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RESUMO

As imagens de satélites podem ser ferramentas valiosas na avaliag@o da paisagem, nfo somente devido a
sua visdo sindptica, mas também, devido a possibilidade de utilizagdo da dimensdo temporal, gracas a
repetibilidade na obten¢fo das mesmas.

- Uma descrigo estatistica, como a utilizada nos processos convencionais de classificagdo de imagens,
proporciona um resultado razodvel para dreas homogéneas. No entanto, quando uma cena apresenta uma
porcentagem alta de heterogeneidade, como € caso, de 4reas com grande variabilidade de classes de cobertura,
uma abordagem nfo estatistica, baseada na légica fuzzy , parece fornecer uma melhor descri¢éo da paisagem.
Este trabalho visa discorrer sobre novas técnicas de classificagio de imagens baseadas na logica fuzzy.

ABSTRACT

Satellite imagery may be an important tool for the landscape evaluation, not only due to its synoptic
view, but also to the possibility of working with a temporal scale, mainly because of the repeatability in
acquisition imagery.

A statistical description, as used in the conventional process of image classification, leads to a
reasonable result for homogeneous areas. However, when a scene has a great percentage of heterogeneity, as
occurs in areas with a great variability of cover classes, a not statistical approach, based on fuzzy logic, seems to
give a better description of the landscape. This work aims at presenting new techniques for image classification
based on fuzzy logic.
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1. INTRODUCAQO

As imagens de satélites, devido a sua visdo
sindptica, podem servir de subsidio a andlise
ambiental. Atualmente, considerando-se os satélites
disponiveis, devido as limita¢Ses existentes em
relagfo a resolucéo espacial, € possivel trabalhar com
seguran¢a numa escala maxima de 1:100.000.

CHAVEZ et al. (1991) apresentam uma
comparacdo entre meétodos de composi¢do das
imagens do Satélite francés SPOT, que possui uma
resolucéio espacial maior, com as imagens do satélite
americano Landsat-TM, que possui uma resolugéo
espectral maior.

Através desta composicio, procura-se utilizar as
vantagens de cada um na tentativa de se conseguir
trabalhar com uma escala maior, da ordem de
1:50.000. Entretanto, nem sempre os resultados séo
aceitaveis, o que faz com que a escala espacial de
trabalho de 1:100.000 seja mais confiavel.

Além disto, o uso de imagens de satélite também
deve considerar outras limitacdes inerentes a esta
tecnologia, tais como: o tratamento de &areas com
presenga de nuvens e a presen¢a de sombras em areas
muito ingremes, 0 que muitas vezes restringe a
utilizacdo destas imagens para a classificagéo de areas
muito montanhosas ou em 4areas que estejam grande
parte do tempo coberta por nuvens.

No entanto, ao se considerar uma escala de
trabalho adequada e uma regifo que néo possua tais
caracteristicas limitantes, a utilizagfo das técnicas de
Sensoriamento Remoto em imagens de satélite podera
contribuir com o estudo e classificacfio integrada da
paisagem, princi-palmente quando se deseja realizar o
monitoramento de uma determinada regifo. Este
trabalho é possivel devido a repetibilidade na
obtenco destas imagens, o que permite trabalhar-se
com a escala temporal.

Os recursos disponibilizados pelas imagens
geradas diariamente pelos satélites que se encontram
em Orbita, ndo devem ser desprezados. A distingéo de
padrdes da paisagem, a partir da textura, cor e
caracteristicas espectrais podem ser facilitadas por
tais imagens.

Esta pode, portanto, ser uma primeira
ferramenta que juntamente com os demais recursos e
informagdes histdricas, culturais, sociais e sobre o
meio fisico, permitirfio estabelecer comparagdes entre
areas vizinhas, auxiliando a compreender e analisar as
questdes de espago e causalidade. Uma vez que, os
padrdes espaciais observados nas paisagens resultam
de interacdes complexas entre forgas fisicas,
biolégicas e sociais.

Nos ultimos anos um numero significativo de
melhorias no contetido da informagfo das imagens de
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satélite tem sido alcancado. Este fato se deve
principalmente ao aumento da resolugio espacial,
radiométrica e temporal advindas da disponibilidade
de sensores de alta performance , tais como os dos
satélites Landsat TM, Spot e SAR. Além disto, os
Sistemas de Informacfo Geografica (SIGs), capazes
de manipular sofisticadas bases de dados geograficos
juntamente com os dados advindos destes sensores
remotos, vém se utilizando das vantagens obtidas
através da descricdo detalhada e confidvel da
superficie da Terra que estas plataformas
proporcionam.

No entanto, para se explorar estas possibilidades
de forma completa, faz-se necessario que cada vez
mais novas metodologias e novas tecnologias sejam
estudadas.

TOWSHEND (1980) demonstrou que as
técnicas de classificagcdo convencionais de imagens
ndo levam a resultados melhores quando se utiliza o
sensor TM em relagdo ao MSS. O aumento da
resolugdo espacial e espectral do TM, em relagéo ao
MSS, nfo foi acompanhada do correspondente
aumento na precisfo das classifica¢Ses geradas. Este
paradoxo pode ser explicado se considerarmos que
uma melhor resolugdo de um determinado tema, por
um lado, reduz o nimero de pixels hibridos, logo, a
heterogeneidade intrinseca, ou seja, o ruido da cena
por outro lado ¢ aumentado, conse-qiientemente,
produzindo um aumento na variacdo da assinatura
espectral, o que leva a algumas sobreposi¢Oes entre
classes distintas (LATTY et al., 1981).

Pode-se afirmar que informagles mais
detalhadas, utilizadas como dado de entrada, fornecem
uma precisio maior somente se a metodologia de
classificagdio incorpora um modelo mais poderoso,
que leve em considerac¢do a complexidade dos dados
que caracterizam uma dada classe.

Surge, conseqlientemente, a necessidade de se
analisar dados de sensores remotos baseados na
descricdo detalhada dos alvos detectados e nos
relacionamentos entre eles.

Sob este aspecto, pode-se afirmar que os
métodos de classificacdo das imagens de sensores
remotos, seguem a mesma evolugdo tecnoldgica que o
processamento  de  imagens  baseados  no
desenvolvimento de sistemas inteligentes para o
entendimento das imagens (BROOKS,1983). Esta
evolucdo € caracterizada por uma mudanga continua
de interesse no estudo de algoritmos aplicados a
imagens, e o desenvolvimento de um conhecimento a
priori do mundo real obtido nas imagens (LACAZE e
DEBUSSCHE, 1984). Isto € conseguido através de
ferramentas de representacfo e de gerenciamento do
conhecimento  desen-volvidas no campo da
Inteligéncia Artificial (IA).




A crescente atengdo ao uso de técnicas de
Inteligéneia Artificial em Sensoriamento Remoto €
demonstrada pelo numero de trabalhos relativos a
estas  técnicas  encontrados na literatura.
MATSUYAMA. (1987) apresenta uma revisdo
detalhada sobre o assunto.

Outros tipos de sistemas disponiveis atualmente
podem ser grupados na categoria dos Sistemas de
Informagio  Geografica  Inteligentes  (SIGI).
Normalmente, os SIGIs contém regras para a
integracio da base de conhecimento de imagens com
mapas cartograficos (McKEOWN 1985).
de

2. Novas Técnicas Classificacio de

Imagens de Satélite

Até entdo, observou-se que, os valores da
reflectincia dos pixels obtidos através do
Sensoriamento Remoto, sfo geralmente gerados por
mais de um fendmeno do terreno, ou seja, um pixel
deveria representar a  heterogencidade  das
caracteristicas de uso/cobertura existentes na sua area
de abrangéncia.

Apesar do aumento na resolugfio espacial das
imagens de satélite, esta dificuldade de representagdo
da heterogeneidade do solo pelo pixel, tornou-se um
problema na precisio dos mapas de uso/cobertura do
solo gerados a partir destas imagens.

Pesquisadores em Sensoriamento Remoto tém
se preocupado em encontrar um meio de aumentar a
precisiio das informagdes sobre uso/cobertura do solo
extraidas a partir de imagens de satélites.

Diversos estudos tém examinado a acurécia de
vérios classificadores de imagens e comparado os
resultados destes diversos algoritmos (HIXSON et al.,
1980; STORY et al., 1984). Dentre os problemas a
serem considerados, destacam-se: tempo de CPU e a
quantidade de informag&o sobre a drea que se deve ter
a priori para se utilizar no processo de classificagéo.

Uma alternativa para estes problemas € a
utilizacdo de um classificador fuzzy para a
determinacdo dos componentes constituintes do
uso/cobertura do solo a partir de imagens de satélite.
O classificador fornece um valor da fungfo de
pertinéncia do pixel em relagfo a cada classe de
uso/cobertura. Os resultados demonstram que o
classificador fuzzy possibilita a extragdo de
informacgbes sobre pixels individuais e sobre
sub-pixels, 0 que nfo é possivel de se verificar com
outros classificadores (BLONDA, 1991).
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3. Sistema de Classificacio de Imagens
Baseada em Lingsuagem de Comunicaciio e Logica

Fuzzy

Para se determinar uma base de conhecimentos a
priori para a analise de imagens de sensores remotos,
deve-se estudar as regras espectrais utilizadas por um
especialista de campo, que examina visualmente as
imagens. Uma forma de se fazer isto é através do
desenvolvimento de uma linguagem de interface entre
o sistema e o especialista para se definir as regras para
a classificacio tematica. A indeterminacdo do
conhecimento pode ser resolvida através da utilizagio
de logica fuzzy.

A base de conhecimento do sistema consiste em
um conjunto de regras que descrevem cada classe de
uso/cobertura do solo. Na construg@o destas regras o
sistema adota descritores lingliisticos tais como as
expressdes: baixo, alto, muito baixo, ou qualquer
combinagio l6gica destes predicados como interface
entre a linguagem de comunicagfio do usudrio € o
sistema de classifica¢do de imagens.

Num dado sistema, o conhecimento relativo aum
determinado problema ¢é dado através de regras
(BLONDA et al., 1991). Cadaregra é representada por
uma expressdo do tipo - ATRIBUTO (objeto, valor),
tal como:

Intensidade-Banda-1 (Floresta, valor-X)

Dois aspectos devem ser considerados quando
um conjunto de regras € utilizado juntamente com a
definicdo espectral das classes. O primeiro € que nem
sempre & possivel se definir um valor ou um conjunto
de valores que sejam representativos de uma dada
classe univocamente. O segundo € que um especialista
ir4d utilizar expressdes imprecisas, tipicas da
linguagem natural, para definir as caracteristicas de
uma dada classe.

A abordagem paramétrica, usada
tradicionalmente na classificagio de imagens de
sensores remotos, pode fornecer uma estimativa do
nivel de indeterminagfo em termos da distribuigdo
espacial randdmica, ou seja, a variabilidade entre uma
classe é considerada um ruido imposto ao valor real
(KANDEL et al., 1978). Entretanto, se a forma de uma
fungdo probabilistica ndo ¢ conhecida previamente,
uma abordagem n#o-paramétrica pode ser utilizada.
Isto, porém, é normalmente muito dispendioso porque
requer a utilizagdo de sistemas de reconhecimento
muito complexos e um nimero muito grande de
padrdes de treinamento, como € o caso dos sistemas de




Inteligéncia Artificial baseado em redes neurais
(SWAIN, 1978).

A abordagem sugerida por BLONDA et al.
(1991), baseada em légica fuzzy para contornar os
problemas até¢ entio mencionados no processo de
classificagdo de imagens, sera detalhada neste
trabalho, devido a sua simplicidade e excelente
interface com o usudrio,

Nesta metodologia a impossibilidade de, em
principio, se fornecer uma defini¢do deterministica
para cada classe real e a dificuldade de se encontrar
um conjunto de areas de treinamento suficientemente
representativas sdo consideradas.

Para solucionar estes problemas, serfio
utilizados os  conhecimentos dos  préprios
usudrios-especialistas na andlise visual e na
classificagdo de wuso/cobertura do solo. Este
conhecimento serd aplicado em substituicdo a
utilizacdio de 4reas de treinamento, usadas nos
sistemas baseados em redes neurais, mencionados
acima. Para facilitar esta interface serd criada uma
linguagem para desenvolver um formalismo entre o
conhecimento do usuario e o sistema. Este objetivo ¢
atingido através da utilizacdo de fungbes de
possibilidade fuzzy, que prové uma interface direta
usuario-sistema.

Na pratica, um especialista em Sensoriamento
Remoto quando descreve sua interpretagdo visual
sobre uma dada area, faz uso de termos qualitativos,
acerca da resposta espectral de uma dada classe na
imagem. Esta linguagem descreve as regras que
associam a verdade terrestre as caracteristicas da
imagem.

A hipotese utilizada nesta metodologia é a de
que as expressOes lingiiisticas utilizadas pelo
especialista podem ser consideradas como uma
fun¢fo de pertinéncia dos conjuntos fizzy, conforme a
teoria apresentada no item anterior. Estes conjuntos
Juzzy serdo definidos no universo de valores
espectrais para cada banda da imagem.

Utilizando-se o formalismo do subconjunto
Sfuzzy, uma linguagem de interface foi desenvolvida
baseada no trabalho de BLONDA (op.cit.), para
descrever as caracteristicas espectrais das classes.
Esta linguagem tem como base a defini¢fo das
fun¢des de pertinéncia:

BAIXA(x) = {(x,mb (x))}

que representa o subconjunto fuzzy para resposta
espectral baixa, e:

ALTA() = {(x,ma (x))}

que representa o subconjunto fuzzy para resposta
espectral alta.
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A varidvel x representa o valor DN (Digital
Number) do pixel, ou seja, o nivel de cinza
representativo do grau de reflectdncia medido numa
dada banda do satélite.

As fungdes pertinéncia mb(x) e ma(x) sfo
definidas, de acordo com o intervalo xmin, xmax da
banda em estudo, como:

S(X,X1,X3) se X1 <X<X2
mb (x) = S(X,X3,X1) seX2<X<X3
0 se X3 <X <X5
0 se X1 <X <X3
ma (x) = S(X,X3,X1) seX3<X<X4

[-S(X,X1,X3) se X4 <X <X5
onde:

X1=xmin
X3=(X5-X1)2+X1
X2=(X3 - X1)/2 + X1
X4=(X5-X3)2+X3
X5=xmax

S(X,XA,XB) = 2( (X-Xa)/(XB-XA)

ma (x) emb (x) sdo as fun¢des de pertinéncia para
“alto" e “baixo”, respectivamente.

Estas fungdes matematicas permitem a utilizagio dos
operadores apresentados na Tabela 1, que servirio de
tradutores entre a linguagem do especialista e o sistema:

Tabela 1 — Operadores fuzzy na representacio da
lincuagem do intérprete da imagem

Muito MUITO (L(x)) (mL(X)Y
Ouase QUASE (L(x)) (mLxnY?
NAQ NAO (L)) (1 - mT(X))
L1(X) EL2(X) Min(mL1(X),
mL2(X)
ou L1(X) OU L2(X) Max(mL1(X),
ml.2(X))

L(x) representa a fun¢do que expressa a forma
como o intérprete observa os valores de DN, ou seja, a
intensidade de cinza na imagem, para uma
determinada classe, para a banda estudada. L(x)
significa em termos de comunicago:

alto = para pixels escuros
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baixo = para pixels claros

E a linguagem descrita acima: Muito, Quase,
N#o etc. é utilizada para expressar detalhes da
comunicacio e representar valores intermedidrios de
cinza, por exemplo:

Muito Baixo ® significa, numa linguagem
pouco cientifica, que o tom de cinza que representa
uma classe C € muito escuro na banda x estudada.

Desta forma, o especialista pode acrescentar
novas expressdes de comunicagfio, aumentando a
tabela acima, ou utilizar combinagdes da linguagem ja
desenvolvida para expressar como visualmente € o
comportamento de uma classe na imagem.

Observe que a representagdo da linguagem por
operadores para a classificagfo fizzy de imagens de
satélite é semelhante as apresentadas na classificagio
fuzzy para informagdes tematicas. O que difere estes
dois tipos de classificagdo sfo as defini¢bes das
fungBes de pertinéncia, que no caso de imagens séo
obtidas pelas especificagBes apresentadas acima
(ma(x) e mb(x)). Estas fun¢des sdo dependentes do
valor da reflectdncia medida pelos sensores do
satélite.

Cada linguagem representa matematicamente
uma operago que incide sobre a fung8o original L(x)
= (alto/baixo0), que por sua vez representa graus de
pertinéncia de um determinado pixel estudado em
relacio ao comportamento da classe dado pelo
especialista. Em outras palavras, ao observar os pixels
de uma imagem, pode-se constatar quais tém o
comportamento  descrito  pela linguagem do
especialista, dado pelo valor fizzy de pertinéncia, €
assim, identificar quais 4reas se encaixam naquela
classe, naquela banda.

O valor fuzzy L(x), é expresso pela fungfo ma(x)
ou mb(x), respectivamente se a linguagem usada pelo
especialista for “alto” ou “baixo”. Conforme, visto
acima ma(x) e mb(X) sdo tradu¢des matematicas que
se relacionam ao valor de x, ou seja, ao DN do pixel.

Portanto, a metodologia descrita pode ser
resumida da seguinte maneira:

- usudrio através do sistema define as
caracteristicas espectrais das classes C; numa
banda k. Isto é possivel através do uso de
combinagdes apropriadas dos termos logicos e dos
operadores:

Quase, Muito, Nio, E, Ou, Baixo, Alto
- sistema traduz automaticamente qualquer

defini¢do dada pela fun¢éo correspondente: m(C;,
K, x). Cada fung3o representa a medida da
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possibilidade de pertinéncia a classe C;de um pixel
com um valor de cinza x na banda K.

No caso de se querer trabalhar com imagens de
diferentes épocas (multi-temporais), o usuario s6 deve
descrever cada classe considerando apenas as barndas
mais uUteis em cada data. O sistema pega para cada
classe a descri¢fio das bandas selecionadas para cada
data e submete estas informagdes ao sistema de
classificagfio fuzzy. Desta forma, garante-se que a base
de conhecimento utilizada pelo sistema € consistente.

Se uma banda k foi excluida para uma classe C;, a
funcfo relativa m(C;, K, x) é considerada com valor 1
para todos os pixels. Isto indica que cada valor de
cinza na banda k é compativel com a defini¢do da
classe global.

Quando a base de conhecimentos ¢ definida, o
sistema atribui a cada ponto da imagem uma classe, a
qual a fungdo de possibilidade de pertinéncia €
maximizada. Seja:

X={ Xl,..., Xk,..., Xn }

o conjunto de valores de cinza para um dado
pixel nas N bandas. E seja:
POSS (C; X)=MIN {m(C;, K, xk) } k=1,2,...N

a possibilidade de X ser incluido na classe C;
(esta escolha garante que os requisitos mais estritos
para a selegdo da classe foram encontrados). Na
verdade o operador MIN corresponde ao operador
AND. Logo, X ¢é atribuido a classe Cy se:

POSS (C. X) =MAX {POSS (C;.X) }
i variando de 1 a nimero de classes existentes.

O pixel, portanto, sera classificado como
pertencente a classe de maior valor fuzzy.

4. Classificacio Fuzzy em Imagens de Satélite
e a Questio dos Limites em Geoecologia

Para se estudar a transi¢fo entre classes pode-se,
em vez de utilizar o operador MAX, conforme
sugerido no item anterior, ou seja, considerar o
mdximo valor obtido, tomar os dois maiores valores,
ou ainda todos os valores maiores que 0.5, ficando
clara, assim, a possibilidade do pixel ser classificado
como pertencente a mais de uma classe. Fica
evidenciada, desta forma, a existéncia de uma
transi¢do de classes. A fim de se exemplificar estas
transi¢Oes, serd apresentado o seguinte exemplo:




Sejaum pixel A I1=1,j=1)

BANDA DN
1 125
2 80
3 200

- Valores fuzzy do pixel “A” em relagéo a classe
C1 (= area reflorestada):
{0.6; 0.8; 0.9} respectivamente para as bandas:
1,2,3

- A possibilidade de A pertencer a C1 é 0.6
(menor valor, dado pela banda 1)

poss(Cl, XA)=0.6

- A possibilidade de XA, pertencer a uma classe :

Poss X={0.4,0.6;0.8 }

0.4 = area desmatada (classe C2)

0.6 = 4rea reflorestada (classe C1)

0.8 = floresta natural  (classe C3)

logo:

XA pode ser classificado como: floresta natural
(max: 0.8) ou érea reflorestada (0.6), caracterizando
uma transi¢éo entre estas duas classes.

Exemplo de Aplicacio:

A fim de validar a metodologia foi realizado um
teste na drea metropolitana do Rio de Janeiro. Para
tanto, foi wutilizada uma imagem de satélite
Landsat-TM do ano de 1990. As classes consideradas
foram:

- floresta;
- area urbana;
- hidrografia

AsFiguras 1, 2 e 3 ilustram os resultados obtidos
na detec¢do respectivamente, da é4rea urbana, da
hidrografia e das areas com cobertura vegetal, a partir
das fungdes fuzzy. As Figuras 4 a 11 apresentam os
graficos das fungdes de classificagdo fuzzy utilizadas
para representar a linguagem descritiva da
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“aparéncia” do nivel de cinza do pixel para cada classe
estudada. A segunda escala de gradagdo de cinzas
apresentada nestas figuras mostra o efeito da aplica¢fo
daquela fungio no nivel de cinza original,
representado na figura na escala de gradagio
imediatamente acima.

No caso da fungfio “LOW” (Figura 4), por
exemplo, sua aplicagdo significa que a classe
estudada, por exemplo, area urbana aparece com
niveis de cinza baixo, ou seja, escuro (valores entre 0 e
127). Ao se aplicar a fungdo “LOW” em toda a
imagem, de acordo com o efeito apresentado no
grafico, ela iré ressaltar, ou seja, tornar mais claro as
areas mais escuras e bem escuro as areas mais claras
(que de acordo com a classificagfo visual do usuario
ndo indicava ser area urbana). Desta forma, as areas
urbanas so ressaltadas aparecendo mais “claras”.

3. Conclusaes

Se, em vez da aplicago das fungdes para cada
classe isolada utilizada no exemplo acima, fossem
observados pelo usudrio padrdes da paisagem, seria
possivel langar mfo desta ferramenta como um
primeiro passo na analise integrada do ambiente.

Desta forma, poder-se-ia aproveitar a visdo
sindptica e temporal proporcionada pelas imagens de
satélite e expressar a interdisciplinaridade através da
linguagem de comunicagio fuzzy discutida acima, ou
através de diversas combinagdes desta.

Este seria um primeiro passo para a detec¢do de
diferengas na paisagem que, posteriormente, a partir
de outras informagdes: histdricas, sociais, de material
cartografico, de bibliografias da regido, de
investigagéo de campo, dos processos de classificacdo
temdticos etc. permitiriam detectar as causas e
conseqiiéncias das agdes naturais ou antrdpicas nas
paisagens e proporcionar uma caracterizagfo de cada
unidade ou padrio.

A questdo dos limites rigidos entre padrdes
também poderia ser eliminada ja que a classificagfo
em si ndo seria rigida. Existe a possibilidade, com esta
ferramenta, de se tomar uma gama de valores que sdo
expressivos, ou seja, que possuam valor fuzzy > 0.5 e,
desta forma representar as transi¢fes entre temas, tais
como se apresentam na natureza.




6. Figuras

Figura 1 — Area Urbana.
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Figura 2 — Hidrografia.
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Figura 3 — Vegetacdo.
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