m =1.5;
epsilonEntrada = 0.0001;

o
g

3
S

[

% Define diretdérios de trabalho
dirCaderneta = '/home/caio/Mestrado/Bibliografia/Minha dissertacdo/Resultados do

processamento/';

% Imagem multiespectral de satélite — CBERS—2B/CCD

%$dirImagem = '/home/caio/Mestrado/Bibliografia/Minha dissertagdo/Imagens de
satélite/159—117 — 2008—06—25 — nivel 2/Sessao Beam/Imagens TIF recortadas/';

$nomeImagem = '159—117 — 2008—06—25 — nivel 2 — recorte';

% Imagem multiespectral de satélite — Landsat/TM — Jodo Leite

dirImagem = '/home/caio/Mestrado/Bibliografia/Minha dissertacdo/Imagens de
satélite/Represa do Ribeirdo Jodo Leite/Recorte 1/';

nomelImagem = 'Represa do Ribeirdo Jodo Leite — R1';
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% Imagem padrdao RGB

$dirImagem = '/home/caio/Mestrado/Bibliografia/Figuras JPG/';
$nomeImagem = 'tucano.jpg';

dirExecucaoBateria = cstrcat ('/home/caio/Mestrado/Bibliografia/Minha
dissertagdo/Resultados do processamento/Bateria ', numBateria, '/');

dirExecucaoGrupo = cstrcat (dirExecucaoBateria, 'Execug¢do ', numExecucaoGrupo, '/');

3
S

| —

>

% Definir o aproveitamento ou a geragdo de um Mu inicial

% Mudancas na imagem de entrada ou no n° de grupos de entrada implicam
% na geracdo de um novo Mu inicial.

%$cargalnicial = cstrcat (dirExecucaoBateria, 'MuInicial.mat');
%$load(cargalInicial);

$MulInicial = MulnicialNovo;

%$if size (Mulnicial,2) != gtdeGrupos
%disp ('Erro: deve ser gerado um Mu inicial novo!');
$return;

%end

MuInicial = [];

o
e

3
e

[

% Verifica se o diretdério de execugdo do grupo ja existe

if exist (dirExecucaoGrupo, 'dir'")

do
resposta = input (cstrcat ('O diretdério de execugédo (', dirExecucaoGrupo, ') ja
existe. Prosseguir (s/n)? "), 's');
until resposta == 's' | resposta == 'n';
if resposta == 'n'
return
end;
else

mkdir (dirExecucaoGrupo) ;

end;

o
e

% L& bandas de uma imagem multiespectral
% Considera 4 bandas espectrais
$gtdeColunas = 4;

% Considera 2 bandas espectrais

gtdeColunas = 2;

% Bandas 1, 2, 3 e 4 — CBERS—2B/CCD
%$caminhoImagem = cstrcat (dirImagem, 'Recorte 2 — banda 1.tif');
%$[I, Map] = imread(caminhoImagem) ;

%$gtdeLinhas = numel (I);

o\

PB = zeros (gtdelLinhas, gtdeColunas, 'single');
%PB(:,1)=reshape (I, gtdeLinhas,1);

$caminhoImagem = cstrcat (dirImagem, 'Recorte 2 — banda 2.tif');
%$[I, Map] = imread(caminhoImagem) ;

%$PB(:,2)=reshape (I, gtdelLinhas,1);
$caminhoImagem = cstrcat (dirImagem, 'Recorte 2 — banda 3.tif');
%$[I, Map] = imread(caminhoImagem) ;
%PB(:, 3)=reshape (I, gtdeLinhas,1);
$caminhoImagem = cstrcat (dirImagem, 'Recorte 2 — banda 4.tif');

%$[I, Map] = imread(caminhoImagem) ;
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%PB(:,4)=reshape (I,gtdeLinhas,1);

% [gtdeLinhasOrig, gtdeColunasOrig] = size(I);
% Bandas 3 e 4 — Ribeirdo Jodo Leite

caminhoImagem = cstrcat (dirImagem, 'b3.tif'");
[I, Map] = imread(caminhoImagem) ;

gtdeLinhas = size(I,1l) * size(I,2);

PB = zeros (gtdeLinhas, gtdeColunas, 'single');
PB(:,1)=reshape(I(:,:,1),gtdelLinhas,1);
caminhoImagem = cstrcat (dirImagem, 'b4.tif');
[I, Map] = imread(caminhoImagem) ;
PB(:,2)=reshape(I(:,:,1),gtdelLinhas,1);

gtdeLinhasOrig, gtdeColunasOrig, gtde3dim] = size(I);

l

o

o

% Lé imagem padrdo RGB

%$caminhoImagem = cstrcat (dirImagem, nomelmagem) ;
%$[I, Map] = imread(caminhoImagem) ;

%$gtdeLinhas = size (I, 1) * size(I, 2);

%$PB=zeros (gtdeLinhas, 3, 'single');
%PB(:,1)=reshape(I(:,:,1),gtdelLinhas,1);
%PB(:,2)=reshape(I(:,:,2),gtdelLinhas,1);
%PB(:,3)=reshape(I(:,:,3),gtdelLinhas,1);
%$gtdeLinhasOrig = size (I, 1);

%$gtdeColunasOrig = size (I, 2);

%$gtdeColunas = size (I, 3);

3
S

o
g

o

% Limpa varidveis utilizadas na leitura da imagem
clear Map;
clear gtdeLinhas;

clear I;

o
S

o
3
% Inicia contagem de tempo

tIni = clock();

o
S

% Chama a funcdo que implementa o algoritmo FCM
[PixelsGrupos, MuInicialNovo, CentFinal, Epsilons, gtdelteracoesSaida, epsilonSaida] =

fFCM(PB, Mulnicial, [], gtdeGrupos, gtdelIteracoesEntrada, epsilonEntrada, m);

o

3
g

o

% Efetua o processo de de—difusividade

disp(' ");

disp ('Efetuando processo de de—difusividade ...');

fflush (stdout);

% De—difusividade utilizando o método da pertinéncia maxima

GruposFinal = fDDmaxPert (PixelsGrupos);

o
S

3
S

o

% Complementa tabela resultante da de—difusividade com grupos que nao
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% receberam valores difusos
F = fFrequencia (GruposFinal);
gtdeLinhasF = size(F, 1);
Fcomp = zeros((gtdeGrupos + 1), 2);
gtdeGruposNaoIden = 0;
k =1;
for n = l:gtdelLinhasF
while F(n,1) > k

Fcomp (k,:) = [k,0];
gtdeGruposNaoIden+t+;
k++;

end

Fcomp (k,:) = F(n,:);

k++;

end;

o
S

% Calcula percentual de agrupamento

gtdePixels = gtdelLinhasOrig * gtdeColunasOrig;

if gtdeGrupos == length (Fcomp)

perAgrupa = 100.00;
else

perAgrupa = ((gtdePixels — double (Fcomp (gtdeGrupos+1l, 2)))/gtdePixels) =« 100;
end

gtdeGruposIden = gtdeGrupos — gtdeGruposNaolIden;

% Mostra tabela com grupos e quantidade de pixels agrupados
disp(' ");

disp('Frequéncia de grupos final:');

disp (Fcomp) ;

fflush (stdout);

% Monta mapa de grupos
disp(' ");
disp ('Gerando mapa de grupos ...');
fflush (stdout) ;
MC = reshape (GruposFinal, gtdeLinhasOrig, gtdeColunasOrig);
Composicao = zeros(gtdeLinhasOrig, gtdeColunasOrig, 3, 'uint8');
Combinacoes = uint8([255, 0, O0;
165, 42, 42;
191, 191, 191;
255, 255, 0;
255, 0, 255;
255, 179, 0;
127, 127, 1271);

p = 1;

for k = 1:(gtdeGrupos + 1)
Posicoes = (MC == k);
[Lin, Col] = find(Posicoes);

for i = l:length(Lin)

Composicao(Lin(i), Col (i), :) = Combinacoes(p, :);
end
if length(Lin) > O

p=p+1;

end
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end

clear MC Combinacoes Posicoes Lin Col i;

o
S

o
S

o

% Mostra mapa de grupos

figure;

imshow (Composicao) ;

title('Mapa de Grupos');

caminhoFigura = cstrcat (dirExecucaoGrupo, 'MG.png');
print (caminhoFigura, '—dpng');

clear Composicao

o
S

% Mostra estatistica de pixels agrupados
P = double(F(:, 2)) / 10000;
E = zeros(l, length(P))"';
E(length(E)) = 1;
figure;
H = pie(P, E);
CM = colormap([1,0,0; 0.64,0.16,0.16; 0.75,0.75,0.75; 1,1,0;1,0,1; 1,0.7,0; 0.5,0.5,0.5]);
j=1;
for 1 = 1:2:1length (H)
set (H(i), 'facecolor', CM(j, :));
Jt+;
end
Legenda = cell(l, length(P));
for k = 1l:length(P)
if k < length(P)

Legenda (k) = cstrcat ('Grupo ', num2str(k), ': ', int2str(F(k, 2)), ' pixels');
elseif perAgrupa == 100.00

Legenda (k) = cstrcat ('Grupo ', num2str(k), ': ', int2str(F(k, 2)), ' pixels');
else

Legenda (k) = cstrcat ('Nao agrupados: ', int2str(F(k, 2)), ' pixels');

end
end
title('Estatistica de pixels agrupados');
axis([—2, 2, —2, 21);
axis ("off");
legend (Legenda,—1) ;
legend left;
legend boxon;
caminhoFigura = cstrcat (dirExecucaoGrupo, 'Estatistica.png');
print (caminhoFigura, '—dpng');
clear P H CM j i Legenda k;

3
S

3
S

o

% Mostra grafico de epsilons

figure;

plot (Epsilons);

title('Evolugdo das diferengas entre as matrizes de pertinéncia');
xlabel ('Iteracgbes');

ylabel ('Epsilon');

axis([1 gtdeIteracoesSaida 0 1], 'square');

caminhoFigura = cstrcat (dirExecucaoGrupo, 'Epsilon.png');

print (caminhoFigura, '—dpng');

3
S
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o
S

o

% Salva estruturas para utilizacdo em futuros processamentos
% Mu inicial

save (cstrcat (dirExecucaoBateria, 'Mulnicial.mat'), 'MulnicialNovo');

% Matriz de grupos
save (cstrcat (dirExecucaoGrupo, 'GruposFinal.mat'), 'GruposFinal');
% Matriz final de centréides

save (cstrcat (dirExecucaoGrupo, 'CentFinal.mat'),'CentFinal');

o
S

% Finaliza contagem de tempo
disp ('CONCLUIDO COM SUCESSO!');

tFin = clock();

[

% Efetua anotag¢des na caderneta de laboratdrio

caminhoCaderneta = cstrcat (dirCaderneta, 'caderneta.txt');

numExecucao = cstrcat (numBateria, '—', numExecucaoGrupo) ;

fAnotaGrupo (caminhoCaderneta, numExecucao, tIni, tFin, nomeImagem, gtdePixels,
gtdeColunas, gtdeGrupos, gtdeGruposIden, m, gtdelteracoesEntrada, gtdelteracoesSaida,

epsilonEntrada, epsilonSaida, perAgrupa);

o

A.11 sClassificacao.m

o

PROGRAMA : sClassificacao.m
DESCRICAO: Define pastas de trabalho, 1é resultados da etapa de

o

o

agrupamento e formata pardmetros de entrada para

o°

submissdo a fungdo FCM. Em seguida gera os graficos

o

e relatérios referentes ao processo de classificacgdo.
AUTOR: Caio Marcelo Nunes.
ULTIMA REVISAO: 21/04/2014.

o

o

3

S

% Parédmetros para montagem de pastas

numBateria = '32"';
numExecucaoGrupo = '076";
numExecucaoClasse = '04";

o
S

o
e

% Parametros para a fungdo FCM

gtdeClasses = 5;
gtdeIteracoesEntrada =1;

m =1.5;
epsilonEntrada = 0.0001;

3
S

3
S

o

% Define diretdérios de trabalho
dirCaderneta = '/home/caio/Mestrado/Bibliografia/Minha dissertacdo/Resultados do

processamento/';
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dirExecucaoGrupo = cstrcat ('/home/caio/Mestrado/Bibliografia/Minha dissertacdo/Resultados

do processamento/Bateria ', numBateria, '/Execucado ', numExecucaoGrupo, '/');

dirExecucaoClasse = cstrcat ('/home/caio/Mestrado/Bibliografia/Minha dissertacdo/Resultados
do processamento/Bateria ', numBateria, '/Execucdo ', numExecucaoGrupo, '/Execucdo ',
numExecucaoGrupo, '.', numExecucaoClasse, '/');

o\

o
S

[

% Define o aproveitamento ou a geragdo de um Mu inicial
%$cargalnicial = cstrcat (dirExecucaoGrupo, 'MulnicialClas.mat');
%$load(cargaInicial);

$MuInicialClas = MulInicialClasNovo;

MulInicialClas = [];

o
g

% Define valores digitais médios dos pixels para alvos terrestres nas
% bandas 1, 2, 3 e 4 do sensor CBERS—2B/CCD

%$SoloExposto = [72 54 64 83];

%$SoloUmido = [12 13 14 17];

%$Vegetacao = [33 31 27 118];

%AguaTurva = [54 54 47 17];

(22 13 8 0];

$AgualLimpa

% Define valores digitais médios dos pixels para alvos terrestres nas

o

% bandas 3 e 4 do sensor landsat/TM

SoloExposto = [67 82];
SoloUmido = [13 18];
Vegetacao = [58 117];
AguaTurva = [44 19];
Agualimpa = [7 0];

o

% Monta matriz com centroides das classes

% Bandas 1, 2, 3 e 4 — Sensor CBERS—2B/CCD
CentroidesClasses = zeros(gtdeClasses, 4);

% Bandas 3 e 4 — Sensor Landsat/TM

CentroidesClasses = zeros(gtdeClasses, 2);

CentroidesClasses (1l,:) = SoloExposto;
CentroidesClasses (2, :) = SoloUmido;
CentroidesClasses (3,:) = Vegetacao;
CentroidesClasses (4, :) = AguaTurva;
CentroidesClasses (5, :) = Agualimpa;

3
g

3
S

[

% Verifica se o diretdério de execugdo do grupo existe
if ~exist (dirExecucaoGrupo, 'dir'")

error (cstrcat ('O diretdrio de execucdo (', dirExecucaoGrupo, ') ndo existe. "))

~

end;

o
S

o
S

% Verifica se o diretdrio de execugdo da classe ja existe
if exist (dirExecucaoClasse, 'dir')
do
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resposta = input (cstrcat ('O diretdério de execucgao (', dirExecucaoClasse, ') ja
existe. Prosseguir (s/n)? "), 's');
until resposta == 's' | resposta == 'n';
if resposta == 'n'
return
end;
else
mkdir (dirExecucaoClasse) ;
end;
% Carregar centroides dos grupos
cargaCentroidesGrupos = cstrcat (dirExecucaoGrupo, 'CentFinal.mat');
load (cargaCentroidesGrupos) ;
[gtdeLinhasOrig, gtdeColunasOrig] = size (CentFinal);
% Inicia contagem de tempo
tIni = clock();
% Chama fungdo que implementa o algoritmo FCM
[GruposClasses, MulInicialClasNovo, CentFinal2, Epsilons, gtdelteracoesSaida, epsilonSaida]

= fFCM(CentFinal,

epsilonEntrada,

MulInicialClas, CentroidesClasses, gtdeClasses, gtdelteracoesEntrada,

m) ;

3
S

o

% Mostra grafico

figure(1l);
H = bar (GruposClasses);
CM = colormap([0.77,0.74,0.67;0.47,0.41,0.25;0.18,0.86,0.53;0.48,0.57,0.78;0.68,0.84,0.901);
j=1
for i = 1l:length(H)
set (H(i), 'facecolor', CM(J, :));
JH+;
end
Legenda = cell(1l, length(H));
Legenda (1) = 'Solo exposto';
Legenda(2) = 'Solo umido';
Legenda (3) = 'Vegetacao';
Legenda (4) = 'Agua turva';
Legenda (5) = 'Agua limpa';

title('Pertinéncia de Grupos as Classes de Alvos Terrestres');
xlabel ('Grupos');
box off;

legend (Legenda,—1);

ylabel ('Pertinéncia');

legend left;

cstrcat (dirExecucaoClasse, 'PertClasses.png');

legend boxon;
caminhoFigura =

print (caminhoFigura, '—dpng');

% Determina maiores pertinéncias de cada classe

Mpert = zeros(gtdeClasses, 2);

for i=l:gtdeClasses
[mx,ind] = max (GruposClasses(:,1));

Mpert (i, :) = [ind,mx];
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% Salva estruturas para futuros processamentos

% Mu inicial

save (cstrcat (dirExecucaoGrupo, 'MulnicialClas.mat'),'MulnicialClasNovo');
% Matriz de pertinéncia dos grupos as classes

save (cstrcat (dirExecucaoClasse, 'GruposClasses.mat'), 'GruposClasses');

o
S

o

% Encerra contagem de tempo
disp ('CONCLUIDO COM SUCESSO!');
tFin = clock();

% Efetua anotagdes na caderneta de laboratério

caminhoCaderneta = cstrcat (dirCaderneta, 'caderneta.txt');

numExecucao = cstrcat (numBateria, '—',numExecucaoGrupo, '—', numExecucaoClasse);
fAnotaClas (caminhoCaderneta, numExecucao, tIni, tFin, gtdeLinhasOrig, gtdeClasses, m,

gtdeIteracoesEntrada, gtdelteracoesSaida, epsilonEntrada, epsilonSaida, Mpert);

o

A.12 sExibeCompRGB.m

o

PROGRAMA: sExibeCompRGB.m

o

Exibe composigdo RGB sem e com realce através da ampliagdo linear de

o

contraste (contrast stretch).

o

Autor: Caio Marcelo Nunes
Data: 20/06/2013
ULTIMA REVISAO: 26/04/2014

o

o

o

o\

Lé bandas 1, 2, 3, 4 e 5 de uma imagem multiespectral

dirImagem = '/home/caio/Mestrado/Bibliografia/Minha dissertagdo/Imagens de
satélite/159—117 — 2008—06—25 — nivel 2/Sessao Beam/Imagens TIF recortadas/';

caminhoImageml = cstrcat (dirImagem, 'Recorte da banda 1.tif');
caminhoImagem2 = cstrcat (dirImagem, 'Recorte da banda 2.tif');
caminhoImagem3 = cstrcat (dirImagem, 'Recorte da banda 3.tif');
caminhoImagem4 = cstrcat (dirImagem, 'Recorte da banda 4.tif');
caminhoImagem5 = cstrcat (dirImagem, 'Recorte da banda 5.tif');
[I, Map] = imread(caminhoImagem3) ;

ImagemRGB = zeros(size(I,1l), size(I,2), 3, 'uint8');
ImagemRGB(:,:,1) = I;

[I, Map] = imread(caminhoImagem2) ;

ImagemRGB(:, :,2) = I;

7

[I, Map] = imread(caminhoImageml) ;

ImagemRGB(:, :,3) = I;

3
S

% Exibe a composigdo original

figure; imshow (ImagemRGB, []); title('Composicdo colorida RGB/321 original');

% Exibe a composicao realgada
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% Converte DN da imagem no intervalo 0—255 para o intervalo 0—1, para
% utilizacdo do comando "imadjust"

ImagemRGBd = double (ImagemRGB) /255;

% Efetua o realce

ImagemRGBr = imadjust (ImagemRGBd, stretchlim(ImagemRGBd), []);

% Exibe a imagem realcgada

figure; imshow (ImagemRGBr, []); title('Composicao colorida RGB/321 com realce');
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