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RESUMO

O sensoriamento remoto € um conjunto de métodos de captacdo de informagdes dos feno-
menos e feicdes terrestres, por meio de sensores, sem contato direto, sendo indispen-
saveis as metodologias e técnicas de armazenamento, tratamento, andlise e interpretacdo
destas informagdes. Este trabalho detalha um método, disponibilizado por meio de uma
ferramenta online com interacdo grafica cliente/servidor, que decompde uma imagem
de bandas espectrais em um vetor coluna. Mostra-se 0 modelo matematico formal do
algoritmo Fuzzy ckMeans e propdem-se o algoritmo Fuzzy ckMeansImage. Ainda as-
sim, mostra-se o processo de sobreposicao para o agrupamento de uma imagem dado um
ndmero de clusters. Para validar a proposta aplicou-se o algoritmo em uma imagem cap-
turada por satélite, referente a uma area utilizada para o cultivo do arroz localizada na
fronteira oeste do estado do Rio Grande do Sul. Resultados do agrupamento sao discuti-

dos por um especialista em sensoriamento remoto.

Palavras-chave: Agrupamento, ckMeans, Sensoriamento Remoto.



ABSTRACT

Remote sensing is a set of methods for capturing information from terrestrial phe-
nomena and features through sensors, without direct contact, and the methodologies
and techniques for storing, processing, analyzing and interpreting this information are
indispensable. This work details a method, available through an online tool with
client/server graphical interface, which decomposes an image of spectral bands into a
column vector. We show the formal mathematical model of the Fuzzy ckMeans algo-
rithm and we propose the Fuzzy ckMeansIlmage. Still, we show the overlay process for
grouping an image given a number of clusters. In order to validate the proposal, the algo-
rithm was applied to a satellite image, referring to an area used for rice cultivation located
on the western border of the state of Rio Grande do Sul. Clustering results are discussed

by a specialist in remote sensing.

Keywords: Grouping, ckMeans, Remote Sensing.
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1 INTRODUCAO

Agrupar para classificar € uma das habilidades mais basicas do ser humano, sendo
que o pensamento de agrupar objetos ou caracteristicas semelhantes em categorias € algo
muito antigo e primitivo. Uma vez que o homem primitivo foi capaz de separar, por
exemplo, as plantas venenosas das ndo venenosas, animais perigosos € os nao perigosos,
entre outras classificagdes. Cada defini¢dao de grupo gera subgrupos que podem ser rotu-
lados, como no exemplo dos animais, em caes, gatos, cavalos, entre outros (EVERITT et
al., 2011).

Segundo (TAN; STEINBACH; KUMAR, 2006), a andlise de grupos divide os
dados baseado em similaridades de alguma caracteristica. Esse processo desempenha
papel importante em varios campos de atuagdo, tais como, psicologia e outras ciéncias
sociais, biologia, estatistica, reconhecimento de padrdes, recuperacdo de informacdes,
aprendizagem de maquinas e mineracao de dados. Na biologia, aplica-se agrupamento de
dados para analisar grandes quantidades de informacdo genética, por exemplo, encontrar
grupos de genes com fungdes semelhantes. Na recuperacdo de informagdes utilizam-se
técnicas de agrupamento para filtrar e agilizar pesquisas na internet, se realizada uma
pesquisa por filmes, por exemplo, pode-se retornar paginas agrupadas em categorias,
como suspense, terror, humor, entre outros, podendo ainda ser dividida em subcatego-
rias, hierarquizando a pesquisa e facilitando a utiliza¢do. Para entender o clima também
€ necessario reconhecer padrdes na atmosfera e nos oceanos, tais como, pressao atmos-
férica em dadas regides e dreas oceanicas com maior impacto no clima. Na psicologia
e na medicina, as doencas ou condicdes com muita frequéncia apresentam nimero de
variagdes, a andlise de grupos pode ser utilizada para identificar essas duas subcategorias,
podendo ainda ser usada nessas dreas para identificar padrdes na distribui¢do espacial e
temporal de doencas. Para aplicacdes no meio empresarial, o agrupamento de dados pode
ser usado para separar os clientes em subgrupos, permitindo realizar andlises adicionais e
de marketing.

Outra importante aplicacdo do agrupamento de dados estd centrada no
processamento de imagens, onde sua aplicacdo foi iniciada na década de 60 pela Agéncia
Espacial Norte Americana (NASA). Posteriormente, surgindo muitas dreas que necessi-
tassem da aplicacao do processamento de imagens, tais como, a medicina, a microscopia,
a metereologia, o televisionamento e a industria (GONZALEZ; WOODS, 2008). O

processamento de imagens digitais € uma drea de recente crescimento e que se destaca
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pelas suas vdrias aplicagdes, dentre elas a drea do processamento de imagens aplicada no
sensoriamento remoto.

Segundo (NOVO, 1993), o sensoriamento remoto € caracterizado por um conjunto
de atividades que torna possivel a obtencao de informacdes de objetos que compdem a su-
perficie terrestre sem que seja necessario o contato direto com o local desejado. Tem como
principal objetivo obter informagdes e codificd-las em tabelas, graficos ou mapas, tor-
nando a leitura dessas informagdes mais simples. Em outras palavras, o processamento de
imagens aplicado ao sensoriamento remoto procura melhorar o aspecto visual da imagem,
proporcionando maior facilidade no reconhecimento de padrdes e posterior retirada de in-
formacgOes da imagem processada (MENEZES; ALMEIDA, 2012). Os mesmos autores
ressaltam em seu trabalho que a obtencao das informagdes de sensoriamento remoto ne-
cessita de métodos e andlises claras e ldgicas para que possam ser aplicados a qualquer
produto, tornando possivel a andlise de diferentes dados por diferentes profissionais.

De acordo com (ALBUQUERQUE; ALBUQUERQUE, 2002), processar uma
imagem € um método de transformacOes sucessivas para que se obtenham informagdes
presentes nela com maior facilidade. O processamento de imagens estd dividido em trés
categorias, que sdo o realce de imagens (melhora a visualizacdo das imagens), restau-
racdo de imagens (objetiva reconstruir imagens danificadas) e andlise de imagens (extrair
informacdes das imagens). Geralmente € preciso unir estas trés categorias para que um
resultado de qualidade seja obtido (BOTELHO, 2007). Na ultima etapa do processamento
de imagens, a andlise da imagem, ocorre a busca de detalhes que formem padrdes, dando
rétulo a imagem.

Para a realizacdo do processamento das imagens existem soffwares comerciais
como o ENVI (ENVI, 2017), TerrSet (TERRSET, 2017) e Erdas (ERDAS, 2017), tendo
aplicacao na visualizacdo, exploragao, andlise e apresentacdo de dados na drea do Sensori-
amento Remoto/SIG. Os Sistemas de Informagdes Geograficas (SIGs) sao sistemas com-
putacionais que permitem armazenamento, integracdo, manipulacio, analise e exibicao
de praticamente todas as informacdes espaciais do ambiente (GHILANI; WOLF, 2013).
Contudo, sd@o programas proprietdrios que exigem compra de licencga e posterior insta-
lagdo. Além desses, existem programas gratuitos para o mesmo fim, como no caso do
Spring (SPRING, 2017). O Spring € um SIG com fun¢des de processamento de imagens,
andlise espacial, modelagem numérica de terreno e consulta de banco de dados espaciais.
Apesar de ser gratuito, esse programa requer um processo de cadastramento no site do

INPE (Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais) para que a aquisicdo seja possivel por



13

meio de download, necessitando também de posterior instalagdo pelo usudrio.

O restante do trabalho estd dividido no que segue. O capitulo 2 apresenta a justi-
ficativa para a realizacao do trabalho. O capitulo 3 mostra os objetivos gerais € 0os obje-
tivos especificos. O capitulo 4 mostra os trabalhos relacionados com érea de estudo. O
capitulo 5, o algoritmo proposto. O capitulo 6, traz a metodologia aplicada. O capitulo 7

mostra os resultados e por fim, no dltimo capitulo, sdo apresentadas as conclusdes.
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2 JUSTIFICATIVA

Com a existéncia de sensores imageadores capturando praticamente tudo na su-
perficie terrestre (por meio de satélites, avides, VANT (Veiculo Aéreo Nao Tripulado)),
o processamento de imagens se torna uma pratica de boa aceitacdo de uso em diversas
areas, uma delas o sensoriamento remoto. Além disso, o INPE disponibiliza no Brasil
imagens de satélites para download, de forma gratuita. De todo modo, essas imagens
obtidas precisam ser processadas e analisadas.

Existem ferramentas proprietarias e ferramentas gratuitas que fazem o
processamento dessas imagens obtidas por satélites ou VANT, porém, apresentam al-
guma dificuldade para que sejam colocadas em funcionamento pelo usudrio. As ferramen-
tas gratuitas necessitam de cadastro em sites que a fornecem, download, instalacido pelo
usudrio e, ainda, dependem do sistema operacional utilizado. Enquanto para a aquisi¢ao
das ferramentas proprietdrias, € preciso que seja efetuada a compra de licenca, trazendo
gasto financeiro. Desse modo, viu-se a importincia e a necessidade de se disponibilizar
uma ferramenta gratuita, livre e de facil acesso (via WEB), que desperte o interesse de

profissionais de vdrias dreas que possam utilizar os servicos de segmentacio de imagens.
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3 OBJETIVO
3.1 Objetivo Geral
Este trabalho tem por objetivo desenvolver e disponibilizar uma ferramenta para
agrupamento de dados em formato de imagens que possuam trés bandas espectrais, cor-
respondente a0 RGB da imagem (Red, Green e Blue). Esta ferramenta € disponibilizada

de forma gratuita e de facil uso, para que possa ser utilizada em instituicdes de ensino,

por profissionais da drea de sensoriamento remoto e demais interessados.

3.2 Objetivos Especificos

Dentre os objetivos especificos podemos citar:

Desenvolvimento de uma plataforma WEB para servir de interface ao usudrio;

Reescrever os algoritmos de Pré-processamento e Pds-processamento em lin-

guagem C++;

Desenvolver o algoritmo ckMeansImage, combinando os algoritmos de Pré-

processamento, ckMeans e Pés-processamento;

Integrar o algoritmo a interface gréfica (plataforma WEB).
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4 REVISAO BIBLIOGRAFICA

A extracdo das informacdes de sensoriamento remoto demanda métodos e
andlises claras e 1ogicas para que possam ser aplicados a qualquer produto (MENEZES;
ALMEIDA, 2012). Uma das ferramentas de andlise é a classificacio que pode ser
compreendida como uma técnica de reconhecimento de padrdes representados em uma
imagem multiespectral, através do agrupamento de pixels de forma que pixels semelhantes
pertengcam ao mesmo cluster (MELGANI; HASHEMY; TAHA, 2000).

Zadeh em (ZADEH, 1965) concluiu em seu trabalho que a légica fuzzy torna-se a
mais adequada quando € necessario trabalhar com informacdes que apresentam possiveis
ambiguidades ou imprecisdes. Assim, € possivel notar o potencial dessa metodologia para
ser aplicada no ambito do sensoriamento remoto.

No trabalho de (VARGAS; BEDREGAL; DIMURO, 2014) aplicou-se um algo-
ritmo fuzzy no processo de segmentacdo de imagens em que o caso de estudo foram
imagens médicas, no qual resultados preliminares foram discutidos. Entretanto, estu-
dos referentes de como deu-se a conversdo na leitura e na saida da imagem nao foram
detalhados.

Em trabalhos como (SOUSA et al., 2008), (SHEN et al., 2015) e (OLDELAND
et al., 2010) os autores trabalham com o algoritmo Fuzzy C-Means aplicado ao sensori-
amento remoto. Contudo, (VARGAS; BEDREGAL, 2010) argumentam que o algoritmo
ckMeans é mais rdapido que o algoritmo Fuzzy C-Means. Nesse trabalho, aplicou-se o
algoritmo ckMeans também na drea de sensoriamento remoto.

Neste contexto, este trabalho aplica o algoritmo Fuzzy ckMeansImage, adaptado
de (VARGAS; BEDREGAL, 2010), a uma imagem multiespectral com o objetivo de
avaliar os mapas tematicos digitais gerados, bem como, ressaltar a potencialidade do
método no campo do sensoriamento remoto. Entretanto, para executar uma imagem no
algoritmo ckMeans torna-se necessdrio adaptar a imagem em um formato de que o algo-
ritmo possa executd-lo. Entdo nesse trabalho € proposto, de forma detalhada, como se da
a decomposi¢do de uma imagem em bandas espectrais para ser executado no algoritmo
ckMeans e como se dé a sobreposi¢cdo da imagem em bandas gerando a imagem resultante

(algoritmo Fuzzy ckMeansImage).
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5 ALGORITMO

Esta secdo aborda a sintetizacdo do funcionamento dos algoritmos que compde
a ferramenta WEB. Apresentando na se¢do 5.1 o comportamento dos algoritmos de
Pré-processamento e Pds-processamento, € na se¢io 5.2 o comportamento do algoritmo

ckMeans.

5.1 Pré-processamento e Pds-processamento

Inicialmente as etapas de Pré e Pos processamento eram realizados através de
scripts desenvolvidos em linguagem Octave (OCTAVE, 2017), que demandavam ativi-
dades manuais em excesso. Como melhoria em relagdo ao funcionamento inicial da tarefa
de processamento da imagem, para este trabalho foi realizado a reescrita dos algoritmos de
Pré-processamento e Pds-processamento na linguagem computacional C++. Para tanto,
foi necessdrio a instalacdo de uma biblioteca adicional para tratamento de imagens. A
biblioteca que melhor se adequou para a aplicacdo foi a OpenCYV, disponivel gratuita-
mente para download e servindo tanto para uso académico quanto para uso comercial.
Vale ressaltar que a biblioteca tem suporte para uso em vdrias linguagens computacionais,
inclusive C++, suportando sistemas operacionais como Windows, Linux, Mac OS, i0OS e
Android (OPENCV, 2017).

O algoritmo para agrupamento de uma imagem € realizado com base no esquema
conforme € mostrado na Figura 5.1. Os processos desde a leitura da imagem (Pré-

processamento) até a imagem resultante (Pos-processamento), segue os seguintes passos:

1. Leitura da imagem;

2. A etapa de Pré-processamento da imagem consiste em transformar uma matriz tridi-
mensional de pixels em um vetor coluna S, conforme mostrado na Figura 5.2.
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 interpretacdo dos padrdes obtidos pelo algoritmo de agrupamento;

3. Executa-se o algoritmo ckMeans conforme serd descrito na secao 5.2;

4. A matriz de grau de pertinéncia (denominada matriz C) é gerada;

5. O algoritmo de Pds-processamento recebe a matriz C e verifica a qual cluster o
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Figura 5.1: Etapas a serem realizadas para obter o agrupamento no sensoriamento
remoto. Fonte: Autor.

Resulting
Image

Figura 5.2: Processo de Pré-processamento. Fonte: Autor.

Imagem Multiespectral
Vetor Coluna S

—

pixel tem maior grau de pertinéncia. Os passos do algoritmo sio descritos abaixo:

1. Para cada pixel identifica-se o cluster com maior grau de pertinéncia;
2. Cria-se uma nova matriz atribuindo a cor correspondente ao cluster de cada
pixel;

3. Gera uma imagem com base na nova matriz.
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Figura 5.3: Processo de Pds-processamento. Fonte: Autor.

Graus de Pertinéncia —=——pp

Pixels

Grau de pertinencia do
Pixel 1 ao grupo 4

Grau de pertinencia do /

Pixel 1 ao grupo 1

5.2 ckMeans

O objetivo do algoritmo € dividir o conjunto X = {x;,x3,...,x,} de n dados em
p clusters, W;; € o grau de pertinéncia da amostra x; ao j-€simo cluster e o resultado do
agrupamento € expresso pelos graus de pertinéncia na matriz U.

O algoritmo ckMeans busca encontrar conjuntos nos dados, minimizando a funcao

objetivo mostrada na Equacdo (5.1):

n p

J=Y Y uld (xic;)’? (5.1)

i=1j=1
onde:

e 1 é o nimero de dados;

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

e m > 1 é o pardmetro da fuzzificagao;

e x; um vetor de dados de treinamento, onde i = 1,2,...,n. Cada posicdo no vetor

representa um atributo do dado;
e c; € o centro de um agrupamento fuzzy (j = 1,2,...,p);
o (x,-;cj) ¢ a distancia.

A seguir mostra-se os passos do algoritmo ckMeans que possui como entrada os

dados n, o nimero de clusters p e o valor de fuzzificacdo m. Os passos sdo:

1. Inicialize 4 com um valor aleatdrio continuo entre zero (nenhuma pertinéncia) e
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um (pertinéncia total), onde a soma das pertinéncias deve ser um;

. Calcule o centro do cluster j da seguinte maneira: Cria-se uma nova matriz U,

chamada de uCrisp contendo valores 1 ou 0. Cada linha dessa nova matriz tem 1
na posi¢cdo do maior valor dessa linha na matriz i e zero nas demais posi¢des da
linha. Quando uma coluna da matriz uCrisp, for toda com zeros, € atribuido o valor
1 na posic¢ao que corresponde ao maior valor dessa mesma coluna na matriz U.

O algoritmo ckMeans retorna uma matriz g Crisp com valores em {0, 1} conforme
€ mostrado na Equacdo (5.2). Ou seja, uCrisp € a matriz enquanto yCrisp;; € o

contetido dessa matriz na posicao (ij).

. Ui Mij
uCrisp;j = max > Y v | Y (5.2)
s ||

O primeiro argumento do max tem que cada dado tenha o valor 1 no clusters 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 (clusters)
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 ndo ocorre no algoritmo k-means original), mas como esta matriz é apenas
auxiliar, ndo ocasionard qualquer transtorno.

Os passos do algoritmo para calcular o uCrisp;; € realizado da seguinte forma:

1. Leia u;
2. Em cada linha encontrar o maior valor da matriz y e atribuir 1 a essa mesma
posicdo em uCrisp e zero nas restantes;
3. Armazenar em um vetor a quantidade de 1’s que cada coluna de pCrisp possui.
Se uma coluna ndo tiver 1’s marque sumariamente com 1 a posi¢do onde estd o

maior valor. Apds calculada a matriz uCrisp calculam-se os novos centros dos

clusters conforme a Equacao (5.3).

_ X xiuCrisp;;

5.3
X uCrisp;; (53)

O ¢, € calculado pelo somatdrio dos dados que pertencem ao cluster (de forma
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crisp) e dividido pela quantidade de objetos classificados como 1 na matriz uCrisp

deste cluster.
4. Calcule um valor inicial para J usando a Equacdo (5.1);

5. Calcule a tabela da funcdo de pertinéncia fuzzy u conforme mostrado na

Equacao (5.4)

pij = — 1 - (5.4)
X (76)

6. Retornar a etapa 2 até que uma condi¢do de parada seja alcangada.
Condic¢do de parada:

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

entdo para, onde J4 € a fungdo objetivo (Equacdo (5.1)) calculada na iterag@o ante-

rior e Jy € a funcdo objetivo da ultima iteragdo.

5.2.1 Fuzzy ckMeansImage

O algoritmo Fuzzy ckMeansImage engloba os algoritmos de Pré-processamento,
ckMeans e Pés-processamento, conforme descritos nas secdes 5.1 e 5.2. O pseudocddigo
do algoritmo Fuzzy ckMeansImage € mostrado no Algoritmo 1.

Como pode ser visto os parametros de entrada sdo a imagem que se deseja proces-
sar, o numero de clusters, o valor de fuzzificagdo (value fuzziness) e o critério de parada

(epsilon). O resultado de saida é a imagem processada.
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Algorithm 1: Fuzzy CKMEANSIMAGE
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Input: Parameters: image, clusters, value fuzziness and epsilon
Output: Processed image

X; = PreProcessing(image)

M;; = Initialize_Randon_Matrix(X;, clusters)

C;j = Compute_Controid(clusters, X;, M)

while (Last_Diff - Diff) >= epsilon do

Last_Mij = Mij

Last_Diff =Diff

M;; = updateMij(clusters, Cj, X;, M;j, value fuzziness)
C; = Compute_Controid(clusters, X;, Last_M;; = M;;
Dif f = Update_Stopping_Ceriterion(Last_M;;, M;;)

New_Image = PostProcessing(M; )
return New_Image
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6 METODOLOGIA

Para a aplicagdo do algoritmo Fuzzy ckMeansImage citado no capitulo 5, foi de-
senvolvida uma ferramenta WEB, ou seja, o algoritmo possui uma interface gréfica a
partir do site. A ferramenta funciona partindo do principio onde umas das partes é o
cliente e outra o servidor. Segundo (CURTI, 2004), cliente/servidor ¢ um modelo onde
ocorre troca de servicos, gerenciados por um provedor de acessos, em que o acesso dos
dados pelo usudrio se d4 por uma interface grafica. O uso da ferramenta de processamento
de imagens se da através da interface do site, onde o usudrio pode acessé-lo e entdo fazer
o envio da imagem e selecionar os parametros com os quais o algoritmo deve realizar o
processamento. A ferramenta € on-line e de livre acesso, ndo necessitando de cadastro
prévio. Durante o processo a imagem € enviada para o servidor onde o algoritmo esté
hospedado, fazendo entdo o processamento da imagem. Apds o processamento, O servi-
dor disponibiliza a imagem pronta para o usudrio, bastando apenas fazer o download da
mesma. A Figura 6.1 apresenta o processo para a utilizagdo da ferramenta e a geracdo da

imagem. Os itens estdo descritos abaixo.

Figura 6.1: Esquema de funcionamento da ferramenta online. Fonte: Autor.

1. Acesso da ferramenta através do dispositivo multimidia.
2. Imagem original que o usudrio escolheu.
3. Servidor, onde encontra-se o algoritmo que ird processar a imagem.

4. Imagem processada, onde, a partir deste ponto ela serd retornada para o usudrio.
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Na atual versdo do algoritmo em (VARGAS; BEDREGAL; DIMURO, 2014) é
possivel executar apenas um parametro por vez, caso o usudrio queira executar diversas
inicializacOes (aleatdrias) e alterar os pardmetros, é necessario executar o algoritmo diver-
sas vezes. A grande idealizacdo desta ferramenta WEB € de ndo haver a necessidade de
instalacdo de nenhum programa especifico. No final de todo processo, acessando o link
de downloads é possivel obter a imagem processada.

Observando a Figura 6.2, o usudrio devera preencher a priori os seguintes dados:

1. Selecionar a imagem a ser processada;
2. Definir a quantidade de clusters;
3. Informar o parametro fuzziness;

4. Selecionar o critério de parada definido por € (Epsilon).

ApOs selecionar a imagem, os parametros € o critério de parada, basta apenas o
usudrio clicar no botdo Run e aguardar, a imagem ja estard sendo processada. Quando o
processamento for concluido a imagem aparecerd em uma lista que pode ser visualizada
ao acessar o link downloads, tendo como nome a data e hora em que foi finalizado o
processamento, restando apenas fazer o downloads para finalizar a tarefa. A ferramenta

WEB pode ser acessada pelo seguinte link http://labsim.unipampa.edu.br/.

Figura 6.2: Interface gréfica do site. Fonte: Autor.
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7 RESULTADOS

A fronteira oeste do Rio Grande do Sul (Figura 7.1) concentra as duas cidades de
maior produgdo de arroz do Brasil (IRGA, 2016), onde muitas pesquisas tem se realizado.
Distinguir suas dreas em grupos para uma possivel medi¢do ou até mesmo verificar novas

areas de cultivo € muito importante para o produtor rural.

Figura 7.1: Localizagdo da drea de estudo. Fonte: (GASS; VARGAS; GALAFASSI,
2017)
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O experimento que serd discutido teve em sua primeira etapa uma andlise realizada
por um agrupamento da imagem, os resultados sdo apresentados a seguir. Obteve-se a
imagem (veja Figura 7.2) a ser processada através do Google Earth®, que disponibiliza
imagens de alta resolucdo espacial (50 cm), o que facilita o reconhecimento de padrdes.
A imagem € datada do dia 14 de agosto de 2015, possui dimensdo de 968x532x3 pixels
cujas as coordenadas aproximadas via GPS do centroide da imagem sdo 29°11'09.6”S e
56°25'15.8"W.

A partir da imagem enviada pelo usudrio, o site retorna uma imagem processada,
conforme as Figuras 7.2 (objeto de estudo no trabalho de (VARGAS et al., 2016)) e 7.3.
Executou-se o algoritmo Fuzzy ckMeansImage em um computador com sistema opera-
cional GNU Linux, distribui¢gdo Ubuntu 14.04, com 4 GB de memoria ram, processador
Core 15, 2.50 Ghz.

A Figura 7.2 apresenta claramente as dreas de cultivo com arroz irrigado e
pastagem natural predominantes na Fronteira Oeste do Rio Grande do Sul, podendo-se
destacar o processo de preparo do solo para implantacdo da cultura (arroz irrigado), areas
com a cultura j4 implantada (em fase de desenvolvimento vegetativo). Observa-se tam-

bém, reservatorio de dgua utilizado para irrigacdo da cultura, bem como as dreas com
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Figura 7.2: Imagem original. Fonte: Autor.

pastagem natural, destinadas a pecudria extensiva, juntamente com bosques de eucalipto
que servem como abrigo aos animais e fonte de madeira para uso na propriedade.

Os parametros de entrada do algoritmo Fuzzy ckMeansImage foram: € = 0,001,
p=25, p=6¢e p="7 (clusters) e m = 1,50 (fuzzificagdo) por serem os valores mais

usuais (COX, 2005).

Figura 7.3: Resultado para p = 5. Fonte: Autor.

Figura 7.4: Resultado para p = 6. Fonte: Autor.
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Figura 7.5: Resultado para p = 7. Fonte: Autor.

As Figuras 7.3, 7.4 e 7.5 mostram as segmentagdes das imagens obtidas com o
algoritmo Fuzzy ckMeansImage com o nimero de clusters variandoem p =5, p==6e
p=1.

Efetuando a andlise, € possivel verificar que as imagens geradas com o parametro
p variando com valores de 5, 6 e 7 clusters apresentam diferenca no grau de detalhes
provenientes exatamente pelo nimero de clusters, no entanto, apenas a figura 7.3 sera
detalhada.

Através da andlise de um especialista, pode-se classificar os clusters da seguinte

forma para a Figura 7.3:

1. Cor Azul Claro: Area do reservatério de dgua usada para irrigagio da lavoura de
arroz. A coloracao azul claro ainda recobre as areas de arroz irrigado, onde percebe-
se claramente o inicio da irrigacado que se déa por inundagdo, destacando o restante
da édrea ndo irrigada que apresenta a cultura implantada ainda sem a irrigacdo. O
vermelho ainda nos remete a observar dentro de dreas conhecidas, pontos de maior
umidade do solo, ferramenta esta de extrema importancia no manejo agricola;

2. Cor Verde: Essa cor representa as dreas com pastagem natural destinadas a pecudria,
porém nao foi possivel distinguir das dreas de arroz irrigado no inicio do desenvolvi-
mento vegetativo devido a semelhanca na altura e arquitetura de plantas bem como

pelo predominio quase absoluto de gramineas;

3. Cor Marron Claro: A coloragdo marron claro remete a uma area de solo mobi-
lizado no sistema de preparo convencional, manejo este amplamente adotado na
lavoura orizicola. Observa-se a mudanga nas tonalidades das cores do marron claro
para o argila e marron escuro dentro da drea com solo mobilizado. Isso permite
inferir sobre a textura do solo, onde o marron claro representa um solo de textura
mais arenosa, o argila solo de textura média e o aqua textura argilosa e possivel-

mente maior teor de matéria organica. Nas extremidades da imagem aparecem
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as coloracdes argila e marron escuro, demonstrando solo exposto com pouca ou
nenhuma vegetacdo. Torna-se interessante como mecanismo para andlise a par-
tir de um conhecimento prévio da drea e da vegetagcdo ou cultura implantada, por
exemplo, falhas de semeadura ou plantio bem como degradacdo de pastagens ori-
unda de um pastoreio intensivo, permitindo realizar interven¢des em etapas poste-
riores;

4. Cor Argila: Areas com solo mobilizado e exposto com textura argilosa com pos-
siveis teores de matéria organica ou parcialmente exposto demonstrando falhas de

semeadura ou dreas de pastagens degradadas;

5. Cor Marron Escuro: Solo mobilizado e exposto de textura intermedidria.
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8 CONCLUSOES

A andlise de grupos, em muitos casos, ndo € um processo realizado em ape-
nas uma execu¢do, dado a estocasticidade dos métodos. Em muitas circunstancias, é
necessario uma série de tentativas, repeticdes e experimentagdes, uma vez que nao ha um
critério universal e efetivo para guiar a selecio de atributos de algoritmos de agrupamen-
tos. Em geral, critérios de validacdo provém impressdes sobre a qualidade dos clusters,
mas como escolher este mesmo critério € ainda um problema que requer mais esforcos
(CAVALCANTI, 2006).

Este trabalho propds o uso do algoritmo Fuzzy ckMeansImage, por meio de uma
interface grafica (plataforma WEB), no processo de segmentacdo de imagens com uma
aplicag@o no sensoriamento remoto. Os resultados se mostram satisfatorios por separar
as imagens em grupos (distinguindo através de cores), os quais foram analisados por um
especialista da drea. A partir do conhecimento da 4rea e da vegetacao ou cultura, pode ser
utilizado como excelente ferramenta de auxilio na identificacdo de falhas e problemas no
manejo das propriedades rurais, dando-se também aplicabilidade préitica do modelo.

A ferramenta WEB desenvolvida permite que o usudrio final execute o algoritmo
sem a necessidade de instalar nenhum programa, isso por ser executado via WEB. O
tempo de convergéncia de cada iteragdo de uma imagem, por exemplo, uma imagem 2D
com 1 milhao de pixels, dura em torno de 20 minutos. Assim, a partir desse novo método,
as imagens ficam disponiveis para download na WEB.

Por fim, como trabalhos futuros, ressalta-se a necessidade de um cadastro de
usudrios para a ferramenta WEB de forma que cada usudrio tenha acesso somente as
suas imagens. Ainda, pode ser implementado uma func¢do de classificaciao de pixels com
grau de pertinéncia duvidoso, atribuindo uma cor padrdo para diferenciar do restante do

agrupamento.
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