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Abstract. In any classification process of satellite images, modeling data is a complex one, due it's programming
features and images nuances, then requiring more advanced methods of classification that best fit user's
requirements. Fuzzy logic, or diffuse logic or even Fuzzy sets gives the roots for the generation of strong
techniques for solutioning problems, it got is a wide applicability, specially in control and decisions areas. Fuzzy
logic's potency consists on it's ability to deduce conclusions and to generate answers based on vague, ambiguous
and incomplete/inaccurate information. In this respect, Fuzzy is root system got the skill to ratiocinate in a
similar way as the humans. In this service, there'll be applied unsupervised techniques of classification of images
in high definition of the satellite Quick-Bird, using a extension to the software ENVI, based on Fuzzy logic,
named as Fuzzy K-Means. To observe the result's quality and accuracy of it's information using Fuzzy Logic,
there was used a different classification process. Using a different classification process, you can see that fuzzy
is quality depends on the adoption of several rules that are appropriate to a decent molding of sets that are
relevant to the variable that you choose to classify the image.

Palavras Chave: sensoriamento remoto, processamento digital de imagens, classificagdo de imagens, minima
distancia, fuzzy, remote sensing, processing digital image, image classification, minimum distance, Quickbird.

1. Introducéo

As imagens digitais geradas pelos sensores remotos de alta resolucdo (Quick-Bird),
abrangem muito mais detalhes, do que sensores anteriormente existentes (Landsat), sendo
possivel visualizar 0s elementos componentes de uma cena urbana como: Aarvores,
edificacdes, estradas, dentre outros (Kuo et al., 2001).

Devido a grande distingdo entre elementos da cena, as imagens de alta resolugdo tém
vasta aplicacdo entre usuarios e sistemas que buscam obter informacdes precisas em estudos
de mapeamento e monitoramento principalmente.

Mas quantificar e qualificar os elementos presentes na imagem pode ser facilmente
realizado por humanos, que possuem grande capacidade de distinguir abstracdes, tendo como
base diversos aspectos, como prévio conhecimento, analise visual, etc.

Porém em processos computacionais de classificacdo, essa modelagem dos dados torna-se
um processo complexo devido as caracteristicas de programacdo e nuances gue uma imagem
apresenta, exigindo assim, métodos de classificagdo mais elaborados que atendem melhor as
exigéncias dos usuarios.

Os métodos de classificacdo tradicionais, tais como a maxima verossimilhanca que
utilizam apenas as caracteristicas espectrais sdo incapazes de diferenciar de forma acurada
classes que possuem semelhanca espectral tais como: grama/arvore e estradas/edificagdes,
sendo necessaria a implementacdo de novos métodos que visem classificar de forma mais
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acurada as imagens de alta resolucdo. (Shackelford e Davis, 2002).

A teoria Fuzzy também chamada teoria nebulosa tem se destacado cada vez mais na area
de processamento de imagens, pois proporciona uma ferramenta satisfatoria na representacéo
de incertezas que surgem em segmentacdo ou classificacdo, sendo possivel através dela
modelar a atividade de percepcao dos seres humanos. Através da teoria nebulosa as incertezas
podem ser propagadas ao préximo nivel légico e mais alto de um determinado sistema que
retém a informacdo, em vez de ser forcado a chegar prematuramente a uma decisdo que é
obrigatéria em um processo convencional (Cheng et al., 2001).

A Ldgica Fuzzy, Difusa ou Logica Nebulosa, também pode ser definida, como a logica
que suporta os modos de raciocinio que sdo aproximados, ao invés de exatos, como estamos
naturalmente acostumados a trabalhar, sendo por isso apontada como uma valiosa ferramenta
alternativa aos classificadores tradicionais.

As regras nebulosas ou Fuzzy permitem atribuir rétulos como: pouco, razoavel, muito, a
cada conjunto, que variam de 0 a 1, combinando assim as fungfes de pertinéncia obtendo
indices pertinentes a cada classe. Através dessas analises é possivel atribuir uma modelagem
de classes para a obtencdo de resultados satisfatorios.

2. Metodologia de Trabalho

O objetivo da classificacdo de imagens em sensoriamento remoto é identificar as feicGes
da imagem, isto é, traduzir os diversos padrGes de energia eletromagnética refletida em
classes de cobertura terrestre (Lillesand e Kiefer, 1994).

A metodologia do estudo se baseia na classificacdo ndo-supervisionada de imagens, tendo
0 objetivo de avaliar e discutir a acuracia e os resultados na aplicabilidade da Légica Fuzzy,
comparado ao processo nao automatico de classificagao.

Para observar a qualidade dos resultados e a acurécia das informagdes utilizando a Logica
Fuzzy, foram utilizados processos de classificacdo diferentes, onde em um primeiro momento
utilizou-se uma ferramenta tradicional de classificagcdo supervisionada denominada Minimum
Distance (distancia minima), ja implantada no software ENVI da Research Systems INC e
posteriormente o método de classificacdo ndo-supervisionada utilizando o algoritmo Fuzzy K-
means, extensdo para o ENVI desenvolvida por Mort Canty.A imagem utilizada é de um
recorte da cena do municipio de Anapolis do sensor Quickbird, desenvolvido pela
Digitalglobe, coletando dados com 61 centimetros de resolucdo espacial no pancromatico e
2,5 metros no multiespectral, com composicao colorida RGB das bandas 1,2 e 3.

A classificacdo supervisionada é o procedimento utilizado com maior freqliéncia para
analise quantitativa de dados de imagens de Sensoriamento Remoto. Neste processo sdo
utilizados algoritmos para nomear os pixels em uma imagem de forma a representar tipos
especificos de cobertura terrestre ou classes que sdo conhecidas a priori (Richards e Jia,
1994). A figura 1 mostra a representacdo do processo de classificacdo supervisionada. Os
passos a serem seguidos na classificacdo supervisionada consistem em: decidir 0s conjuntos
de classes na imagem; escolher pixels que representem cada classe desejada, denominados de
amostras; definir os parametros para o algoritmo, que serdo as propriedades que definirdo as
separacOes espectrais; produzir o mapa tematico e tabelas que resumem a classificacdo. A
selecdo das amostras é essencial e imprescindivel para o resultado da classificacao.
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Figura 1 — Representacdo do processo de classificacdo supervisionada

A classificagdo por Fuzzy, por sua vez, utiliza-se de um algoritmo para determinar o
numero e a localizacdo das classes espectrais. O operador identifica essas classes a posteriori,
analisando as assinaturas para determinar o que cada classe é/ou representa (Figura 2),
podendo ser necessaria a verificacdo através de dados de referéncia disponiveis que podem
incluir mapas e visitas. (Schowengerdt, 1983.)

O algoritmo Fuzzy K-means utilizado no processo, que foi desenvolvido por Mort Canty,
consiste de uma iteracdo simples de equagfes. O algoritmo termina quando a matriz de
elementos da classificacdo, que é gerada a partir da imagem multi-espectral, deixa de
apresentar mudancas significativas.
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Figura 2 — Representacdo do processo de classificacdo ndo-supervisionada

O sistema Fuzzy possui etapas que sdo executadas pelo algoritmo, que sdo elas a
fuzzificacdo, a inferéncia de regras e a defuzzificacéo.

A figura 3 representa o processo Fuzzy onde a fuzzificagdo é a entrada de valores da
matriz de imagem, ja a etapa de inferéncia e regras constitui uma das etapas mais importantes,
s8o expressas as proposigdes, sendo de fundamental importancia para o desempenho de todo o
sistema. A Ultima etapa ¢é a defuzzificacdo que consiste em obter a melhor representacéo para
0 conjunto de saida Fuzzy, onde o valor da variavel linglistica de saida inferida pelas regras
nebulosas sera traduzido em um valor discreto. Pode-se dizer entdo que, a defuzzificacdo é o
processo inverso da fuzzificagéo.
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Figura 3 — Etapas de um sistema Fuzzy
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No método da distdncia minima considera-se 0 pixel como “puro” ou homogéneo,
alocando-0 a uma so classe, podendo acarretar perda de detalhes e a geracdo de uma imagem
classificada incorreta. Na classificacdo nebulosa, o pixel tem “n” valores de graus de
pertinéncia, determinando sua correlacdo com cada classe e somente apds este passo é que se
obtém o mapa tematico (Jensen, 1996).

Foram utilizadas quatro classes em todos os processos de classificagdo para permitir a
comparacdo dos resultados, tais como a imagem classificada e a matriz de confusdo, que é
derivada de célculos realizados a partir da amostragem dos dados classificados, entendendo
que as colunas desta matriz representam a verdade terrestre ou os dados de referéncia,
enguanto as linhas indicam os dados classificados pelo algoritmo de classificacdo. A diagonal
principal indica a concordancia entre estes dois grupos de dados (Story E Congalton, 1986).
Para satisfazer determinadas condicOes da classificacdo supervisionada foram analisados os
dados das amostras coletadas, como a média dos pixels e o desvio padrdo de cada uma das
bandas do recorte da imagem, conforme podemos observar no exemplo do grafico 1, que
representa as amostras do solo exposto.
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Gréfico 1 — Dados da amostra para classe Solo Exposto.

3. Resultados e Discussao

O total de amostras levantadas para cada classe em estudo na classificagcdo supervisionada
é apresentado na Tabela 1. O nimero méaximo de pixels das amostras para representar
determinada classe foi de 77.161 e 0 niUmero minimo 3.724, mais do que o nimero sugerido
por Mather (1999) que é de 30p, em que p é o numero de bandas. Espera-se com isto que as
classes estejam bem representadas espectralmente. Amostras essas que sdo informacgfes a
respeito do comportamento médio das classes e podem ser denominadas como "pixels de
treinamento™ do sistema (Novo, 1992).

Tipo de Amostra Cor N.° de Amostras | N.° Total de Pixels
Vegetacao Verde 4 77.161
Agua Azul 4 5.262
Solo exposto Vermelho 6 60.224
Mancha urbana Amarelo 14 3.724

Tabela 1 — Tipos de amostras e suas caracteristicas para classificacao

A classificagdo supervisionada através do metodo da minima distancia apresentou
resultados satisfatorios, tendo em vista as caracteristicas do recorte da imagem utilizada, pois
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a mesma apresenta grande area com mancha urbana, conforme podemos observar no grau de
acuracia, bem como, nas informacdes da matriz confusdo apresentadas na Tabela 2.

Overall Accuracy = (111404/146371) 76.1107%
Kappa Coefficient = 0.6242

Classes solo exposto | vegetacdo agua mancha Total
Né&o Classificado 0 0 0 0 0
Solo exposto 56473 2603 0 572 59648
Vegetagéo 3751 47989 0 958 52698
Agua 0 7227 5262 514 13003
Mancha Urbana 0 19342 0 1680 21022
Total 60224 77161 5262 3724 146371

Tabela 2 — Tabela composta pela Matriz de Confusdo gerada a partir da Classificacdo Supervisionada.

Podemos observar de acordo com a matriz de confusdo gerada a partir da classificagdo
supervisionada (Gréafico 2), que existe um bom grau de acuracia nos dados classificados, no
entanto, a classe da mancha urbana gerou muita confusdo com as outras classes, o que era
esperado por tratar-se de uma classe com resposta espectral muito diversificada.

De acordo ainda com a anélise da matriz de confusdo apresentada na Tabela 2, o grau de
acuracia total foi de mais de 76%, no entanto, o resultado poderia ser melhor se caso as
amostras da mancha urbana pudessem ser mensuradas com maior representatividade da cena,
haja vista que na coleta das referidas amostras houve interferéncia de dados amostrais de
outras classes.

Matriz de Confusao Gerada a Partir da Classificagao
Supervisionada

1 2 3 4
B Solo Exposto 9377 3,37 0 15,36
W Vegetacdo 6,23 62,19 0 2573
O Agua 0 9,37 100 138
O Mancha Urbana 0 25,07 0 45 11

Gréfico 2 — Matriz de Confusdo Gerada a partir da Classificacdo Supervisionada em porcentagem.

Ja na classificacdo nao-supervisionada da imagem de alta resolucdo espacial, realizada
através da extensdo denominada Fuzzy K-Means, houve apresentacdo de resultados
insatisfatdrios, conforme pode ser verificado na Figura 4.
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Figura 4 — Carta imagem da classificacdo ndo-supervisionada

O algoritmo apresentou grande confusdo nas separacdes das classes, visto que este tipo
classificacdo, das k-médias, inicialmente divide o conjunto de pixels em k grupos, faz a média
de cada grupo, e em seguida calcula a distancia Euclidiana entre cada pixel do grupo e a
média calculada. O erro, referente ao somatorio destas distancias, tende a ser minimizado pela
movimentacao de pixels entre 0s grupos até que se atinja 0 minimo erro possivel e 0s pixels
ndo possam mais ser movimentados (Anderberg, 1973 e Hartigan, 1975). No algoritmo das
k-médias, para diferentes parti¢@es iniciais dos pixels tém-se diferentes agrupamentos finais.

Sendo assim o algoritmo buscou automaticamente alinhar em classes as informacgoes do
recorte, mas os padrdes amostrados ndo representaram as mesmas, criando assim classes que
ndo corresponderam as buscadas (Solo Exposto, Vegetacdo, Agua e Mancha Urbana),
conforme pode ser observado na Tabela 3.

Overall Accuracy = (36000000/36000000) 100.0000%
Kappa Coefficient = 1.0000

Classes | Nao Classificados Classe 01 Classe 02 Classe 03 Classe 04
Nao Classificado 0 0 0 0 0
Classe 01 0 7720980 0 0 0
Classe 02 0 0 14387955 0 0
Classe 03 0 0 0 9414932 0
Classe 04 0 0 0 0 4476133
Total 0 7720980 14387955 9414932 4476133

Tabela 3 — Tabela composta pela Matriz de Confuséo gerada a partir da Classificacdo ndo-supervisionada.

7423



Anais XV Simposio Brasileiro de Sensoriamento Remoto - SBSR, Curitiba, PR, Brasil, 30 de abril a 05 de maio de 2011, INPE p.7424

Resultado esse que foi agravado pelo fato da imagem possuir baixa resolucdo espectral,
trabalhando apenas na faixa do visivel (450 nm a 690 nm), bem como a utilizacdo de apenas
um recorte de 6.000 x 6.000 pixels devido a restricdo da quantidade dos mesmos para
utilizacdo da extensdo Fuzzy K-Means de Mort Canty.

A fim de avaliar a qualidade do classificador Fuzzy, foi calculada uma matriz precisao
dos resultados, possibilitando a analise de um nivel de acuracia da imagem classificada.
Tomando-se como base que a classificagdo supervisionada represente a verdade terrestre, foi
comparada com classificacdo gerada pelo algoritmo Fuzzy, num modo pixel a pixel e
confrontando classe a classe (Figura 5).

Uma das caracteristicas mais importantes na matriz de confusao é o fato de mostrar os
erros de inclusdo dos pixels que ndo pertencem as classes a elas atribuidas. Na matriz de
confusdo apresentada podemos destacar a confusdo gerada entre as classes e a acurécia total
menor do que a obtida nas outras classificagoes.

Figura 5 — Composicéo colorida, Classificagdo supervisionada e Classificacdo ndo-supervisionada

4. Conclusdes

Utilizando processos de classificagdo distintos, pode se perceber que a qualidade de um
sistema Fuzzy, depende da escolha de varias regras que sejam adequadas a uma boa
modelagem dos conjuntos pertinentes a variavel e a correta escolha do método de
defuzzificacdo, embora se perceba que ndo é interessante a sua utilizacdo em imagens de alta
resolucdo espacial devido ao fato das mesmas ndo possuirem aporte dos dados dos
comprimentos de onda fora do visivel.

A classificacdo ndo-supervisionada pode ser uma opgdo mais adequada quando ndo se
podem definir, através da analise visual, os elementos da cena da &rea de interesse,
impossibilitando assim a obtencdo de amostras que representem com maior fidelidade a
verdade terrestre.

O método proposto, que utilizou um algoritmo baseado na logica Fuzzy para classificagéo
ndo-supervisionada, ndo conseguiu discriminar os padrées buscados em cada classe, que
foram: Solo exposto, Vegetacdo, Agua e Mancha Urbana. O algoritmo em questdo gerou
muita confusdo com as classes obtidas, principalmente pela diversidade de dados
apresentados no recorte utilizado, todavia, de acordo com os dados obtidos, estabelece um
padrdo razoavel para utilizacdo em cenas com composicdo restrita de dados, como por
exemplo, cenas que possuam somente dados de vegetacdo e agua.

Diferentemente do método proposto, a classificacdo supervisionada, pelo método da
Minima Distancia, apresentou resultados significativos. Visto que pelo fato da imagem
possuir boa resolucdo espacial, foi possivel determinar amostras de boa qualidade, que
representaram com fidelidade as classes buscadas no processo o que levou a obtengdo de
resultados desejaveis e intrinsecamente mais proximos a realidade terrestre.
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A andlise dos dados revelou que os varios classificadores existentes, devem ser usados de
acordo com as caracteristicas da imagem (Resolucéo espacial, espectral etc), finalidade do
projeto a ser desenvolvido, custos envolvidos, disponibilidade técnica de informacdes do local
de estudo, entre outros para que o produto esteja de acordo quantitativamente e
qualitativamente com a realidade terrestre.
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