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Desenvolvimento de uma Ferramenta Web para a
Execucdo do Algoritmo Fuzzy ckMeans no
Processamento de Imagens

R. Freddo, R. Vargas, C. Galafassi, A. Russini e T. Pinto

Resumo—O sensoriamento remoto ¢ um conjunto de métodos
de captacio de informacdes dos fenomenos e feicoes terrestres,
por meio de sensores, sem contato direto, sendo indispensaveis as
metodologias e técnicas de armazenamento, tratamento, analise
e interpretacio destas informacodes. Este trabalho detalha um
método, disponibilizado por meio de uma ferramenta online com
interacio grafica cliente/servidor, que decompde uma imagem
de bandas espectrais em um vetor coluna. Mostra o modelo
matematico formal do algoritmo Fuzzy ckMeans e o processo
de sobreposicdo para o agrupamento de uma imagem dado
um numero de clusters. Para validar a proposta aplicou-se o
algoritmo em duas imagens capturadas por satélite, sendo uma
area utilizada para o cultivo do arroz e outra area que abrange
a confluéncia de dois rios localizados na fronteira do estado do
Rio Grande do Sul. Resultados do agrupamento siao discutidos
por um especialista em sensoriamento remoto.

Index Terms—Agrupamento, ckMeans, Sensoriamento Re-
moto.

I. INTRODUCAO

GRUPAR para classificar é uma das habilidades mais

bdsicas do ser humano, sendo que o pensamento de
agrupar objetos ou caracteristicas semelhantes em categorias é
algo muito antigo, primitivo. Uma vez que o homem primitivo
foi capaz de separar, por exemplo, as plantas venenosas das
ndo venenosas, animais perigosos € 0s ndo perigosos, entre
outras classificacdes. Cada definicdo de grupo gera subgrupos
que podem ser rotulados, como no exemplo dos animais, em
caes, gatos, cavalos, entre outros [2].

Segundo [4], a andlise de grupos divide os dados baseado
em similaridades de alguma caracteristica. Esse processo de-
sempenha papel importante em vérios campos de atuacdo, tais
como, psicologia e outras ciéncias sociais, biologia, estatis-
tica, reconhecimento de padrdes, recuperacdo de informagdes,
aprendizagem de maquinas e mineracdo de dados. Na biolo-
gia, aplica-se agrupamento de dados para analisar grandes
quantidades de informacdo genética, por exemplo, encontrar
grupos de genes com fungdes semelhantes. Na recuperacio 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 subcategorias, hierarquizando
a pesquisa e facilitando a utilizacdo. Para entender o clima
também € necessdrio reconhecer padroes na atmosfera e nos
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oceanos, tais como pressdo atmosférica em dadas regides e
areas ocednicas com maior impacto no clima. Na psicologia e
na medicina, as doencas ou condi¢cdes com muita frequéncia
apresentam nimero de variacdes, a andlise de grupos pode ser
utilizada para identificar essas duas subcategorias, podendo
ainda ser usada nessas dreas para identificar padrdes na dis-
tribuicdo 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 esta
centrada no processamento de imagens, onde sua aplicacdo
foi iniciada na década de 60 pela Agéncia Espacial Norte
Americana (NASA). Posteriormente, surgindo muitas &reas
que necessitassem da aplicacdo do processamento de ima-
gens, tais como, a medicina, a microscopia, a metereologia,
o televisionamento e a industria [5]. O processamento de
imagens digitais € uma drea de recente crescimento e que
se destaca pelas suas vdrias aplicagdes, dentre elas a drea do
processamento de imagens aplicada no sensoriamento remoto.

Segundo [6], o sensoriamento remoto é caracterizado por
um conjunto de atividades que torna possivel a obtencdo de
informagdes de objetos que compdem a superficie terrestre
sem que seja necessario o contato direto com o local desejado.
Tem como principal objetivo obter informacdes e codifica-
las em tabelas, graficos ou mapas, tornando a leitura dessas
informagdes mais simples. Em outras palavras, o processa-
mento de imagens aplicado ao sensoriamento remoto procura
melhorar o aspecto visual da imagem, proporcionando maior
facilidade no reconhecimento de padrdes e posterior retirada
de informagdes da imagem processada [7]. Os mesmos autores
ressaltam em seu trabalho que a obtencdo das informagdes de
sensoriamento remoto necessita de métodos e andlises claras
e légicas para que possam ser aplicados a qualquer produto,
tornando possivel a andlise de diferentes dados por diferentes
profissionais.

Segundo [8], processar uma imagem € um método de
transformacdes sucessivas para que se obtenham informagdes
presentes nela com maior facilidade. O processamento de
imagens estd dividido em categorias, que sdo o realce de
imagens (melhora a visualizacdo das imagens), restauracdo de
imagens (objetiva reconstruir imagens danificadas) e andlise
de imagens (extrair informagdes das imagens). Geralmente ¢
preciso unir estas trés categorias para que um resultado de
qualidade seja obtido [9]. Na dltima etapa do processamento
de imagens, a andlise da imagem, ocorre a busca de detalhes
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que formem padrdes, dando rétulo a imagem.

Para a realizacdo do processamento das imagens existem
softwares comerciais como o ENVI, TerrSet e Erdas, tendo
aplicacdo na visualizagdo, exploracdo, andlise e apresentagdo
de dados na drea do Sensoriamento Remoto/SIG. Contudo,
apresentam a dificuldade de aquisicdo por meio de compra de
licenga e posterior instalagdo. Além desses, existem progra-
mas gratuitos para o mesmo fim, como no caso do Spring.
O Spring é um SIG (Sistema de Informagdes Geograficas)
com fungdes 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 meio de download, necessitando também de posterior
instalag@o pelo usudrio.

Este artigo esta assim dividido: Introdu¢do que mostra
conceitos sobre agrupamento de dados para classificagdo e
andlise de dados, bem como algumas aplica¢des praticas em
torno deste tema. A secdo II mostra os trabalhos relacionados
na drea. A secdo III o algoritmo. A secdo IV traz a proposta
pelos autores. A secdo V mostra os resultados e por fim, a
ultima se¢do, € mostrado as consideragdes finais.

II. TRABALHOS RELACIONADOS

A extracdo das informacdes de sensoriamento remoto de-
manda métodos e andlises claras e logicas para que possam
ser aplicados a qualquer produto [7]. Uma das ferramentas de
andlise € a classificagdo 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 pertencam ao mesmo clusters
[10].

Zadeh em [11] concluiu em seu trabalho que a légica fuzzy
torna-se a mais adequada quando é necessdrio trabalhar com
informagdes que apresentam possiveis ambiguidades ou impre-
cisdes. Assim, € possivel notar o potencial dessa metodologia
para ser aplicada no Ambito do sensoriamento remoto.

No trabalho de [12] aplicou-se um algoritmo fuzzy no
processo de segmentacdo de imagens em que o caso de
estudo foram imagens médicas, onde resultados preliminares
foram discutidos. Entretanto, estudos referentes de como deu-
se a conversdo na leitura e na saida da imagem ndo foram
detalhados.

Neste contexto, este trabalho aplica o algoritmo Fuzzy
ckMeans [13] a uma imagem multiespectral com o objetivo
de avaliar os mapas temadticos digitais gerados, bem como
ressaltar a potencialidade do método no campo do sensori-
amento remoto. Entretanto, para executar uma imagem no
algoritmo ckMeans torna-se necessdrio adaptar a imagem em
um formato de que o algoritmo possa executd-lo. Entdo nesse
artigo € proposto de uma forma detalhada como se d4d a
decomposicdo de uma imagem em bandas espectrais para ser
executado no algoritmo ckMeans e como se d4 a sobreposi¢do
da imagem em bandas gerando a imagem resultante.

Em trabalhos como [14], [15] e [16] os autores trabalham
com o algoritmo Fuzzy C-Means aplicado ao sensoriamento

remoto. Pelo algoritmo ckMeans ser mais rdpido que o algo-
ritmo Fuzzy C-Means decidiu-se aplicar também na drea de
sensoriamento remoto.

III. ALGORITMO
A. ckMeans

A ideia basicamente é que o conjunto X = {x1,za,...,Zn}
seja dividido em p clusters, p;; € o grau de pertinéncia da
amostra x; ao j-ésimo clusters e o resultado do agrupamento
¢é expresso pelos graus de pertinéncia na matriz u.

O algoritmo ckMeans tenta encontrar conjuntos nos dados,
minimizando a fun¢do objetivo mostrada na Equacgdo (1):

(1)

np
2
— m .
J = E E /J'ijd(xi7c.7)
i=1 j=1
onde:
e n é o nimero de dados;
e p é o numero de clusters considerados no algoritmo o
qual deve ser decidido antes da execucio;
e m > 1 ¢& o parametro da fuzzificagao;

e x; um vetor de dados de treinamento, onde i =
1,2,...,n. Cada posi¢do no vetor representa um atributo
do dado;

e ¢; é o centro de um agrupamento fuzzy (j = 1,2,...,p);

o d(z;;cj) € a distancia.
A entrada do algoritmo sdo os n dados, o nimero de clusters
p e o valor de m. Os passos sao:

1) Inicialize p com um valor aleatdrio 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 p, chamada de pCrisp contendo
valores 1 ou 0. Cada linha dessa nova matriz tem 1 na
posicdo do maior valor dessa linha na matriz y e zero
nas demais posi¢des da linha. Quando uma coluna da
matriz pCrisp, for toda com zeros, € atribuido o valor 1
na posicao que corresponde ao maior valor dessa mesma
coluna na matriz p.
O algoritmo ckMeans retorna uma matriz pCrisp com
valores em {0, 1} conforme € mostrado na Equagdo (2).
Ou seja, uCrisp é a matriz enquanto uCrisp;; € o
contetido dessa matriz na posi¢éo (7).

; Hig Hij
nCrisp;; = max > = ()
max [ I?alx g
=1 =

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 clusters 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 o

21



ICCEEg

3)
4)

5)

: 1 (15) — Junho 2017

algoritmo k-means original), mas como esta matriz ¢
apenas auxiliar, ndo ocasionara qualquer transtorno.
Os passos do algoritmo para calcular o uCrisp;;
realizado da seguinte forma:

[¢N

a) Leia p;

b) Em cada linha encontrar o maior valor da matriz
1 e atribuir 1 a essa mesma posi¢do em uCrisp e
zero nas restantes;

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

Se uma coluna nio tiver 1’s marque sumariamente com
1 a posicéo onde estd o maior valor. Apés calculada a
matriz pCrisp calculam-se os novos centros dos (clus-
ters) conforme a Equacdo (3).

X aipCrisp;

= 3
“ S 1 nCrispi; )

O c¢; € calculado pelo somatério dos dados que per-
tencem ao cluster (de forma crisp) e dividido pela
quantidade de objetos classificados como 1 na matriz
uCrisp deste cluster.

Calcule um valor inicial para J usando a Equacgdo (1);
Calcule a tabela da fungdo de pertinéncia fuzzy p con-
forme mostrado na Equacao (4)

2
1 m—1
(d(fi:c.7)>
3
1 m—1
d(z;;cr)

Retornar a etapa 2 até que uma condicio de parada seja
alcangada.

“)

ii = 5

D

k=1

Algumas condigdes de parada possiveis sdo:

Um ndmero de iteracdes pré-fixado for executado;
O usudrio informa um valor de parada € > 0, e se

d(JU;JA) S €

entdo para, onde J4 € a func¢do objetivo (Equagdo (1))
calculada na iteragdo anterior e Jy é a fungdo objetivo
da ultima iteracio.

B. Pré-processamento e Pds-processamento

o

algoritmo para agrupamento de uma imagem dar-se pelo

esquema conforme é mostrado na Figura 1.
Os processos desde a leitura da imagem (decomposicdo) até
a imagem resultante (sobreposi¢cdo), segue os seguintes passos:

y)
2)

Leitura da imagem;

A etapa de decomposi¢@o da imagem consiste em trans-
formar uma matriz tridimensional de pixels em um vetor
coluna S, conforme mostrado na Figura 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;

Load Image

I
I
v L2

Column Veckor

vV e

ckMeans

I
|
W
Membearship
Degres

Resulting
Image

Figura 1. Etapas a serem realizadas para obter o agrupamento no sensoria-
mento remoto. Fonte: Autor.

Imagem Multiespectral
8 P Vetor Coluna S

—

Figura 2. Processo de préprocessamento. Fonte: Autor.

3)
4)

5)

Executa-se o algoritmo ckMeans conforme descrito na
secdo 2.1;

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

O algoritmo de sobreposi¢ao recebe a matriz C' e verifica
a qual cluster o pixel tem maior grau de pertinéncia,
em cada banda espectral. Os passos do algoritmo sdo
descritos abaixo:

a) Cria uma matriz nula M com mesma dimensio da
matriz C';
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Graus de Pertinéncia

—

Pixels

Grau de pertinencia do
Pixel 1 ao grupo 4

Grau de pertinencia do /

Pixel 1 ao grupo 1

Figura 3. Processo de pdsprocessamento. Fonte: Autor.

b) Avalia o contetido da matriz S e procura em
cada linha da matriz S o cluster ao qual o pixel
possui maior grau de pertinéncia (em cada banda
espectral);

¢) Na matriz M, atribui valor 1 a posicdo do maior

grau de pertinéncia e zero as demais posigoes.

Note que assim € obtido uma matriz bindria (com

valores 0 e 1). Este procedimento é descrito a

seguir e para melhor entendimento, a Figura 1

esquematiza todo o processo pelo qual a imagem &

submetida, desde o procedimento de decomposi¢ao
até a sobreposi¢ao;

A matriz M ¢é transformada em trés novas novas

matrizes, sendo uma matriz para cada banda espec-

tral (Red, Green e Blue);

e) As trés matrizes sdo multiplicadas pelo escalar 255,
a fim de real¢ar as diferencas entre os clusters,
tendo valor maximo (255) ou minimo (0);

f) Com as bandas separadas, executa-se um proced-
imento de sobreposicdo, ou seja, as bandas sdo
novamente unidas e a imagem € completamente
montada.

d)

IV. MODELO PROPOSTO

Para a aplicacdo do algoritmo citado na secdo III, foi
desenvolvida uma ferramenta web, ou seja, o algoritmo possui
uma interagdo grafica a partir do site. A ferramenta funciona
partindo do principio onde umas das partes € o cliente e outra
o servidor. Segundo [3], cliente/servidor € um modelo onde
ocorre troca de servigos, gerenciados por um provedor de
acessos, em que o acesso dos dados pelo usudrio se d4 por
uma interface grafica.

Atualmente a ferramenta € livre e pode ser acessada
através do enderego labsim.unipampa.edu.br/ckMeans. O
servidor possui um processador AMD AS8-6500B APU com
Radeon(tm) HD Graphics, 4 Gb de memdria RAM, HD de
1 Tb, sistema operacional GNU Linux, distribui¢do Ubuntu
14.04.

O uso da ferramenta de processamento de imagens ¢é
através da interface do site desenvolvido na linguagem de

programacdo web PHP, versdo 5.6.30. O usudrio pode acessar
pelo dominio na internet e entdo fazer upload da imagem
e selecionar os parametros com os quais o algoritmo deve
executar suas devidas agdes. A ferramenta € de uso on-line,
ou seja, pode ser acessada diretamente no site. Ao acessar
o endereco web, basta apenas selecionar a imagem local. A
partir desse processo a imagem € enviada para o servidor onde
o algoritmo (desenvolvido na linguagem de programagdo C++)
estd hospedado, fazendo entdo o processamento da imagem.
Apbs o processamento da imagem, o servidor disponibiliza
a imagem pronta para o usudrio, bastando apenas fazer o
download da mesma. A Figura 4 apresenta o processo para
a utilizacdo da ferramenta e a geracdo da imagem. Os itens
estdao descritos abaixo.

Figura 4. Esquema de funcionamento da ferramenta on-line. Fonte: Autor.

1) demonstra o primeiro passo, onde o usudrio acessa a
ferramenta através do dispositivo que melhor convier.
2) representa a imagem original que o usudrio escolheu.
3) mostra o servidor, onde encontra-se o algoritmo que ird
processar a imagem.
representa a udltima fase do processamento, ou seja, a
imagem ja processada, onde, a partir deste ponto ela
serd retornada para o usudrio.

4)

Na atual versdo do algoritmo em [12] é possivel executar
apenas um parametro por vez, caso 0 usudrio queira executar
diversas inicializacdes (aleatérias) e alterar os parametros, é
necessario executar o algoritmo/programa diversas vezes. A
grande idealizacdo desta ferramenta web além de ndo haver
a necessidade de instalacdo de nenhum programa especifico
€ a possibilidade de gerar uma fila de processos permitindo
executar o algoritmo com parametros e inicializagdes distintos.
No final de todo processo, € listado as imagens processadas
de acordo com os parametros definidos a priori.

Observando a Figura 5, o usudrio deverd preencher a priori
os seguintes dados:
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1) Selecionar a imagem a ser processada;

2) Definir a quantidade de clusters;

3) Informar o pardmetro fuzziness';

4) Selecionar o critério de parada definido por €;

5) O botdo Run inicia o processamento das imagens;

6) O item download Mostra as imagens geradas pelo algo-
ritmo.

@Salacttmng& Browse... | Nofile selected.

Figura 5. Interface gréfica do site. Fonte: Autor.

V. RESULTADOS

A fronteira oeste do Rio Grande do Sul (Figura 6) concentra
as duas cidades de maior produgdo de arroz do Brasil [1].
Muitas pesquisas nessa drea tem se realizado. Distinguir suas
dreas em grupos para uma possivel medicdo ou até mesmo
verificar novas dreas de cultivo é muito importante para o
produtor rural. Para tanto dois experimentos serdo discutidos
nos resultados.

O experimento A, proposto por [18] iniciou-se com a
escolha da imagem a ser utilizada e sua aquisicdo através
do catdlogo de imagens do INPE, disponivel no endereco
http://www?2.dgi.inpe.br/CDSR. Apds o download das bandas
da cena selecionada, as mesmas foram importadas no TerrSet,
analisadas e foi realizado o recorte para a drea de interesse, a
qual estd representada na Figura 7. O recorte resultou numa
imagem com dimensdes de 3155x1963x3 pixels, sendo as
coordenadas do seu centroide 29° 24’ 44,21087”S e 56° 38’
01,14281” W, recobrindo uma drea de 61932 hectares. A com-
posicdo colorida 3-4-2 em RGB e as bandas individualizadas
foram exportadas para o formato JPG para serem utilizadas
como base para a aplicacdo do algoritmo ckMenas.

Cabe ressaltar que as motivagdes que levaram a equipe a
optar por imagens do satélite CBERS-4 foram as seguintes:

1) o satélite foi desenvolvido com parcela de investimentos
publicos brasileiros;

¢ o primeiro satélite da série com imagens com 10
metros de resolugdo espacial;

as imagens sdo de uso gratuito;

a pouca disponibilidade, at¢ o momento, de estudos que
utilizaram tais imagens.

2)

3)
4)

Valores entre o intervalo [1, 1;3].
20 algoritmo esta definido para executar até 100 iteragSes caso o critério
de parada nido seja satisfeito.

e [ T |. l
%%ﬁ
=
|
-3y
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LESENDH ) N
B o | / A
/‘ o 75 150 km
—
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L Frojege Lt ong
55 -S4 53 50

Figura 6. Localiza¢do da drea de estudo. Fonte: [18]

ARGENTINA

2 URUGUAIANA

Figura 7. Imagem com composicdo colorida 3-4-2 em RGB. Fonte: [18]

Os parametros iniciais do algoritmo ckMeans foram 4
clusters, a inicializa¢do deu-se de forma aleatéria e epsilon (e)
em 0,01 como critério de parada. A partir da Figura 7 é
possivel identificar os leitos dos rios Uruguai e Ibicui, além de
areas com solo exposto, vegetacdo ciliar e dreas com cultivos
agricolas. Em funcdo do grande actimulo de chuvas ocorrido
no periodo, verifica-se a presenca de dreas inundadas que sdo
o resultado do processo natural do mutuo represamento dos
rios mencionados e do aumento dos reservatdrios de dgua
para a irrigacdo da cultura do arroz e sua interligacdo com
o extravasamento fluvial.

A imagem resultante do algoritmo ckMeans representa
quatro classes de usos do solo ((clusters)), que podem ser
assim definidas:

o massas de dgua;
e solo exposto;

e uso agricola 1;
¢ uso agricola 2.

A classe massas de dgua representa os rios Uruguai e Ibicui,
os reservatorios para fins de irrigaco, as dreas inundadas e em
alguns casos os pixels nos quais hd uma significativa presenca
de umidade, mesmo que seja possivel identificar seu uso como
agricola.

O algoritmo ckMeans, no caso da classe em questio, con-
seguiu agrupar de maneira precisa os pixels que representam
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I Massas de dgua
e B solo exposto

4 1] Uso agricala 1
- Uso agricala 2

Figura 8. Resultado do processamento com o algoritmo ckMeans. Fonte: [18]

efetivamente 4gua, incluindo em outras classes aquelas dreas
que demonstram presenca de umidade, mas que € percep-
tivel a presenca de algum tipo de vegetagdo. Desta forma,
considerando a possibilidade do uso do algoritmo para a
identificag@o de dreas inundadas, sua aplicacdo gera resultados
satisfatorios. Ainda, o algoritmo ckMeans agrupou as dreas de
solo exposto com as dreas em processo inicial de germinacéo,
além de incluir dreas ja em processo mais avangado de desen-
volvimento, 0 que gera certa inconsisténcia na sua avaliacdo.

Para a classe uso agricola 1, o algoritmo ckMeans associou
basicamente os pixels que podem ser caracterizados como
sendo de alta presenca de umidade, mas ainda com possi-
bilidade de identificacdo da vegetacdo.

A tltima classe definida para o experimento é a denomi-
nada de uso agricola 2. Nesta classe devem estar presentes
os pixels que representam aquelas dreas nas quais ha uma
maior presenca de dreas agricolas ja mais desenvolvidas e
as dreas de vegetacdo ciliar e eventuais areas florestadas. O
algoritmo ckMeans apresentou um resultado com alto grau de
generalizagdo, agrupando, em sua grande maioria, os pixels
que representam as caracteristicas aqui definidas para as duas
ultimas classes.

O experimento B, teve em sua primeira etapa uma andlise
realizada por um agrupamento da imagem, os resultados sdo
discutidos a seguir. Obteve-se a imagem (veja Figura 9) a
ser processada através do Google Earth®, que disponibiliza
imagens de alta resolugdo espacial (50 cm), o que facilita o
reconhecimento de padrdes. A imagem ¢é datada do dia 14 de
agosto de 2015, possui dimensdo de 968x532x3 pixels cujas
as coordenadas aproximadas via GPS do centroide da imagem
80 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 9 e 10. Executou-
se o algoritmo ckMeans em um computador com sistema
operacional GNU Linux, distribuicdo Ubuntu 14.04, com 4
GB de memoria ram, processador Core i5, 2.50 Ghz.

A figura 9 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),
dreas com a cultura ja implantada (em fase de desenvolvi-
mento vegetativo). Observa-se também, reservatério de dgua
utilizado para irrigagcdo da cultura, bem como as dreas com
pastagem natural, destinadas a pecudria extensiva, juntamente
com bosques de eucalipto que servem como abrigo aos animais

Figura 9. Imagem original. Fonte: Autor.

e fonte de madeira para uso na propriedade.

Os pardmetros de entrada do algoritmo ckMeans foram:
e =0,001, p=5,p=06ep =7 (clusters) e m = 1,50
(fuzzificacdo) por serem os valores mais usuais [19].

As Figuras 10, 11 e 12 mostram as segmentacdes das
imagens obtidas com o algoritmo ckMeans com o nimero de
clusters variandoem p =5, p=6ep=717.

Figura 10. Resultado para p = 5. Fonte: Autor.

Figura 11. Resultado para p = 6. Fonte: Autor.

Analisando as imagens, € possivel verificar que as imagens
geradas com o pardmetro p variando com valores de 5, 6 e 7
clusters apresentam diferenga no grau de detalhes provenientes
exatamente pelo nimero de clusters.

Através da andlise de um especialista, pode-se classificar os
clusters da seguinte forma para a Figura 10:

1) Cor Azul Claro: Area do reservatério de dgua usada para
irrigacdo da lavoura de arroz. A coloracdo azul claro
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Figura 12. Resultado para p = 7. Fonte: Autor.

ainda recobre as dreas de arroz irrigado, onde percebe-se
claramente o inicio da irrigagdo que se da por inundagao,
destacando o restante da drea ndo irrigada que apresenta
a cultura implantada ainda sem a irrigagdo. O vermelho
ainda nos remete a observar dentro de dreas conhecidas,
pontos de maior umidade do solo, ferramenta esta de
extrema importincia no manejo agricola;

2) Cor Verde: Essa cor representa as dreas com pastagem
natural destinadas a pecudria, porém ndo foi possivel
distinguir das 4reas de arroz irrigado no inicio do desen-
volvimento 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 drea de solo mobilizado no sistema de preparo con-

vencional, 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 possivelmente
maior teor de matéria organica. Nas extremidades da
imagem aparecem as coloracdes argila e marron escuro,
demonstrando solo exposto com pouca ou nenhuma
vegetacdo. Torna-se interessante como mecanismo para
andlise a partir de um conhecimento prévio da &rea

e da vegetacdo ou cultura implantada, por exemplo,

falhas de semeadura ou plantio bem como degradacdo de

pastagens oriunda de um pastoreio intensivo, permitindo
realizar intervengdes em etapas posteriores;

Cor Argila: Areas com solo mobilizado e exposto com

textura argilosa com possiveis teores de matéria organica

ou parcialmente exposto demonstrando falhas de se-
meadura ou dreas de pastagens degradadas;

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

4)

VI. CONCLUSAO

A andlise de grupos, em muitos casos, ndo € um processo
realizado em apenas uma execucdo, dado a estocasticidade dos
métodos. Em muitas circunstincias, € necessario uma série de
tentativas, repeticdes e experimentagdes, uma vez que ndo ha

um critério universal e efetivo para guiar a selecdo de atributos
de algoritmos de agrupamentos. Em geral, critérios de vali-
dag@o provém impressdes sobre a qualidade dos clusters, mas
como escolher este mesmo critério € ainda um problema que
requer mais esfor¢os [17]. Este trabalho propds o uso do
algoritmo ckMeans, por meio de uma interface gréfica (site),
no processo de segmentacio de imagens com uma aplicagdo no
sensoriamento remoto. Os resultados semostram satisfatérios
por separar as imagens em grupos (distinguindo através de
cores), os quais foram analisados por um especialista da
drea. A partir do conhecimento da drea e da vegetacdo 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 pratica
do modelo.

A ferramenta web desenvolvida permite processar uma
lista de tarefas que o algoritmo original Fuzzy ckMeans ndo
realizava. Essa nova proposta permite que o usudrio final
execute o algoritmo sem a necessidade de instalar nenhum
programa, isso por ser executado via web, e possa deixar
em execucdo as tarefas em uma fila de espera. O tempo de
convergéncia de cada iteragdo de uma imagem, por exemplo,
uma imagem 2D com 1 milhdo de pixels, dura em torno de
20 minutos. Assim, a partir desse novo método, as imagens
ficam disponiveis para download na web.

Como trabalhos futuros pretende-se comparar a acuricia
da metodologia com algoritmos tradicionais como K-Means e
Fuzzy C-Means. Também, com os algoritmos de agrupamento
atuais como Speed Up Robust Feature (SURF) proposto
por [21] e SLIC (Simple Linear Interactive Clustering) pro-
posto por [20] afim de analisar a complexidade assintética dos
algoritmos e consequentemente a performance computacional.
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