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IDENTIFICACAO AUTOMATICA DE AREAS CAFEEIRAS EM IMAGENS DE SATELITE
UTILIZANDO REDES NEURAIS ARTIFICIAIS
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AUGUSTO DAVIS JUNIOR*, MARGARETE M. L. VOLPATO’, HELENA M. R. ALVES®

RESUMO

A cafeicultura € atividade de fundamental importancia na regido sul de Minas Gerais e técnicas de
estimativa da drea plantada, visando previsdes de safra confidveis, estdo sendo intensamente
pesquisadas. Neste sentido, o presente estudo apresenta uma aplicacdo de Redes Neurais Artificiais
(RNA) para a classificacdo automdtica de dados de sensoriamento remoto, com o objetivo de
identificar dreas cafeeiras da regido de Machado, MG. A regido apresenta relevo ondulado a forte
ondulado, o que acarreta maior dificuldade do mapeamento automdtico do uso da terra a partir de
imagens de satélite. Outro complicador € a alta similaridade do padrdo espectral do café e areas de
mata nativa. A drea foi dividida entre os relevos plano e acidentado, e foram criadas mdscaras na
drenagem e na drea urbana. O resultado da classifica¢do feita pela RNA foi superior aos resultados
encontrados na literatura, que utilizam classificadores automdticos cldssicos, como o Battacharya e o
Maxver. O Kappa do mapa classificado pela RNA foi de 55,84% para o relevo mais movimentado e
60,29% para o relevo menos movimentado.

Palavras-chaves: Cafeicultura, Redes Neurais Artificiais, Sensoriamento Remoto.
INTRODUCAO

Quando se tem como alvo lavouras de café, é preciso ter em conta que estas estdo inseridas
num contexto ambiental, havendo, portanto, interferéncias multiplas, tanto dos objetos adjacentes,
quanto das variacOes de suas proprias caracteristicas. Estudos t€ém mostrado que o café apresenta uma
resposta espectral complexa e variada que esta relacionada aos parametros da cultura. Soma-se a isto o
fato de que cafezais com mais de trés anos de plantio, apresentam uma resposta espectral semelhante a
mata (EPIPHANIO et al., 1994 e VIEIRA et al., 2006).

No mapeamento de dreas cafeeiras os métodos de classificacio baseados em conceitos
estatisticos ndo tem alcangado os objetivos desejados, visto que, se torna necessdria ainda a interagdo
humana, ou seja, a interpretacdo visual tem desempenhado um papel expressivo.Tendo em vista as
dificuldades observadas no processo de reconhecimento de padrdes em imagens, aplicacdes na
classificacdo de imagens de sensoriamento remoto t€m sido registradas na literatura, mostrando que as
Redes Neurais Artificiais (RNAs) em meios agricolas tém apresentado resultados superiores em
relacdo aos métodos convencionais de classificacdo automatica (VIEIRA et al., 2009 e ANDRADE et
al., 2009).

Sendo assim, objetivou-se neste trabalho definir um procedimento de classificacdo automaética
utilizando Redes Neurais Artificiais para identificagdo de dreas cafeeiras em imagens de satélite da
regido de Machado-MG, que se encontra entre as mais importantes regides cafeeiras do Sul de Minas.
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METODOLOGIA

A 4rea de estudo encontra-se no Sul de Minas Gerais, localizada na regido de Machado,
delimitada pelas coordenadas s 21°42°05”" e s 21°31°10” e entre o 46°02’38”" e o 45°47°30”". O
ambiente € caracterizado por areas elevadas, com altitudes de 780 a 1260 metros, clima ameno, sujeito
a geadas, moderada deficiéncia hidrica, relevo suave ondulado a forte ondulado.

Neste trabalho foram utilizadas imagens multiespectrais para classificacdo automdtica com
RNA, que se referem as bandas 3, 4 e 5 do satélite Landsat 5, sensor TM, com data de passagem de
16/08/2007 e o Mapa de uso da terra Machado-MG (EPAMIG, 2009), classificado visualmente.
Foram utilizados os sistemas de informagdes geogrificas SPRING (CAMARA et al., 1996) versio
433 e o software IDRISI (CLARK, 2006). O diagrama da Figura 1 mostra as etapas de
desenvolvimento do trabalho.

Pré-processamentos: As imagens foram restauradas de 30m para 10m para melhorar a
qualidade espacial dos dados (FONSECA, 1987). Foi criada uma madscara ao longo da rede de
drenagem, utilizando a Linguagem Espacial para Geoprocessamento Algébrico (LEGAL), do
SPRING, em cada uma das trés bandas. Foram utilizadas as linhas de drenagem do Instituto Mineiro
de Gestio das Aguas (IGAM), e sobre elas, criado um buffer de 50m e atribuido o valor dez aos pixels
que se encontravam nestas dreas. Esse procedimento foi realizado para tentar eliminar o erro causado
pela classificacdo da RNA, uma vez que ao longo da drenagem existem pequenas dreas de mata que se
confundem com café ou qualquer outra classe de uso. Foi criada, também, uma mascara na 4rea
urbana de Machado e atribuido o valor de pixels de 255. Apds a criacdo da mdscara, a imagem foi
dividida em duas partes, uma com relevo mais movimentado e outra com relevo menos movimentado.

Classificacdo da imagem pela RNA: Foram realizados diversos testes para defini¢cdo da
arquitetura ideal para a classificacdo, sendo adotado um modelo de rede neural com estrutura de
multiplas camadas, da abordagem supervisionada. A RNA foi treinada com algoritmo
backpropagation, realizando as seguintes alteracdes na arquitetura da RNA: nimero do conjunto de
pixels para o conjunto de treinamento e teste; nimero de camadas; nimero de neurdnios nas camadas;
fator de momentum e taxa de aprendizado. A obtenc¢do de dreas de treinamento e validacdo da RNA
foi realizada por meio da extracio de dreas em formato de poligonos da imagem para cada classe a ser
classificada. Para auxilio na definicdo das amostras de treinamento foi utilizado um mapa temadtico de
uso da terra da regido selecionada classificada visualmente. Foram selecionados entre 45 e 50
poligonos de tamanhos variados e espacados ao acaso para cada classe, compostas da seguinte forma:
café em produgdo: lavouras com idade superior a trés anos; mata: formacdes florestais densas e
florestas de galeria as margens dos corregos; drea urbana: drea com grande concentracdo de
construgdes; dgua: lagoas, represas e a mdscara de drenagem; e outros usos: dreas com café em
formacao (menor que trés anos), dreas com culturas anuais em diversos estdgios de desenvolvimento,
pastagens e outros tipos de vegetacdo. Apds a obtencdo das dreas de treinamento, foi utilizado o
médulo Makesig do IDRISI para realizar a extragdo da assinatura espectral do conjunto de amostras.
Para a defini¢dao da arquitetura da RNA para classificagcdo da imagem, foi executado o médulo de
classificacdo por redes neurais do tipo multi-layer perceptron, do software IDRISI. O nimero de
elementos da camada de saida foi definido com base no nimero de classes a serem classificadas na
imagem, sendo cinco nés com valores identificados na criagdo das amostras

Validacdo dos resultados: Para validacdo das classificagdes realizadas pela RNA, foram
realizados cruzamentos entre o mapa classificado visualmente com os classificados pela Rede Neural
Artificial utilizando a linguagem LEGAL. A Figura 2 mostra o mapa de uso da terra classificado
visualmente com as mdscaras de drenagem e 4rea urbana. Esse mapa foi utilizado como referéncia
para avaliar a classificacdo feita pela RNA. Para avaliar o desempenho da RNA, utilizou-se o indice
Kappa que é baseado na constru¢io de matrizes de erro ou de contingéncia. O uso desse coeficiente é
satisfatorio na avaliagdo da precis@o de uma classificagdo temadtica, pelo fato de levar em consideragdo
toda a matriz de confusdo no seu célculo, inclusive os elementos de fora da diagonal principal, os
quais representam as discordancias na classificagio (BERNARDES, 2006).

A andlise do desempenho da RNA foi avaliada em trés classes, sendo elas: Areas
classificadas corretamente: pixels de dreas de café classificadas pela RNA e pelo método visual;
Areas classificadas incorretamente: pixels que a RNA classificou como café, porém nio eram areas
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cafeeiras e Areas nao classificadas: pixels que a RNA deixou de classificar como café, classificando
como outra classe.

RESULTADOS E DISCUSSAO

As configuracdes de teste e treinamento da rede neural utilizadas foram as mesmas tanto para
o relevo mais movimentado, quanto para o relevo menos movimentado. A Tabela 1 exibe as
configuragdes utilizadas, e em destaque as que apresentaram melhores resultados.

Tabela 1. Configuracdes utilizadas no treinamento.

EMQ EMQ
. I Nede Neur6nios | Taxa de ~ (relevo menos (relevo mais
Config. | Pixel cam. a | aprend. Momentum | Iteragdes | movimentado) movimentado)

C;m. Cim. Trein. | Teste | Trein. | Teste
1 60 1 16 - 0.01 0.5 10000 | 0.0056 | 0.0058 | 0.0050 | 0.0057
2 60 2 20 | 14 0.01 0.5 10000 | 0.0049 | 0.0059 - -
3 65 1 14 - 0.01 0.5 10000 - - 0.0054 | 0.0054
4 65 1 18 - 0.01 0.5 10000 - - 0.0052 | 0.0055
5 70 1 18 - 0.02 0.53 10000 | 0.0047 | 0.0049 | 0.0046 | 0.0050

! Nimero de pixels selecionados para o conjunto de treinamento e teste.

De acordo com a Tabela 1, pode-se relatar que a rede neural teve melhor desempenho com
uma camada escondida, variando a quantidade de neur6nios na camada e o conjunto de pixels.
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FIGURA 2 - Mapa de uso da terra classificado visualmente com a mascara de
drenagem.

O desempenho da rede neural foi testado gerando-se o indice Kappa entre os mapas de
classificado pela RNA (Figura 3) e o de uso da terra classificado visualmente (mapa de referéncia). O
indice de acuricia Kappa do mapa classificado pela RNA foi de 55.84% para o relevo mais
movimentado e 60.29% para o relevo menos movimentado, que segundo GALPARSORO &
FERNANDEZ (2001) sdo indices moderados. Os indices de acurdcia Kappa obtidos na classificagdo
por RNA podem ter sido prejudicados pelos fatores ambientais que interferem no padrdo espectral da
imagem, tais como, variagoes do estdgio fenoldgico, vigor vegetativo, do espacamento das plantas nas
lavouras e dos tratos culturais utilizados, existéncia de culturas intercalares, maior sombreamento
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devido ao relevo acidentado e baixa resolugdo espacial das imagens Landsat utilizada. Contudo, se
comparados aos resultados obtidos por SANTOS (2007) e MARQUES (2003), que utilizaram os
algoritmos de classificacdo automdtica Battacharya e Maxver na mesma regido cafeeira para
mapeamento de uso da terra, a RNA apresentou melhor resultado.

MARQUES (2003), aplicou os classificadores automadticos Battacharya (classificador por
regido) e Maxver (classificador pixel a pixel) em imagens Landsat 7 ETM+ do ano 2000 e apesar dos
baixos indices de acurdcia Kappa, Maxver com 39% e Battacharya com 42%, o autor concluiu que os
classificadores tiveram um desempenho moderado, pois a drea possui um relevo que dificulta a
classificacdo. J& SANTOS (2007), utilizou os mesmos classificadores automdticos em imagens
Landsat 5 TM do ano de 2005, da mesma drea e obteve baixos indices de acuricia kappa, sendo 20.2%
para o classificador Battacharya e 25.09% para o Maxver. Ele conclui que o baixo desempenho das
classificagdes pode ser explicado por essa regido possuir um relevo muito movimentado,
proporcionando regides sombreadas e lavouras cafeeiras contiguas a fragmentos de vegetacdo nativa,
0s quais apresentam resposta espectral semelhante ao café.
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FIGURA 3 - Mapa de uso da terra classificado pela RNA.

Na Tabela 2 € apresentada a matriz de confusdo entre os mapas de referéncia e o classificado
pela RNA. A matriz contém as taxas de erro e acerto da classificacdo para cada classe. Os valores
marcados de cinza sdo das dreas com relevo menos movimentado.

Tabela 2. Matriz de confusdo entre os mapas de referéncia e o classificado pela RNA (em %)*

Mapa Mapa Classificado pela RNA
Classificado Café em
Visualmente Produciio Mata Agua Area Urbana Outros Usos TOTAL
Café em 63.60 % 14.09% 0.32% 0.02% 21.98% 100%
Produgio 59.06 % 20.60% 0.00% 0.01% 20.33%
Mata 28.22% 42.35% 2.31% 0.03% 27.10% 100%
27.89% 50.34 % 0.01% 0.00% 21.75%
Agua 1.30% 2.30% 91.52% 0.61% 4.27% 100%
0.00% 0.00% 99.99 % 0.00% 0.01%
0.35% 0.50% 0.11% 97.76 % 1.29%
Area Urbana 0.00% 0.00% 0.00% 99.98% 0.02% 100%
8.53% 7.72% 1.04% 0.11% 82.60%
Outros Usos 11.98% 12.15% 0.01% 0.01% 75.84% 100%

*Cada célula da tabela contem dois valores, referentes as duas areas classificadas pela rede neural
(Relevo menos Movimentado, Relevo mais Movimentado).
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Analisando a matriz de confusdo, pode-se observar que no relevo menos movimentado a rede
classificou melhor areas cafeeiras, com uma porcentagem de acerto de 63.60%, enquanto que no
relevo mais movimentado a rede conseguiu um acerto um pouco menor, de 59.06%. Como era de se
esperar, na 4rea de relevo menos movimentado o indice apresentou melhor devido a menor
interferéncia da sombra na reflectancia do dossel do cafeeiro. Outro fator importante foi a criagdo de
madscaras na rede drenagem, eliminando o erro de classificacdo entre as classes temdticas mata e café
ao longo dos drenos, e, assim, melhorando o resultado da classificacdo da RNA.

Outra dificuldade de classificacdo apresentada pela RNA pode ser observada na classe mata,
que obteve como acerto 42.35 e 50.34% para o relevo menos movimentado e para o relevo mais
movimentado, respectivamente. A classificacdo da mata teve grande confusdo com 4areas de café,
devido ao padrdo espectral muito proximo (VIEIRA et al, 2006), e apresentou também grande
confusdo com 4reas de outros usos, devido a fatores ja discutidos anteriormente.

O mapa de referéncia e o gerado pela classificacio da RNA foram cruzados no SPRING,
utilizando a linguagem LEGAL. Deste cruzamento obteve-se o mapa tematico apresentado na Figura
4, que demonstra, espacialmente, a desempenho da RNA, e apresenta as seguintes classes tematicas:
areas corretamente classificadas, areas classificadas incorretamente, e areas nao classificadas.

Mapa de Cruzamento Mapa de Cruzamento

Legenda

B Areas classificadas corretamente
Areas nao classificadas

M Areas classificadas
incorretamente

14 0 1.4 27 4.1 54 km 1.4 0 1.42.74.15.4 km
T e

Escala 1:135000 Ezcala 1:135000

FIGURA 4 - Mapa de cruzamento entre o mapa de referéncia e o classificado pela RNA.
A drea total do mapa € de 520 km?, sendo 110,13 km? de 4reas cafeeiras. Os mapas apresentam
o desempenho da RNA sobre a classe café, onde o café classificado corretamente equivale a 67,95
km?2, o classificado incorretamente a 50,58 km?2 e as areas de café nao classificadas a 42,18 km?.

CONCLUSAO

A maioria dos classificadores automdticos de imagens espectrais avalia apenas a resposta
espectral dos alvos. Quando o alvo estudado, como a cultura cafeeira, apresenta tamanha
complexidade, onde fatores ambientais, fenoldgicas e de manejo interferem na resposta espectral, tais
classificadores ndo apresentam resultados satisfatdrios.

Assim, redes neurais artificiais podem ser consideradas como uma alternativa aos
classificadores atualmente utilizados para a classificacdo de imagens espectrais, por permitirem a
utilizacdo de outros pardmetros, além do espectral.

Este estudo exploratdrio superou os resultados encontrados na literatura até entdo. Apesar de
ainda ndo ter sido incorporado a rede, nenhum outro pardmetro, a ndo ser o espectral, a metodologia
proposta separou os ambientes geomorficos, a fim de permitir uma melhor coleta de amostras; e
incluiu méscaras na rede de drenagem e na 4rea urbana, diminuindo assim a quantidade e a
variabilidade dos alvos observados nas imagens.

Trabalhos futuros visam incorporar a estrutura da RNA, atributos como forma e textura dos
alvos, visto que estes s@o os atributos utilizados pela interpretacdo visual, em momentos onde a
resposta espectral apenas ndo ¢ suficiente.
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