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Abstract. A scientific research starts with a data processing. This process can be divided in three steps which,
depending on their characteristics can be applied in a sequential fashion: 1) Outliers research (data that can be
considered erroneous), 2) Behaviour identification, and 3) Behaviour threshold definition. Most of the times, the
success of a research depends on an adequate accomplishment of the three steps mentioned above, defining
accurate thresholds which provide confiability and decreases errors. Many times, this work is carried out by
using the manual trial and error methodology until the optimal thresholds are found. Usually, these thresholds
must be adjusted, and this process may be repeated many times in case one wants to apply the results to another
dataset. This study proposes a new multi-dimensional data automatic classification algorithm which can be used
in an exploratory analysis. This algorithm provides a data characterization, pointing out outliers, determining
decisions thresholds and identifying data behaviours using less time than the required to do it via the trial and
error methodology. In this research, the algorithm is applied to three remote sensing study cases, demonstrating
both time and human resources economy and validating the results.
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1. Introducéo

A metodologia de tentativa e erro tem uma grande aplicacdo em todas as areas de
pesquisa e, cada vez mais, objetiva-se trocar essa metodologia por outras mais eficientes que
oferecam os mesmos resultados ou até mais robustos, visando a economia financeira,
computacional e de tempo.

Mesmo assim, existem muitas &reas de pesquisa que ainda ndo conseguiram automatizar
todos 0s processos e continuam a empregar os métodos de tentativa e erro. Este problema
estd presente em muitas pesquisas relacionadas ao estudo do meio-ambiente, como aquelas
abordadas pelo uso do sensoriamento remoto.

A presenca deste problema é devido, em grande parte, a dificuldade de criar um algoritmo
automatico eficiente que seja genérico o suficiente para abranger um grande nimero de casos
de estudo. Isto ocorre porque a grande maioria dos eventos que acontecem na superficie
terrestre sdo altamente complexos, dependendo de um conjunto grande de pardmetros
(multidimensionais) que por sua vez sdo muito variaveis — ou seja, de dificil identificacdo de
comportamentos bem caracterizados. Isto produz dados muito dispersos que precisam de um
extensivo tratamento de dados por parte do pesquisador, feito muitas vezes de forma manual
mediante a metodologia de tentativa e erro.

O processo de tratamento de dados pode ser dividido em trés passos: 1) definicdo de
outliers ou valores que sdo considerados errados; 2) determinacdo de grupos de
comportamento dos dados; e 3) determinacdo dos limiares que definem esses grupos de
comportamentos.

Considerando estes passos, neste trabalho é apresentado um algoritmo de classificacdo de
dados multidimensionais que realiza 1) apontamento de possiveis outliers, 2) determinacdo de
grupos de comportamentos dos dados e 3) identificacdo de limiares desses comportamentos.

O objetivo deste trabalho é explorar a utilizacdo deste algoritmo que evita 0 uso da
metodologia tentativa e erro, aplicado a dois casos de estudo com dados oriundos de sensores
remotos orbitais. O primeiro caso de estudo refere-se ao uso do algoritmo para identificar
corpos d"agua em uma imagem Landsat, com resolucdo espacial de 30 m. O Segundo caso de
estudo refere-se a identificacdo de padrbes espaco-temporais da ocorréncia de pixels de calor,
também denominados hot pixels.

2. Algoritmo de classificacdo automatica

A metodologia utilizada neste trabalho para a implementacdo do algoritmo de
classificacdo automatica é a clusterizacdo. Clusterizacdo — adaptado do Inglés Clustering, -
consiste em classificar elementos em agrupados (ou clusters) que representam um
comportamento no contexto de um problema ou caracteristica particular. O conjunto de
elementos deve ser representativo da populacdo sendo estudada; Anil (1988).

A grande maioria dos algoritmos de clusterizacdo existentes até o momento estdo
divididos em dois grupos. Primeiro, existem os que realizam clusterizacdo automatica, pois
tem uma aplicacdo especifica e, portanto, estdo otimizados para essa aplicacdo sem poder
utiliza-lo em outra diferente, por exemplo Arifin (2006). O segundo tipo de algoritmo refere-
se aos de uso genérico, mas que precisam de conhecimento a priori dos resultados esperados
para determinar 0s parametros necessarios para aplicacdo do algoritmo (por exemplo, niUmero
de agrupados esperados ou tamanho maximo dos agrupados finais); Chandola (2009), Anil
(1988).

O algoritmo apresentado neste trabalho para uso em sistemas de sensoriamento remoto é
caracterizado por juntar as duas caracteristicas anteriores, clusterizagdo automatica e uso
genérico.
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Para conseguir este resultado foi utilizada a metodologia dos histogramas, Anil (1988),
que consiste em construir o histograma para cada dimenséao e identificar os comportamentos
dessa dimensdo em funcéo dos vales do histograma Chhikara (1979).

Para formalizar matematicamente o algoritmo, considera-se um conjunto de i=1..N
amostras X={x1..xN} multidimensional com j=1..M dimensdes, sendo xi={xil, xi2 ... xiM},
XN = {XN1, xN2, XNM}. O parametro ‘j’ da amostra ‘i’ seria representado como ‘xij’.

Para ilustrar a explicacdo define-se um conjunto X com cinco amostras (N=5) bidimensionais
(M=2), sendo X={x1,.., xi,..,x5} e cada amostra xi = {xil, xi2}.
O algoritmo de clusterizacéo realiza os seguintes passos:

1. Estudar o histograma de cada dimensdo °j° para as N amostras. O estudo ¢
realizado identificando os vales do histograma e utilizando eles para criar 0s
clusters unidimensionais.

2. Identificar as amostras pertencentes a intersecdo interdimensional dos clusters
obtidos.

3. Definir um cluster final para cada uma das intersecdes cujo nimero de amostras
seja diferente de zero.

Como saida, o algoritmo cria dois arquivos chamados “clustersFormados.txt” (identificador
do cluster (1..N), nimero de amostras no cluster e valores minimo e maximo de cada
parametro que definem cada cluster) e “dadosClassificados.txt” (relagdo de pardmetros de
cada amostra adicionando uma coluna com o numero de cluster ao que pertence essa
amostra).

3. Estudos de caso
S@o apresentados trés estudos de caso para testar a adequacdo do algoritmo de
clusterizacdo em diferentes aplicacfes do sensoriamento remoto.

3.1 Deteccéo de corpo d’agua

O objetivo deste estudo é identificar os comportamentos dos dados da imagem em funcao
do nivel de cinza (espera-se encontrar dois comportamentos; terra e agua) e identificar os
limiares em rango de cinza para cada comportamento.

3.2 Focos de Calor

Os focos de calor utilizados nesse estudo correspondem ao produto MCD14ML derivados
do sensor MODIS a bordo das plataformas orbitais Terra e Aqua. A série temporal dos dados
compreendem de Janeiro de 2001 a Dezembro de 2010.

O estudo de caso utilizando-se dos dados de focos de calor objetivou avaliar a existéncia
de correlagdo nos dados de queimadas levando em conta diferentes parametros
disponibilizados no produto MCD14ML (Tabela 1). Para este estudo, ndo existe
conhecimento a priori do numero de clusters esperado.

Tabela 1. Identificacdo das informac@es disponibilizadas no produto MODIS MCD14ML.

Coluna | Nome Unidade | Descri¢ao

1 YYYYMMDD | - Ano (YYYY), Més (MM) e Dia (DD)

2 HHMM - Hora (HH) e Minuto (MM)

3 Sat - Satélite: Terra (T) ou Aqua (A)

4 Lat Graus Latitude no centro do pixel de calor

5 Lon Graus Longitude no centro do pixel de calor

6 T21 Kelvin | Temperatura de brilho do pixel de calor na banda 21
7 T31 Kelvin | Temperatura de brilho do pixel de calor na banda 31
8 Sample - Numero da amostra (entre 0-1353)
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9 FRP MW Forca radiativa do fogo (Fire Radiative Power)
10 conf % Grau de confianca (entre 0 e 100)
3.2.1 Brasil

O conjunto de dados estudados recobrindo o Brasil foi formado por um total de 614.500
amostras aproximadamente. Cada amostra do conjunto de estd composta pelos parametros
definidos na Tabela 1.

3.2.2 Mato Grosso

Este caso de estudo € um derivado do caso de estudo anterior. Neste caso foram
determinadas as amostras de queimadas pertencentes ao Estado do Mato Grosso com intengéo
de estudar essa area com maior detalhamento devido ao conhecimento de campo desta regido
pelos autores do estudo. O numero total de amostras para o Estado do Mato Grosso
corresponde aproximadamente a 177.000. Assim como no caso anterior, nao existe
conhecimento a priori dos resultados esperados.

4. Resultados e discusséo

Nesta secdo se mostram os resultados apds aplicar o algoritmo comparando os dados
brutos com os dados classificados. Para cada caso de estudo explicado na secc¢do 3 se realiza
uma interpretacdo dos resultados.

4.1 Resultados

4.1.1 Estudo de caso: corpos d”Agua

Neste caso de estudo tinha-se um conhecimento prévio dos resultados esperados, pois ao
tratar-se de uma imagem bidimensional, o ser humano tem a capacidade de visualizar os
dados e prever o resultado. Foram identificados somente duas feicdes, a agua e a superficie
terrestre.

Aplicou-se o algoritmo ao conjunto de dados unidimensional caracterizado pelo
parametro ‘nivel de cinza’ e fez-se a plotagem da nova figura em diferentes cores em fungéo
dos clusters obtidos.

e Comparacao de dados brutos e classificados

Apesar da andlise visual indicar a presenca somente de dois tipos de alvos (agua e

superficie terrestre), ao executar o algoritmo foram detectados trés clusters; agua, superficie
terrestre e nuvens. Portanto, conclui-se que mesmo feicdes que ndo sdo significativas na
imagem ou ndo sdo observadas pelo interprete sdo reconhecidas automaticamente pelo
algoritmo.
A Figura 1a mostra uma imagem derivada do satélite Landsat TM, em nivel de cinza — ou
seja, as mesmas informacbes fornecidas ao algoritmo. A Figura 1b mostra a imagem
reproduzida em trés niveis de cinza; branco, cinza e preto, diferenciando os trés clusters
achados pelo algoritmo. Foram identificados tambeém os valores maximo e minimo de nivel
de cinza que caracterizam estes trés comportamentos (limiares). Com base nestes resultados, o
pesquisador pode ajustar os limiares e fazer um estudo da confiabilidade dos resultados.

Os resultados obtidos neste estudo de caso podem ser aplicados a outras imagens sendo
que, se os limiares ndo funcionarem, ndo é necessario que o pesquisador realize um estudo
para ajustar eles manualmente, pois pode ser aplicado o algoritmo sobre a nova imagem,
consumindo ndo mais do que poucos segundos.
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a) b)
Figura 1. a) Banda 5 (infravermelho préximo) oriunda do satélite Landsat-TM. b) Imagem classificada depois de
aplicar o algoritmo de analise de comportamentos.

O tempo utilizado para organizar os dados, aplicar o algoritmo, identificar os trés clusters e
gerar a figura resultante (Figura 1b) foi de 20 minutos. Dentre eles, 15 minutos foram
dedicados a formatar os dados segundo o formato aceito pelo algoritmo, e aproximadamente 1
minuto para aplicar o algoritmo e obter os clusters, e finalmente 4 minutos para gerar figura
classificada.

Tabela 2. Classificacdo das amostras segundo nivel de cinzas

NUmero de Nivel de cinza | Nivel de cinza
ID clusters amostras (Valor minimo) | (Valor maximo)
1 11114 3 10907.2
2 407632 10907.2 45800.64
3 27 45800.64 54524

4.1.2 Focos de calor

4.1.2.1 Brasil

Devido ao grande nimero de amostras e desconhecimento do comportamento intrinseco
delas, aplicou-se o algoritmo multiplas vezes filtrando os dados em funcdo dos parametros
discretizados na Tabela 1, até obter uma classificacdo onde pudessem ser reconhecidos
diferentes comportamentos dos dados. Essa classificacdo foi estudada tentando reconhecer se,
efetivamente, esses clusters identificam comportamentos diferentes do padrdo espaco-
temporal de queimada. Finalmente, selecionaram-se as amostras considerando: filtro de
confiabilidade igual a 100%, forca radiativa do fogo maior que 1.000 e somente dados
oriundos do satélite Terra.

O tempo de processamento do algoritmo variou entre 15 segundos e 3 minutos
dependendo da quantidade de amostras utilizadas.

e Comparacao entre dados brutos e dados classificados

Observa-se que a nuvem de pontos associada aos trés parametros ndo apresentam
informagdes palpaveis em relagédo a localidade, data de ocorréncia ou nenhum outro padréo
emergente facilmente identificavel (Figura 2a). No entanto, apés a utilizagdo do algoritmo de
classificagdo, que levou em consideragdo simultaneamente os dados de dia, latitude e
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longitude (Figura 2b), observam-se onze clusters, em que as datas de maior ocorréncia por
regido do pais fica evidenciado. E interessante observar a presenca de dois grupos de outliers
no cluster azul e no cluster cyan, que representam locais em que somente ocorreu fogo
naquele momento nas determinadas latitudes e longitudes.

Dados sem classif. em 30 Classif final do sistema

Param3

-50

! a
400 50 : - 5
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2000 oo

-25

Figura 2. Distribuigcdo de dados sem classificar (a) e classificados depois da aplicacdo do algoritmo (b)

4.1.2.2 Mato Grosso

e Comparacao de dados brutos e classificados

A Figura 3a mostra os dados brutos, e observa-se a existéncia de valores outliers. O
sistema classificou os dados identificando os outliers em clusters diferentes do que as
amostras localizadas no Estado do Mato Grosso (Figura 3b). Isso possibilita uma rapida
identificacdo numérica destes valores, permitindo a eliminacdo deles, a partir da utilizacdo do
arquivo “dadosClassificados.txt”. Ja na Figura 3c mostra-se a classificacdo dos dados uma vez
eliminados os outliers. E interessante notar que o cluster rosa (Figura 3c) localiza-se na regio
de nova fronteira do desmatamento dentro do Estado do Mato Grosso, com incidéncia de
focos de calor em um periodo anterior aos focos localizados na regido central do estado
(cluster cyan), em areas que a agricultura e pastagens ja estdo bem estabelecidas.

A utilidade de identificacdo de outliers pode ser considerada prescindivel quando se trata
de conjunto de dados uni/bi/tridimensionais, pois o ser humano tem a capacidade de enxergar
tais elementos, No entanto, quando trata-se de casos multidimensionais, necessita-se de um
aporte computacional, provido por este algoritmo.
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Figura 3. a) Distribuicdo de dados sem classificar no Mato Grosso. b) Dados classificados do Mato Grosso com

outliers. c) Dados classificados do Mato Grosso depois da eliminacdo dos outliers.

5. Vantagens e desvantagens de utilizacéo do algoritmo
Em base aos resultados obtidos na sec¢do 4, nesta seccao € feito um levantamento das
vantagens e desvantagens da utilizacdo do algoritmo para tratamento de dados de sistemas de

sensoriamento remoto.

Tabela 3. Vantagens e desvantagens de utilizagdo do algoritmo no tratamento de dados

Vantagens

Desvantagens

Resultados obtidos em segundos ou minutos
de processamento.

Possibilidade de realizar multiplos estudos
com diferentes parametros e dados até obter
os resultados mais interessantes.

Capacidade de identificar, num mesmo
processamento, erros, comportamentos e
limiares de decis&o.

Descobrimento de clusters ndo esperados
segundo o conhecimento prévio dos dados.

Aplicacdo em conjunto de dados
unidimensional ou multidimensional.

Filtro ajustavel para aplicacdes especificas
do algoritmo

Possibilidade de estudar os dados sem saber
os resultados esperados (ndo é necessario
conhecimento a priori dos resultados
esperados)

Sem reajuste manual de limiares, o
algoritmo pode ser aplicado rapidamente a
cada conjunto especifico dos dados

N&o identifica limiares quando estes ndo
dependem do comportamento dos dados e
sim da necessidade do pesquisador de
definir um valor limite.

Um conjunto de dados de entrada muito
grande pode saturar o algoritmo produzindo
a obtencéo de um Unico cluster de
comportamento.

A implementacdo em Matlab reduz a
quantidade de dados de entrada e aumenta o
tempo de execucdo do algoritmo devido a
guantidade de memoria disponivel.

Criacdo de agrupados onde ndo existe uma
classificacdo natural dos dados.
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E importante destacar que o objetivo deste algoritmo n&o é fazer o trabalho minucioso do
pesquisador e sim assistir ao pesquisador na realizacdo desse trabalho. Por isso este algoritmo
deve ser visto como uma ferramenta de caracterizacdo de dados e ndo como um resultado
final.

E importante também clarificar que este algoritmo é de carater genérico, i.e., pode ser
aplicado a qualquer tipo de dado numérico, tanto unidimensional quanto multidimensional.
Por este motivo, os resultados do algoritmo ndo sdo considerados de uma confiabilidade
definida, pois o estudo de confiabilidade deve ser feito em base a uns dados especificos de
entrada e uma classificacéo resultante como saida. O estudo da confiabilidade devera ser feito
apos aplicacdo em um caso de estudo particular.

6. Conclusoes

Em todos os estudos de caso, os resultados advindos da execucdo do algoritmo
permitiram ao pesquisador realizar a anélise dos dados de forma mais rapida focando o estudo
nas anomalias ja pré-determinadas pelo algoritmo.

O tempo de processamento do algoritmo sobre os dados demonstra a grande
potencialidade exploratdria da utilizacdo deste método para grande numero de amostras.

A utilizacdo de algoritmo como ferramenta de ajuda para realizar o processamento de
dados em sistemas da area de sensoriamento remoto diminui o tempo e trabalho e aumenta a
confiabilidade dos resultados.

A utilizacdo do algoritmo permite a rapida localizacdo de dados outliers. Gragas aos
arquivos produzidos pelo algoritmo é possivel eliminar essas amostras rapidamente e aplicar o
algoritmo de novo nas amostras ja sem erros.

Finalmente, o algoritmo apresentado encontra-se em fase final de desenvolvimento. A
primeira autora tem interesse em futuras explora¢ées com outros dados, ficando a disposi¢éo
para colaboragdes.
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