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Resumo. O sensoriamento remoto é uma tecnologia para obter imagens e dados da su-
perficie terrestre através da captagdo e registro da energia refletida/emitida pela superficie
sem que haja contato fisico entre um sensor e a superficie analisada. Este trabalho propoe
o desenvolvimento de um método que adapta e ajusta a entrada e saida de dados chamado
de pré e pés-processamento de imagens para aplicar o algoritmo ckMeans no sensoriamento
remoto. Para validar a proposta aplicou-se o pré e pos-processamento em uma imagem
para executar o algoritmo ckMeans, onde foi possivel distinguir as dreas da imagem geradas
pelo algoritmo, validando o processo de segmentacao de imagens aplicado ao sensoriamento
remoto.
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1 Introducao

Segundo [1], o sensoriamento remoto compreende um conjunto de atividades que torna
possivel a extracdo de informagoes de objetos que compodem a superficie terrestre elimi-
nando a necessidade de contato direto com os mesmos. Seu principal objetivo é extrair
informacoes e codificd-las em tabelas, graficos ou mapas, facilitando assim a leitura destas
informacoes [2]. Os mesmos autores destacam em seu trabalho que a extracao das infor-
magoes de sensoriamento remoto demanda métodos e andlises claras e légicas para que
possam ser aplicados a qualquer produto, possibilitando a anéalise de diferentes dados por
diferentes profissionais.

Uma das metodologias utilizadas para anélise e interpretacao de imagens de satélite é a
classificagdo. O processo de classificacao de imagens multiespectrais pode ser definido como
o processo de associar cada pixel da imagem a uma quantidade finita de classes, sendo que
estas classes sdo interpretadas como elementos que representam o mundo real [2]. Assim, o
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produto da classificacdo é um mapa digital tematico, o qual sera criteriosamente analisado
pelo usudrio no processo de extracao de informagoes.

Os algoritmos de classificacdo mais utilizados pelos profissionais da drea sao o K-Means
e o ISODATA [3], os quais trabalham atraves da logica booleana. Além disso, outros
autores ainda defendem que algoritmos baseados na logica fuzzy sao ferramentas altamente
eficazes, uma vez que sdo capazes de representar as incertezas que surgem em técnicas de
segmentacao ou classificagao [4].

Desse modo, em [6] aplicou-se o algoritmo ckMeans [5] no processamento de imagens
médicas, onde resultados preliminares foram discutidos. Entretanto, estudos referentes ao
pré e pos-processamento de imagens ndo foram detalhados.

Neste contexto, este trabalho aplica o algoritmo fuzzy ckMeans a uma imagem multies-
pectral com o objetivo de avaliar os mapas teméticos digitais gerados, bem como ressaltar
a potencialidade do método no campo do sensoriamento remoto.

Em trabalhos como [7], [8] e [9] os autores trabalham com o algoritmo Fuzzy C-Means
aplicado ao sensoriamento remoto. Pelo algoritmo ckMeans ser mais rapido que o algoritmo
Fuzzy C-Means decidiu-se aplicar também na &rea de sensoriamento remoto.

A seg@o 2 descreve o algoritmo ckMeans e o pré e pos-processamento nas imagens. Na
secao 3 é discutido os experimentos com o algoritmo ckMeans aplicado no sensoriamento
remoto. Finalmente, a secdo 4 mostra as conclusoes e trabalhos futuros.

2 Algoritmos

2.1 ckMeans

A ideia basicamente é que o conjunto X = {z1,x2,...,z,} seja dividido em p clusters,
ti; € o grau de pertinéncia da amostra x; ao j-ésimo cluster e o resultado do agrupamento
é expresso pelos graus de pertinéncia na matriz .

O algoritmo ckMeans tenta encontrar conjuntos nos dados, minimizando a fungao ob-
jetivo mostrada na Equagao (1):

T=3"3 (s e;)? 1)

i=1 j=1
onde:
e 1 ¢ o numero de dados;

e p é o numero de clusters considerados no algoritmo o qual deve ser decidido antes da
execugao;

e m > 1 ¢é o parametro da fuzzificacao;

x; um vetor de dados de treinamento, onde i = 1,2,...,n. Cada posicao no vetor
representa um atributo do dado;
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e ¢j é o0 centro de um agrupamento fuzzy (j =1,2,...,p);
o d(xz;;¢cj) € a distancia.

A entrada do algoritmo sdo os n dados, o numero de clusters p e o valor de m. Os
passos sao:

1. Inicialize p com um valor aleatério continuo entre zero (nenhuma pertinéncia) e um
(pertinéncia total), onde a soma das pertinéncias deve ser um,;

2. Calcule o centro do cluster j da seguinte maneira: Cria-se uma nova matriz u, cha-
mada de pC contendo valores 1 ou 0. Cada linha dessa nova matriz tem 1 na posicao
do maior valor dessa linha na matriz p e zero nas demais posi¢oes da linha. Quando
uma coluna da matriz pC, for toda com zeros, é atribuido o valor 1 na posicao que
corresponde ao maior valor dessa mesma coluna na matriz u.

O algoritmo ckMeans retorna uma matriz 4C conforme é mostrado na Equacao (2).
Ou seja, pC é a matriz enquanto uC;; é o contetido dessa matriz na posicao (ij).

pCyj = max pﬂij , nﬂij (2)
s | e,

Na funcdo max sdo convertidos os dois argumentos no maior nimero inteiro que
seja menor ou igual ao seu valor real. O primeiro argumento tem que cada dado
tenha o valor 1 no cluster ao qual pertence com maior grau de pertinéncia e grau
de pertinéncia zero nos demais. O segundo argumento tem por objetivo que o maior
grau de cada coluna (cluster) seja 1. Para assim garantir que todo cluster tenha pelo
menos um elemento. Dessa forma, em raras ocasides, pode acontecer que uma linha
tenha mais de uma valor 1 (o que nao ocorre o algoritmo K-Means original), mas
como esta matriz é apenas auxiliar, ndo ocasionara qualquer transtorno.

Os passos do algoritmo para calcular o puC;; é realizado da seguinte forma:

(a) Leia p;
(b) Em cada linha encontrar o maior valor da matriz p e atribuir 1 a essa mesma
posicao em puC e zero nas restantes;

(¢) Armazenar em um vetor a quantidade de 1’s que cada coluna de pC possui.

Se uma, coluna nao tiver 1’s marque sumariamente com 1 a posicao onde esta o maior
valor. Apo6s calculada a matriz pC calculam-se os novos centros dos clusters conforme
a Equagao (3).

o= N1 zipCi
! Ei uCij
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O ¢; é calculado pelo somatério dos dados que pertencem ao cluster (de forma crisp)
e dividido pela quantidade de objetos classificados como 1 na matriz uC deste cluster.

3. Calcule um valor inicial para J usando a Equagao (1);

4. Calcule a tabela da fungao de pertinéncia fuzzy p conforme mostrado na Equacao (4)

2

P (W) "”2 (4)
> (aem)

k=1

Mij =

5. Retornar a etapa 2 até que uma condicdo de parada seja alcancada.
Algumas condic¢bes de parada possiveis sdo:

e Um niamero de iteragoes pré-fixado for executado;

e O usudrio informa um valor de parada € > 0, e se
d(Ju;Ja) < e

entao para, onde Jy4 é a fungao objetivo (Equagao (1)) calculada na iteracdo anterior
e Jy é a funcao objetivo da dltima iteracao.

2.2 Pré e P6s-Processamento

Para submeter as imagens ao algoritmo de agrupamento ckMeans foi necessario que
estas passassem por um algoritmo de pré-processamento. Tal algoritmo, desenvolvido no
GNU Octave, consiste em transformar a matriz tridimensional de pixels, a imagem a ser
processada, em um vetor coluna S, Figura 1. Uma vez que o algoritmo ckMeans retorna
uma matriz na qual cada linha possui o grau de pertinéncia do pixel aos clusters, faz-
se necessario converter a matriz de pixels em um vetor coluna. Sendo assim, deve-se
montar a imagem para tornar possivel a interpretacao dos padroes obtidos pelo algoritmo
de agrupamento.

O algoritmo de pos processamento recebe esta matriz (denominada matriz C) e verifica
a qual grupo o pixel tem maior grau de pertinéncia. Afim de facilitar o processamento a
matriz C' é convertida em vetor coluna S conforme mostrado na Figura 1(a). Os passos do
algoritmo sao descritos abaixo:

1. Avalia o contetido da matriz C e cria uma matriz nula M de mesma dimensao da
Matriz C;

2. Procura em cada linha o grupo ao qual o pixel possui maior grau de pertinéncia;

DOI: 10.5540/03.2017.005.01.0393 010393-4 © 2017 SBMAC


http://dx.doi.org/10.5540/03.2017.005.01.0393

Proceeding Series of the Brazilian Society of Applied and Computational Mathematics, Vol. 5, N. 1, 2017.

Graus de Pertinéncia — =———p

Pixels ]
Grau de pertinencia do
Pixel 1 ao grupo 4
s e ]
—
(a) Matriz para ve- (b) Matriz de pertinéncia

tor
Figura 1: Tarefa realizada pelo algoritmo de pré-processamento.

3. Na matriz M, atribui valor 1 & posicao do maior grau de pertinéncia e zero as demais
posicoes.

Note que assim é obtida uma matriz binaria (com valores 0 e 1), onde cada linha pos-
sui apenas um valor 1, ou seja, o pixel esté associado & apenas um agrupamento. Este
procedimento é descrito a seguir e para melhor entendimento, a Figura 2 esquematiza
todo o processo pelo qual a imagem é submetida, desde o pré até o pés-processamento;

4. Cada uma das colunas da Matriz M é transformada em uma nova matriz, ou seja,
de M originam-se trés novas matrizes contendo valores 0 e 1;

5. As trés matrizes sdo multiplicadas pelo escalar 255, originando assim as trés bandas
da imagem (Red, Green e Blue);

6. As bandas sd@o novamente unidas e a imagem estd completamente montada.

Imagem jpg ----> Vetor colunas | -——-> ckMeans |- > Matriz com grau ——> Imagem montada

de pertinencia separada por clusters
B
B
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Figura 2: Tarefa realizada pelo algoritmo de pré-processamento.
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3 Resultados

A imagem escolhida para validar a proposta foi obtida através do Google Maps pos-
suindo a dimensao de 1179X764X3, ou seja, 1179 pixels de largura por 764 pixels de altura
e 3 bandas (RGB). Executou-se o algoritmo ckMeans em um computador com sistema ope-
racional GNU Linux, distribuicdo Ubuntu 14.04, com 4 GB de meméria ram, processador
Core 15, 2.50 Ghz.
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Os parametros de entrada do algoritmo ckMeans foram: ¢ = 0,01, p = 5 (grupos) e
m (fuzzificagcdo) variando em 1,25, 1,50 e 2. Devido a inicializagdo ser aleatoria, foram
geradas dez imagens para cada parametro m e foram selecionadas aquelas que tornam mais
facil a identificagao visual dos padroes.

A Figura 3 mostra a imagem original ao lado das imagens obtidas com m = 1,25,
m=1,5em=2.

(a) Matriz original (b)y m=1,25

(¢) m=1,50 (d) m=2,00

Figura 3: Resultado param =1,25, m=1,5em = 2.

Analisando as imagens, é possivel verificar que as imagens geradas com o parametro m
em 1,25, 1,50 e 2 sdo similares, sendo que a tnica diferenca encontra-se na cor utilizada em
alguns agrupamentos. Através da analise de um especialista, pode-se classificar os grupos
da seguinte maneira: 1 (dgua ou solo encharcado), 2 (mata ciliar), 3 (vegetacao densa), 4
(vegetacao rasteira) e 5 (solo exposto).

4 Conclusoes

A anilise de grupos, em muitos casos, nao é um processo realizado em apenas uma
execucao, dado a estocasticidade dos métodos. Em muitas circunstancias, é necessario
uma série de tentativas, repeticoes e experimentactes, uma vez que nao ha um critério
universal e efetivo para guiar a selecao de atributos de algoritmos de agrupamentos. Em
geral, critérios de validacao provém impressoes sobre a qualidade dos clusters, mas como
escolher este mesmo critério é ainda um problema que requer mais esforcos [10].

Este trabalho propos o uso do algoritmo ckMeans no processo de segmentac¢ao de ima-
gens com uma aplicacdo no sensoriamento remoto. Os resultados se mostram satisfatérios
por separar as imagens em grupos (distinguindo através de cores), os quais foram analisados
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por um especialista da area.

Como trabalhos futuros pretende-se comparar o algoritmo ckMeans com outros algorit-
mos de agrupamento comparando os seus resultados no sensoriamento remoto e também
o processamento separado dos trés espectros de cores.
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