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Abstract - This paper aims to show a system, for unsupervised classification, using as selection tool classes, a Fuzzy
Clustering algorithm (FCM), combined with a Fuzzy system classification. Among the most common classification
techniques, like the binary, which classifies the pixel as the relevance or not in the range of gray levels, most of
techniques have some limitations for the separation of two or more classes. According to Meirelles and House (2007), the
separation between different biomes does not occur abruptly and there is a transition zone that can not be fully
characterized as belonging to a particular class. The algorithm FCM (Fuzzy C-means clustering) groups the pixel “s in
clusters, in which we can obtain intervals classes that fed into the Fuzzy system. Finally, the Fuzzy classifier is applied to
LANDSAT TM, with the aim of discriminating features of type savanna. The system can be used to discriminate against
other objects, such as lakes, forests and urban areas, may also be useful for studying changes in land cover due to human
occupation, deforestation, among others.

Palavras-chave: Processamento de imagens, Classificador Fuzzy e Algoritmo de Clusterizacio.

1. Introducao

Os estudos de imagens de satélite sdo de grande importancia para o monitoramento de regides,
caracterizando mudangas no solo e na cobertura vegetal. No entanto, para que essas imagens
fornecam dados significativos muitas vezes faz-se necessdario a utilizagdo de ferramentas do
processamento digital de imagens, dentre as quais podemos destacar os classificadores.

Os procedimentos de classificagdo sdo frequentemente utilizados nos estudos ambientais, com
o objetivo de discriminar objetos de interesses (biomas, zonas urbanas, corpos d'dgua, etc.).
Segundo Fonseca (2008), a classificacdo consiste em dividir o espago de atributos da imagem em
regides correspondentes as classes temadticas. Dentre os tipos de classificacdes, temos a
classificagdo supervisionada e a ndo supervisionada. Genericamente, na classificacdo nao-
supervisionada, cada pixel da imagem é associado a uma classe sem que o usudrio tenha
conhecimento prévio do numero ou da identificacdo das diferentes classes presentes na drea
imageada. A classificagdo € feita através de agrupamentos baseados em similaridades (FONSECA,
2008). Na classificacdo supervisionada, é necessdrio um conhecimento prévio da area estudada para
se definir as fronteiras de classe. Nos processos de classificagdo de imagens, utiliza-se normalmente
ferramentas de limiarizacdo, que tem como objetivo, o agrupamento de pixel's em regides com
caracteristicas especificas, pertencentes a um intervalo comum de niveis de cinza ou limiar (Caldas
&Guerra , 2009). Conforme o algoritmo de limiarizagdo e do classificador a ser empregado, os
sistemas de classificacdes podem ser divididos em duas abordagens: Classificadores ''pixel a
pixel"', que utilizam apenas a informacao espectral, isoladamente, de cada pixel para achar regides
homogéneas; e os classificadores por regioes, que utilizam, além de informacao espectral de cada
"pixel", a informagdo espacial que envolve a relacdo entre os "pixels" e seus vizinhos (Florenzano,
2002).
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Neste trabalho, aplicaremos uma rotina de clusterizacdo (FCM) para selecdo automadtica (ndo
supervisionada) de classes. As classes obtidas, em forma de intervalos, serdo utilizadas em um
sistema Fuzzy, que realizard uma classificacdo pixel a pixel. Finalmente, aplicaremos o sistema
classificador completo em imagens TM, para a deteccdo de savanas na regido de Santarém. A
validacdo do ndmero de classes serd feita através do indice Dunn, que apontard o nimero maximo
de clusters para uma boa classificacao.

Savanas sdo ecossistemas com vegetacdo esclerofila mista; de espécies arboreo-arbustivas
esparsas, cujo estrato inferior € dominado por espécies herbdceas. Segundo Holanda et al. (2009), as
savanas na regido de Santarém estdo inseridas numa regido de tensdo ecoldgica entre florestas e
apresentam intensas mudancas na sua cobertura vegetal, associadas ao regime pluviométrico,
dinamica natural da sua vegetacdo e a acdo antrdpica (agricultura, ocupacao, etc.).

2. Objetivos

O objetivo deste trabalho € discriminar objetos, do tipo savanas (na Regido de Santarém),
valendo-se de uma metodologia de classificacdo ndo supervisionada, que utiliza o algoritmo Fuzzy
C- means Clustering (FCM), para sele¢dao automadtica de intervalos de classes, aliado a um sistema
Fuzzy de classificagao.

3. Materiais e métodos
3.1 Fundamentos tedricos
Definimos uma imagem de satélite por um mapeamento ¥ (Equacao 1) de A em Z, onde A

¢ uma matriz com elementos a; , que indicam a posi¢do de cada pixel. Os valores de ¥ (a;)

i
assumidos pelo mapeamento sao denominados por niveis de cinza.

v/:ayﬁl/l(ajj)yaijeg’{el/l(aij)ez. (1)

Um sistema de classificag@o bindria € uma fung¢ao do tipo:
Ty, — {01}, 2)

que levam os pixel's da imagem em niveis cinza a valores 0 ou 1. Nesse caso, os pixel's sao
mapeados de acordo com limiares definidos segundo as caracteristicas espectrais dos alvos que se
deseja separar (Gonzales, 2003). Um sistema de classificagdo bindria tem como base a ldgica
classica, i.é, a atribuicdo de valores fixos para relacionar elementos a um conjunto, baseia-se no
principio do terceiro excluido. Atribui-se valor 1 e O para a pertinéncia e ndo pertinéncia,
respectivamente. O procedimento bindrio normalmente comega por uma andlise prévia do
histograma de uma das componentes espectrais da imagem; e define-se um limiar, ou seja, um
intervalo de niveis de cinza, que corresponda a feicdo que se deseja extrair. Aos pixel s pertencentes
ao intervalo alvo atribui-se valor 1 e aos demais, 0. Seja A um conjunto no universo X, a
pertinéncia ou ndo de xe X em A pode ser caracterizada, pela l6gica cléssica por:

lsexe A
= 3)
#.09 {O sex ¢ A

3.1.1 Légica Fuzzy

Um conjunto de abordagens que permitem tratar incertezas, como um especialista da drea de
sensoriamento remoto o faria, sdo denominados por sistemas especialistas, dentre os quais
destacam-se os algoritmos genéticos, computacdo evolutiva, as redes neurais e a légica fuzzy
(Barron, 1993; Aguiar, 1999 e Gomide et. al., 1994).
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O conceito de conjunto Fuzzy foi introduzido por Lotfi A.Zadeh, dando importantes
contribuicdes a logica e a inteligéncia artificial. Na légica Fuzzy, os elementos podem assumir
graus de pertinéncia entre os valores 0 e 1. A fun¢do de pertinéncia € assim definida:

U, (x) = [0,1] , 4)

ou seja, um mapeamento dos elementos X, do universo de discurso X, no intervalo [0, 1].
Determinamos o conjunto fuzzy A, pela unido dos pares ordenados (X, u4 (x)). No intervalo [0,1], O
significa a ndo pertinéncia de x em A, 1 significa a pertinéncia total em A e os valores entre 0 e 1
representam grau de pertinéncia em A. Em sistemas fuzzy, a classifica¢do € feita através de regras
de inferéncias, construidas a partir de operadores fuzzy definidos abaixo:

Definicao 3.1.1 Os operadores usados para elaboracdo das regras fuzzy sao:
* A operador de conjun¢ao (and).

* v operador de disjungdo (or).

* = operador de implicacao (if-then).

* & operador de dupla implicagao (if and only if).

Definigdo 3.1.2 Dados os conjuntos fuzzy W e Q e as fungdes W e Q , definimos o operador

Norma-Tminimo por:

T-min(W,Q)=min(W ,,Q0 , =W, A Q. 4)
Definicao 3.1.3 O operador Conorma-T maximo :

T-max(W,Q)=max(W ,.0 ,)=W , v Q. (6)
Como exemplo, aregra R : Vi, AV, =V, =®min(V,; AV,;.V,.) significa:

R, : Se "entrada 1 € vegetagao" e "entrada 2 € vegetac¢ao" entdo " saida € vegetagao"

3.1.2 Fuzzy Clustering

A metodologia FCM foi desenvolvido por Dunn(1973) e melhorado por Bezdek em 1981. O
"Fuzzy C-means Clustering" ¢ um algoritmo que organiza um determinado conjunto de objetos em
grupos, clusters. Um cluster € um conjunto de objetos agrupados segundo caracteristicas em comum
e que os diferem de outros clusters. Esse algoritmo baseia-se na minimizac¢do da funcao:

2,1Sm<oo, (7)

J =ﬁiuf”

1
= =

X, —cC,

onde m¢é qualquer nimero maior que 1, u; € o grau de pertinéncia de x; no cluster j, x; € o i-

€ qualquer norma que expresse similaridades entre o centro

ésimo dado, ¢ ; é o centro do cluster e ||>’<
e os dados processados.

3.2 Metodologia
A metodologia que implementa o classificador consiste das seguintes etapas:

3.2.1 Selecao da area estudada e imagens

O alvo a ser estudado sao as savanas da regido de Santarém-PA. Primeiramente, escolhemos
as imagens a serem processadas, no que se refere as bandas espectrais e sensores tipicos para estudo
de vegetacdo. Na Figura 1 temos uma composicao falsa cor e um recorte das bandas do vermelho,
infravermelho proximo e infravermelho médio, referentes a zonas de savanas em Alter do Chao.

7350



Anais XV Simposio Brasileiro de Sensoriamento Remoto - SBSR, Curitiba, PR, Brasil, 30 de abril a05 de maio de 2011, INPE p.7351

Figura 1: (a) Composicdo colorida TM (banda 3,4 e 5) de uma regido de Savanas (Regido do Eixo-Forte
em Santarém) com baixa cobertura Vegetal; (b) Recorte da savana em um trecho ao longo de uma
Rodovia.

As bandas espectrais escolhidas como entrada para o classificador foram o vermelho e
infravermelho proximo, pois segundo Ponzoni & Shimabukuro (2007), estas banda caracterizam
melhor as estruturas com baixa e alta cobertura vegetal. Na Figura 2.(a) e 2.(c) as zonas mais claras
correspondem as feigdes com baixa cobertura vegetal, i.€, savanas, estradas, desmatamentos, solos,
dentre outras; enquanto que na Figura 2.(b) e 2.(d) estas mesmas estruturas sao representadas pelas
as zonas mais escuras.

Figura 2: Na figura (a) e (¢), Imagem TM na banda 3(vermelho) e banda 4 (b) e (d), infravermelho préximo,
referentes as imagens das Figuras (1) e (2).

3.2.2 Aplicacdo do FCM e determinacao de intervalos de classe.

Apbs a escolha das componentes a serem trabalhadas, as imagens sdo transformadas em
vetores que armazenam os valores de niveis de cinza. Para a imagem da Figura 1.(a) o nimero de
clusters a serem determinados pelo FCM € 3, pois € visivel a presenca de 3 estruturas bem definidas
na imagem, que correspondem a savana (magenta), cobertura vegetal(verde) e a 4gua(azul escuro).
Para a imagem da Figura 1.(b) o nimero de Clusters que pode ser inferido é apenas 2, visto que hd
predominancia de savanas e cobertura vegetal. Os clusters podem ser observados na Figura 3.(a) e
Figura 3.(b). Os pontos pretos em destaques correspondem aos centros de cada cluster. O eixo
horizontal e vertical sdo os valores dos pixel's, em nivel de cinza, para as componentes vermelha e
infravermelho préximo, respectivamente.
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Figura 3: Em (a), o agrupamento dos pixel's em clusters. O cluster azul claro corresponde as zonas com
cobertura vegetal e o amarelo a zonas de savana. Em (b), O cluster amarelo corresponde a dgua, o azul
claro, as zonas com cobertura vegetal densa e 0 magenta, savanas.

3.2.4 Validacao do nimero de clusters

Os indices de validacdo de clusters sdo utilizados para se obter uma estimativa do nimero de
clusters que proporcione uma melhor classificacdo dos dados originais. Neste trabalho utilizamos
os indices internos Dunn e Dunn modificado. Neste caso, o algoritmo de clusterizacio é executado
para vérios valores diferentes para o parametro k, que representa o nimero de clusters. Em seguida,
os valores dos indices obtidos a partir das particdes geradas sdo plotados em fungdo de k. O melhor
numero de clusters é dado pelo minimo dessa funcao.
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Figura 4: Indices de validacdo do nimero de clusters definidos para o algoritmo FCM.

A Figura 4 mostra o grafico dos indices de Dunn e Dunn alternativo para andlise de agrupamentos,
referentes aos dados do recorte (Figura 1.(b)). A andlise destas fun¢des aponta para um nimero
mdximo de clusters igual a seis (Dunn ADI). Entretanto, o minimo da funcdo Indice Dunn aponta
para dois. Como a qualidade do agrupamento melhora com a diminui¢do do ndmero de clusters,
escolhemos k=2, 1.€, o FCM sera rodado com dois clusters.

3.2.3 Implementaciao do Sistema Fuzzy a partir da extracao de classes do FCM.

Definidos os clusters, observamos que estes possuem formas geométricas similares as de
elipses, cujas origens sdo os centros dos clusters. Como exemplo, a projecdo do eixo maior sobre a
horizontal nos fornece o suporte das funcdes de pertinéncia da primeira varidvel de entrada, 1., a
componente vermelha do sistema fuzzy de classificacdo. A projecdo sobre a vertical corresponde ao
limite das fungdes para a segunda varidvel de entrada, i.é, a componente infravermelho préximo.
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Na Figura 5.(b), temos como exemplo as fun¢des de pertinéncia resultante do algoritmo FCM para
a componente do vermelho. O diagrama da Figura 5.(a) mostra como funciona o sistema
classificador. As entradas y, € y, sdo a primeira e segunda componente das imagens escolhidas. y
¢ a imagem resultante apds a classificacdo. O sistema Fuzzy, mostrado no diagrama, possui duas
varidveis de entrada, que correspondem as imagens a serem processadas (bandas 3 e 4 para o
exemplo).
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Figura 5: Sistema de Classificacdo Fuzzy (a) e Fungdes de pertinéncia (b) com suportes obtidos dos
intervalos de classes calculados pelo algoritmo FCM.

O universo de discurso para cada uma das varidveis € o intervalo [0, 255], que corresponde aos
valores de niveis de cinza. Para a imagem da Figura 1.(a), o estudo das bandas 3 e 4 revelam a
existéncia de trés classes distintas: dgua, vegetacdo densa e as savanas. Apds a aplicacdo do
algoritmo FCM e a validacdo para trés classes, obtém-se 3 intervalos que servirdo de suporte para as
fungdes de pertinéncia de cada varidvel de entrada. Na Tabela 1.(a), estio os valores
correspondentes aos intervalos de classe e o centro dos clusters. Para a segunda imagem, Figura
1.(b), as componentes espectrais evidenciam apenas duas classes distintas: vegetacdao densa e
savanas. O resultado obtido pelo FCM sao dois intervalos suporte, que podem ser visualizados na
Tabela 1.(b).

Tabela 1-Intervalos e centro de classes para a banda 3.

(a) (b)
VEGETACAO 0-140 (36, 198)
AGUA |05 (s, 13) SAVANA 95255 (200, 41)
VEGETACAO | 60-190 (141, 208)
SAVANA 125255 (208, 94)

4. Resultados

Para melhor verificacdo do bom funcionamento do algoritmo FCM, sobrepomos os pontos de cada
cluster em uma das bandas da imagem original (Figura 1.(a) e 1.(b)), o que pode ser visto na
Figura 6.
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(d)

Figura 6: Na figura (a) a composi¢do colorida TM. Em (b), os pontos do cluster, referente a zona de savana,
sobreposto sobre a banda do infravermelho préximo. Em (c¢) e (d), um recorte de savana e o cluster
associado.

O algoritmo mostrou-se eficiente para separar as zonas de savanas. Nota-se também, a
presenca de alguns conjuntos de pontos ndo que ndo fazem parte do alvo savanas. Estas zonas
apresentam comportamento espectral semelhantes as savanas para a banda do infravermelho
préximo, i.é., zonas de baixa refletancia. Na Figura 6.(d) temos a visualizacdo do cluster "savana"
referente a imagem da Figura 6.(c). Observe que a sombra da nuvem na parte inferior da imagem e
a estrada que corta a savana (Figura 6.(c)) ndo fazem parte desta classe. Como dito anteriormente,
a utilizacdo do FCM foi a base para montar um sistema Fuzzy de classificacio (Figura 5.(a)), em
que as fungdes de pertinéncias (Figura 5.(b)) foram construidas através de intervalos extraidos dos
clusters obtidos. Assim, podemos considerar o classificador como ndo supervisionado. Na Figura
7.(b) temos o resultado de classificagdo Fuzzy para 3 classes, referente a imagem da Figura 1.(a).

Classificagio Fuzzy

| sdvana

Vegetacdo

Agua

Figura 7: Classifica¢do Bindria (a) e Fuzzy (b) para trés classes, referente a imagem da Figura 1.(a).
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Comparando este resultado com a classificacao binaria (Figura 7.(a)) podemos claramente observar
a transi¢do dos biomas floresta e savanas, através das bordas amarelas que acompanham as fei¢oes
em laranja. Na classificacdo bindria, a inser¢do dos pixels em cada classe é rigida como pode ser
observado na (Figura 7.(a)) .

S. Conclusoes

De uma forma geral, o sistema classificador funcionou satisfatoriamente. As classes
majoritarias, (6bvias), validades pela utilizacdo dos indices Dunn's foram detectadas facilmente pelo
algoritmo FCM. Quanto aos alvos savanas, o sistema obteve resultados satisfatdrios, pois elas eram
feicoes bem diferenciadas na imagem. O FCM foi capaz de extair automaticamente os intervalos de
classe, entretanto, o sistema Fuzzy de classificagdo apresenta uma dificuldade para tratar algumas
feicOes que geram incertezas adicionais (sombras e nuvens). Este problema podera ser resolvido,
em trabalhos futuros, onde passaremos a trabalhar com regides segmentadas, € ndo apenas com
pixel's individuais. Comparado ao classificador bindrio, o sistema fuzzy proposto é muito mais
robusto e isto se deve a possibilidade de agregar incertezas. Como estamos trabalhando com dados
reais, faz-se necessdrio um método mais flexivel a variagdes, que leve em consideragdo mudancgas
ndo bruscas entre biomas.
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