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Abstract. This paper describes a new technique for the classification of hyperspectral imagery using Fuzzy
Logic with non-interactive trapezoidal membership functions. The fuzzy classifier is implemented using a rule-
based approach, where each class is defined as a set of sub rules and only one sub rule associated to each band
within a class. This technique was implemented as an extension feature for the ENVI platform. Results were
obtained using an AVIRIS image of Moffett Field, CA acquired from NASA’'s JPL Web Database. The
classification error was negligible, combining precision and effective computing.
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1. Introducéo

Os recentes avangos na tecnologia dos imageadores hiperespectrais, que trabaham com 50,
100, 200 ou até mais bandas do espectro detromagnético, posshilitaram uma sgnificativa
melhoria na resolugdo espectral, quando comparada com o0s sensores das s&ies SPOT e
Landsat que utilizam sensores multiespectrais de gpenas até seis bandas.

O aurgimento da Espectroscopia de Imageamento ou Sensoriamento Remoto
Hiperespectral permitiu representar, para cada pixel na imagem, diferentes tipos de dvos na
cena (solo, vegetacdo e &gua), podendo-se extrair um espectro de refleténcia diretamente da
imagem com uma resolucdo espectra proxima da obtida em condigbes ideais de laboratdrio.
Quanto maior o numero de bandas, maior € a possibilidade de se obter informagbes para uma
recongtituicdo espectra que pode ser usada para aidentificacdo de temas na cena.

Embora a resposta espectral de cada tema sga influenciada por vérios fatores auando em
conjunto (matéria organica, concentracdo de elementos quimicos, umidade), a refleténcia de
certos elementos, em aguns intervalos espectrais, se sobrepde a do tema em 4, 0 que
possibilita a sua identificacdo remota atraves de dados de alta resolucéo espectral.

Ede trabadho descreve uma nova técnica de classficagdo de imagens hiperespectrais que
utiliza Logica Nebulosa com fungBes de petinéncia tragpezoidas, bem como a sua
implementacio  efidente em um Sstema de producio. E apresentado também um estudo de
caso Utilizando imagens do sensor AVIRIS (Airborne Visble InfraRed Imaging
Spectrometer), que fornece imagens da radidncia espectra de avos em 224 bandas de
goroximadamente 0.01nm (micrémetros) ou 10nm (nandmetros) entre as regides do espectro
de 0.4nme 2.45nm. O sensor AVIRIS é um sensor hiperespectral aerotransportado operado

pelo JPL (Jet Propulsion Laboratory) da NASA, que tem como findidade a utilizagdo em
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varias aeas cientificas, tais como boténica, geologia, hidrologia, oceanografia e ciéncias
amosféricas. A imagem utilizada foi obtida em 2002 e corresponde a &ea de Moffett Fied-
EUA (ver Figura 1), locdizada geograficamente no retdngulo inserido entre o ponto de
latitude +37,44982 graus N/S e longitude - 122,01176 graus L/O e o ponto de latitude
+37,44999 graus N/Selongitude - 121.90756 grausL/O.
K e, e S O
P o,

Figural: Vises aéreas de Moffett Field, CA, retirada de National e AVIRIS.

2. Selecdo das Bandas Espectrais e das Regides de | nteresse

Para efetuar a classficacdo de regides de uma imagem, tals como vegetacdo, &gua, aea
urbana e outras, ndo € necessario Uutilizar todas as 224 bandas espectrais que 0 sensor AVIRIS
dispde. Por isso, optou-se por escolher dgumas bandas dentre aquelas que se encontrassem na
faxa egpectrd do visive, ou sga, nas faxas do azul (B), 0.44- 0.49nm, do verde (G),
0.49- 0.56nm, edo vermdho (R), 0.63- 0.78nm.

A sdecio das regides de interese foi redizada por meio de critérios visuais utilizando
uma composigdo RGB das bandas escolhidas, associando as bandas 35, 16 e 9 da imagem
AVIRIS & bandas R, G e B, respectivamente. Ta composi¢do ndo apenas evidencia
visudmente as caracterigticas que diferenciam as regides de interesse, como também resulta
numaimagem nas cores naturais da &rea em estudo.

Dentro da faixa visivel oito bandas sfo suficientes para classificar as regifes de interesse.
Assm, sendo | o centro da faxa da banda, as bandas do AVIRIS sdecionadas foram
(1) Azul: bandas 8 (I =0.45122rnm) e 10 (I =0.47076nm); (2) Verde: bandas 13
(I =0.50014rnm), 16 (I =0.52958nm) e 19 (I =0.55907nm); (3) Vermeho: bandas 28

(1 =0.64765nm), 35 (1 =0.68244rm) e 43 (I =0.75909nm).

3. Proposta: Algoritmos de Classificagdo Nebulosos
Os dgoritmos de classificagcéo propostos sGo nebulosos e ndo iterativos baseados em fungdes
de petinéncia trapezoidais. Estes agoritmos permitem classficar imagens hiperespectrais a
um baixo custo computaciond.

Uma imegem digitd f :[0,...m- 1" [0,...,n- ]]® W pode ser definida como uma
fungdo que mapeia uma grade m” n num epaco rea de dimens®o p. Dizseque f éuma
imagem de tamanho m” n composta de p bandas. E comum representar a imagem f por
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uma mariz m n p. Cada demento p-dimendond f(i,j), onde O£i£m-1 e
O£ j £n- 1, éconsderado um vetor de atributos p -dimensond.

Sga X:(xl,xz,...,xp)T R"” um vetor de p atributos resis correspondente a um pixel
qualquer da imagem f, onde a componente x; corresponde a0 vaor do referido pixel na
j -€&ma banda. Sgatambem W=(C,,C,,...,C,,) 0 conjunto das M classes. Cada classe C,
estd associada a uma fungdo discriminante real g, :RP” W® R que retorna o grau de

pertinéncia do vetor de atributos X aclasse C,, ou sega, “o quanto” de X pertencea C,. A

classficagdo € uma decisdo tomada segundo o critério da classe vencedora (Duda, Hart e
Stork, 2001), como segue:

9, (X)=max(g,,9,...9y) P XTI C, 1)

Em caso de empate, € indiferente tomar a decisio por uma ou outra dentre as que empataram.
Condderando M - 1 classes de interesse, define-se a M -ésima classe como sendo a

classe de rejeicdo. Cada classe C, é caracterizada por um conjunto de N regras nebulosas
(Roubos€t. al., 2001) caracterizadas por conjuntos A, ,onde 1EKEM -1el£ JEN:
{xT AJU{,T A U--U{x, T AP XT C, )
Por sua vez, cada conjunto A, esta associado a uma funcdo de pertinéncia nebulosa
u, : R® [0]]. As fungBes de pertinéncia representam o grau de pertinéncia do vaor x; a0
conjunto A, isto & quanto a comporente X; esta no conjunto A, . Observa-se que, No caso

especifico de classficacéo de imagens de sensoriamento remoto, 0 nimero de regras
nebulosas que definem uma classe como da forma dada na equacdo (2) € igud a0 nimero p

de bandas presentes na imagem.
Bezdek (1981) afirma que a Logica Nebulosa pode ser considerada uma extensdo natura

da Algebra Booleana, onde a operagiio “€’, denotada “U”, € equivalente a operagio de
minimo e pode ser associada a interseccdo entre conjuntos, enquanto que a operacdo “ou’,
denotada “ U”, é a extracdo de maximos, associada a unido de conjuntos. Assm, a fungéo
discriminarte g, daclasse C, € definidacomo segue, onde 1EK£ M - 1:

N
gk (X) = Jl:lukj (%) © Min( Uy (%), Uy (%), Uy (X)) ©)
A clase C,, é a classe de rejeicdo e sua funggo discriminante g,, € cdculada utilizando
que C,, éddfinidacomo C,, =C EC,E...EC, ,,logo

On (X) =1- rna((gl(x)igz(x)""!gM-l(x))' (4)
As fungdes de pertinéncia u,; aqui propostas sao trapezoidais e definidas como

0, x<a, Ux>d,,

i
i
i
i (X- akj)
.JI:

——, 8, £EX<b,
_ (bkj - akj) ] K
Ug(¥) =1 ®)

: 1, byE£xEc,
i
. -d,.
|u Cy <X£dkj
f(ckj - dkj)
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A proposta de funcles trapezoidais é feta para capturar possiveis assmetrias nos
histogramas dos dados em cada banda, atraves dos parametros a,, b, ¢, e d,; que por sua
vez, podem ser caculados por diversos métodos.

Neste trabalho propomos dois métodos n&o iterativos para obtencdo desses parametros. o
Método do Trapézio Smétrico e o Método da Mediana. Tais métodos permitem a obtencso

dos parametros das funcbes de pertinéncia trapezoidais de forma néo iterativa, a partir de
edtatisticas extraidas de cada banda das amostras (regides de interesse).

Sga {x'j‘(i):1£i £N,} a amodra de tamanho N, da j-é&ima banda da regido de
interesse R correspondente a classe C, . As edtatisticas de interesse sdo a media amostral

r_mj , 0 desvio padréo amostral s, @ mediana amostral h,, o valor maximo observado e o

valor minimo observado.
No Método do Trapézio Smétrico a funcdo de pertinéncia trapezoidd é centrada na
média amostral e os parametros so obtidos da forma que segue:

ay ° my - 25 (6)
b ° m - s, (7
Cy © M +5, )
dy ° M +2s, ©)

No Método da Mediana a funcéo trapezoidd é transformada numa funcéo triangular com
ponto de maximo na mediana, sendo os extremos a, e d, fixados no vador minimo e

méximo da amostra, respectivamente. Portanto, os parametros sfo cal culados como:

A © MIN( Xy, Xp s Xy ;) (10)
Ay © MaX( Xy, % yeees Xy ;) (11)
bkj =Gy :hkj (12)

A maior motivacdo para a implementacdo de um méodo baseado na mediana é gerar um
algoritmo nebuloso que ndo parta da premissa que os dados nas bandas das regides de
interesse sdo Smetricamente distribuidos a custo aceitavel.

4. Implementagdo em Software

Para implementacdo foram usadas as ferramentas ENVI e IDL (Research Systems Inc).
ENVI, Environment for Visualizing Images, é uma ferramenta para processamento de
imagens, que posshilita, entre outras fungbes, a visudizagdo e gerenciamento de imagens
multi- e hiper-espectrais, bem como a criacdo e o gerenciamento de regides de interesse.
Além digto, inclui funcbes basicas de processamento de imagens, tais como funcdes de andise
espectra, classificacéo e filtros e corregbes geométricas. IDL, Interative Data Language, é
uma linguagem matricid, e que por iso oferece operacles otimizadas, 0 que facilitou muito a
implementacdo dos métodos aqui propostos. ENVI foi desenvolvido sob IDL, por esta razéo a
integracdo destas duas ferramentas possibilitou o compartilhamento de funcdes de ambas.

4.1.  Algoritmos de classificagdo

Obtidos os pixels das regides de interesse, inicia-se 0 treinamento que, para O primero
dgoritmo, consste apenas no caculo dos dois primeiros momentos amogtrais dos vaores dos
pixels e, a partir destes momentos, todos os pixds sfo classficados baseado no caculo da
funcéo de pertinéncia definida na equacéo (5).
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O método do trapézio smétrico, por ndo consderar a assimetria dos dados, € bem mais
smples, do ponto de vista computaciona, e rgpido de ser implementado e executado, se
comparado a0 metodo da mediana que requer da ordem de N, In N, operagGes para cacular

cada mediana. Para amples ilustracdo de como a eficiéncia pode vir a ser um gargao no
processo de treinamento, o fato de se classficar 8 bandas de uma imagem de 512 linhas por

512 colunas requer 2097152 avdiaches dafuncéo de pertinéncia, 0 que pode ser inaceitavel.

Para otimizar os agoritmos, pode ser feito o préprocessamento de todos os possiveis
valores para cada banda (denotada | ) e regido de interesse (k) gproveitando o fato de que os
valores podem ser representados por a€é um inteiro de 16 hits Eda abordagem tem um
requerimento de memaria de 2™™"°-*" jk 0 que € aceitaved. 1o permite fazer o cdculo da
funcéo de pertinéncia para todos os possivels vaores do dado a serem classificados durante o
treinamento. O resultado é armazenado em uma tabela de busca, tornando a antes custosa
avdiacdo da funcdo de pertinéncia em uma smples consulta Embora isso sobrecarregue um

pouco a fase de treinamento, diminui notadamente 0 peso da fase de classficacdo. A Figura 2
mostra em diagrama de blocos o s stema implementado.

Treinamento: Classficacio:

Para_ todos os valores Para todas as o asses
de pixel versus banda
das classes ¢
¢ Para todas as bandas
Avdiacdo da funcéo
de patinéncia
# Conaultar tabda
Armazenamento  ne L T s
tabela de consulta
' méximo

Figura 2: Visualizacdo do pr ocesso detreinamento utilizando Tabela de Consulta

Ao comparar 0s méodos propostos com o de méxima verossmilhanca Gaussana do
ponto de visa do custo computaciona, 0s primeiros s8o muito mais eficientes pelo faio de
requererem apenas operacdes aritmeéticas smples e de comparacdo. Os métodos propostos
podem também ser implementados numa linguagem de programacéo matricia, como IDL.

Entretanto, a implementacdo imperativa em uma linguagem interpretada como IDL
tornaria 0 tempo de execucdo inacetave. Em testes feitos em um PC com processador
Pentium 111 de 1GHz com 512 Mb de RAM este dgoritmo levou cinco minutos e vinte e dois
segundos para uma imagem de tamanho 512" 512e uma banda apenas. Apesar de termos
ganho tempo com a melhoria da tabela de busca, executando este agoritmo em apenas dois
minutos e trinta segundos, este tempo mostra-se ainda grande.

Com igo nos sentimos impelidos a usr mehor o feramentad que uma linguagem
matricial oferece para mehorarmos a eficiéncia de nosso agoritmo. Na Tabela 1 definimos
um possivel pseudocddigo de nosso agoritmo.
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Para cada uma das RO “s faca
para cada uma das bandas faca
pegue a banda
para todos os el ementos da banda calcule a funcdo de pertinéncia
guarde este valor emres
m nimze a funcdo de pertinéncia para esta banda baseado no val or anterior

fim
maxi m ze a funcdo de pertinéncia para banda baseado no valor anterior e guarde em max
fim

para cada uma das RO “s faca
conpare res e comnmax e para todos os pixels iguais classifique nesta RO
fim

Tabelal: Algoritmo matricial para classificacdo nebulosa

No pseudocodigo mostrado na Tabela 1 devemos entender que as operagdes sublinhadas
representam operacOes atdmicas para linguagens matriciais e, com iso, podem ser modeladas
de td modo que a execucdo do dgoritmo sga mais rdpida. Desta forma o agoritmo proposto
se torna dficiente, demandando apenas dez segundos para dassficar as oito bandas em trés
classes daimagem citada anteriormente.

5. Resultados

A avdiacdo viud da imagem AVIRIS utilizada foi possvel pda montagem de uma
composicao colorida utilizando as bandas 35 (R), 16 (G) e 9 (B), percebendo-se a exiténcia
de doze classes de interesse. Entretanto, os agoritmos de classficacdo nebulosa
implementados iréo considerar a existéncia de 17 classes sendo a Ultima a classe de rgeicao.
As classes identificadas sfo mostradas na Tabela 2.

Classe L egenda
Vegetacdo cogteira (margem do rio) VG
Vegetagdo: verde VR
Hidrografia (acude): azul H1
Area construida AC
Hidrografia HD
Solo exposto S1
Construcéo CN
Cultura sem sombra Cs
Cultura com sombra CcC
Solo sdino SS
Solo exposto S2
Solo expaosto (outro tipo) S3
Cultura2 Cc2
Cultura3 C3
Cultura4 C4
Cultura5 C5
N&o classficada NC

Tabela2: Classesdeinteresseidentificadasnaimagem AVIRIS

Foram redizadas as classficagbes pdo méodo da Méaxima Verossmilhanca Gaussana
(MVG), pelo método do paraeepipedo e também pelos dois métodos propostos (método do
trapézio Smétrico e método da mediana), sendo obtidos seus respectivos coeficientes kappa e
ataxade acerto totd (Tabela 3).
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M étodo de Classificacdo | TaxadeAcerto |Indice Kappa
MVG 94,52% 0,94
Par aleepipedo 57,11% 0,55
Trapézio Smétrico 73,18% 0,71
Mediana 72,09% 0,70

Tabea 3: Taxas de acerto e coeficientes kappa dos métodos de classificagao utilizados

Pode-se perceber da Tabela 3 que, para os dados considerados (bandas, regifes de
treinamento e de teste), 0 méodo que apresentou 0 melhor desempenho de classficacdo
segundo o indice kappa foi 0 méodo MVG (k =0,94 e taxa de acerto tota de 94,52%).

Entretanto, este € 0 méodo de maior custo computaciond e também o que demanda maior
tempo de execucdo, tanto na etgpa de treinamento quanto na de classificagdo. No que segue
serd congtatado que esta qualidade de classificagdo é redlizada ao custo de ignorar pelo menos
uma feicdo naimagem.

O méodo do parddepipedo, ao contr&rio do anterior, apresentou 0S menores custo
computaciona e tempo de execucdo, tanto na classficacdo quanto no treinamento. Entretanto,
a sua performance de classificacéo foi sofrivel uma vez que sua taxa de acerto néo chegou aos
60% e o indice kappa se mostrou relativamente pequeno.

Os dois métodos propostos apresentaram desempenhos bastante razoavels (ver Tabela 3),
pois seus indices kappa ultrapassaram 0,7 e a taxa de acerto totd fica entre 72% e 74%.
Além disso, o0 custo computacional associado a implementacdo dos métodos propostos é bem
menor do que 0 da MVG, apesar de sr maior do que o do método do paraeepipedo.
Portanto, uma primeira observacdo pode levar a concluir que os métodos propostos tém um
desempenho intermediério entre o do método do paraeepipedo e o daMVG.

Porém, visudmente pode-se perceber que a reducdo da taxa de acerto dos métodos
propostos decorre da dta incidéncia de pixels néo classficados (pertencentes a classe de
rejeicdo, na cor preta na carta temética), e ndo a erros de classificagdo, fato constatado ao se
comparar as matrizes de confusdo dos métodos aqui anadlisados. Os méodos de classificacéo
do trapézio smétrico e da mediana s modraran bastante rigorosos e seetivos. Eda
afirmacéo pode ser verificada na figura que segue.

Figura 3: Destaque naregido “ Cultura sem sombra” (lilas) obtidas das classificacdes utilizadas

Na Figura 3 é mostrada uma peguena regido classificada segundo os méodos da MV G,
paraelepipedo, trapézio smétrico e mé&odo da mediana, nesta ordem a partir da esquerda. A
area de cor lilés corresponde a classe “Cultura sem sombra’, enquanto que a &ea em
vemdho é “Vegetacdo codtdra’, amardo é “Area construida’ e azul é a classe “Acude’.
Pode-se notar que, enquanto a MV G associou algumas &reas a clase “Vegetacdo codteird’ e 0
método do paralelepipedo reconheceu as mesmas aeas como “Area construida’, os métodos
propostos (dois Ultimos a direita) atribuiram a classe de rgeicdo as mesmas regifes (cor
preta), por perceberem que sfo classes diferentes daguel as previamente selecionadas.
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Além disso, é possivel perceber no centro da primera imagem a partir da direta a
exigéncia de uma feicdo amilar a um rio, o que dificilmente pode ser observado na etapa de
determinacd0 das classes de interesse. Edta feicdo € claramente reconhecida pelo método da
mediana e frisada na Figura 3 com a circunferéncia vermeha

6. Conclusdes

Pode-s=2 concluir que € possive, utilizando méodos computaciondmente smples
basecados em Logica Nebulosa, congruir classficadores com performance e taxa de acerto
bastante razodvels. Os métodos propostos se nostraram capazes de distinguir entre as classes
secionadas e a clase de rgeicéo, evitando fasa aceitacdo e indicando para 0 andida a
existéncia de outras classes que ndo as previamente observadas quando da etapa de
treinamento. Além disso, os méodos propostos permitiram otimizar a execucéo das etapas de
trenamento e cdasdficacdo, uma vez que utilizan em sua maoria operagdes lineares e
comparagbes. A dassficacdo foi implementada empregando uma abordagem matricid,
permitindo a utilizaco das fungdes de comparacao otimizadas da linguagem IDL.
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