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RESUMO: A cultura cafeeira tem o padrdo espectral muito préximo ao da mata, dificultando a classificagédo
automatica dessas classes uso da terra. A aplicacdo de Redes Neurais Artificiais (RNA) na classificacdo de dados de
Sensoriamento Remoto tem se mostrado uma abordagem promissora na discriminacdo de classes de maior
complexidade. No presente trabalho foram utilizadas trés bandas espectrais da imagem do satélite SPOT da regido de
Guaxupé, MG. O software utilizado para o processamento das imagens e classificagdo foi o IDRISI. Este trabalho visa a
avaliacdo do uso de RNA para classificacdo automatica de areas cafeeiras em imagens de alta resolucdo espectral. Para
validacdo dos mapas obtidos pela classificacdo, realizou-se o cruzamento do mapa de uso e ocupagdo da terra por
classificacdo visual com o gerado pela RNA. Em relacdo ao mapa de referéncia, o indice Kappa (k) do mapa
classificado pela RNA ficou em 71,85%, é considerado um indice bom. A metodologia de redes neurais artificiais
multilayer perceptron (MLP) apresentou um bom resultado, porém é necessario que se utilize outros dados de entrada
para a RNA, uma vez que somente as bandas espectrais ndo sdo suficientes para uma classificagdo otimizada.

Palavras-chave: sensoriamento remoto, redes neurais artificiais, classificagdo automética, cafeicultura, Guaxupé.

ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS IN THE CLASSIFICATION OF COFFEE LANDS IN
THE GUAXUPE REGION

ABSTRACT: Coffee has a similar spectral pattern to forest, making it difficult to automatically classify these land
uses. The application of artificial neural networks (ANN) to the classification of remotely sensed data is a promising
approach in discriminating more complex classes of land use/cover. In this work, three spectral bands of the SPOT
satellite image of the Guaxupé-MG region were used. IDRISI software was used to process and classify the images. The
objective of this work is to evaluate the use of ANN to automatically classify coffee lands in high resolution spectral
images. To validate the maps obtained from the classification, the land use/occupation map generated by visual
classification was overlapped with the map generated by the ANN. In relation to the reference map, the Kappa (k) of
the ANN map was 71,85%, which is considered good. The ANN multilayer perceptron methodology presented a good
result. However, it is necessary to use other input data to the network, since only the spectral bands are insufficient to
carry out an optimized classification.

Key words: remote sensing, artificial neural network, automatic classification, coffee, Guaxupé.
INTRODUCAO

Minas Gerais é 0 maior produtor brasileiro de café e a regido Sul de Minas contribui com mais de 50% da
produgdo mineira. Atualmente o café corresponde a 70% da renda das propriedades rurais do Sul de Minas. A regido
produz café arabica e a altitude média é de aproximadamente 950 metros. As variedades mais cultivadas sdo o Catuai e
0 Mundo Novo. Porém, também existem as variedades Icatu, Obata e Catuai Rubi. A regido Sul de Minas é conhecida
por ter bebidas finas. A média do Sul de Minas é de quatro mil cafeeiros por hectare, 0 que representa o sistema de
cultivo semi-adensado. A cafeicultura foi inserida na regido na década de 1850 e muitas cidades surgiram a partir das
grandes fazendas (Coffee Break, 2008).

O municipio de Guaxupé tem sua economia baseada na atividade agricola, possuindo mais de 200 propriedades
rurais, com sistemas de producdo de médio e alto nivel tecnolégico, sendo o café seu principal produto de cultivo, com
produgdo de bebidas finas. Fato este que justifica a imensa Cooperativa de Cafeicultores (Cooxupé) existente na regiéo,
que é considerada a maior do mundo devido a estrutura que possui para atender o setor. Além da Cooxupé, podemos
destacar a Exportadora de Café Guaxupé, que exporta o produto para varios paises e estd entre as 10 maiores
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exportadoras de café do pais. Devido a importancia que a cultura do café representa ao municipio, viu-se a necessidade
do uso de ferramentas no sentido de auxiliar na previsao da area plantada e estimar a produtividade com tal cultura. Para
isso faz-se 0 uso das redes neurais artificiais.

As Redes Neurais Artificiais (RNA) representam um sistema de processamento de informagéo ndo algoritmico
que, em algum nivel, se assemelha a estrutura do cérebro humano, inspirada nos neurénios biolégicos. Uma RNA é
formada por um conjunto de elementos processadores simples, uma rede de interconexdo e uma regra de aprendizado,
sendo o processamento feito de forma paralela por cada um dos nodos da rede neural. Esta usa elementos de
computacao nao-linear (chamados neur6nios) organizados como redes, de maneira analoga a que se acredita que 0s
neurnios estejam interconectados no cérebro (Gonzales et al., 2000). Estes sistemas sdo capazes de interagir com 0
meio exterior adaptando-se a novas situacdes, 0 que os tornam particularmente Gteis em aplicacbes que necessitem
tomadas de decisdo em tempo real. Tais redes usam o treinamento supervisionado realizado por um algoritmo chamado
de retro-propagacdo de erro (error backpropagation) (Rumelhart et al., 1986), o qual é baseado na regra de
aprendizagem que “corrige” o erro durante o treinamento (Bocanegra, 2002).

A utilizacdo de modelos de Redes Neurais Artificiais (RNA) em classificacdo, por sua vez possibilita a
incorporacdo ndo apenas de dados multiespectrais, mas de dados adquiridos por outras fontes, mesmo que ndo
apresentem natureza espectral. Nessas situacdes, as RNA parecem desempenhar a tarefa de classificagdo de imagens tdo
bem ou melhor que as técnicas estatisticas, uma vez que ndo requerem que a natureza paramétrica dos dados as serem
classificados seja explicitada (GALO, 2002).

As RNAs tém sido aplicadas com sucesso nas areas de processamento de imagens e reconhecimento de
padrdes. Os trabalhos (Hepner, 1990; Benediktsson et al., 1990) fizeram uso de RNA na classificagdo de imagens de
sensoriamento remoto e para resolver o problema de classificagdo, utilizaram uma rede de perceptrons multicamadas
(MLP), que caracteriza-se por assumir regifes de decisdo semelhantes aquelas formadas por um classificador
estatistico, porém com entradas ndo correlacionadas e distribuicdes diferentes para os dados (Lippmann, 1987).

Este trabalho tem como objetivo definir um procedimento de classificacdo automatica utilizando redes neurais
artificiais para identificacdo de areas cafeeiras em imagens de satélite de alta resolucéo espacial, SPOT 5. Foi aplicada
uma RNA treinada para discriminar classes de uso da terra em Guaxupé, MG.

MATERIAL E METODOS
Area de estudo

A area de estudo encontra-se na Regido Sul do estado de Minas Gerais, localizada no Planalto de Pogos de
Caldas, no municipio de Guaxupé. Posiciona-se geograficamente entre as coordenadas 21° 5* 42.46°" a 21° 17° 10.85”’
de latitude sul e 46° 36" 59.12°" a 46° 51” 30.28"" de longitude oeste numa area de 286,7 km> Na regido prevalecem
altitudes de 500 a 1300 metros, clima ameno, temperatura média anual de 20,6°C, precipitagdo média anual de 1690
mm, relevo suave ondulado a ondulado, predominio de Latossolos e Argissolos. Devido a suas condigdes geograficas e
climaticas, o0 municipio de Guaxupé se encontra de modo privilegiado para o cultivo do café.

Material

Neste trabalho foram utilizadas imagens multiespectrais para classificacdo automatica com RNA, que se
referem as bandas 1, 2 e 3 do satélite SPOT com resolucdo espacial de 2,5m., com datas de passagem de 28/05/2005,
sendo estas as bandas mais empregadas no mapeamento da cobertura do solo. Mapa de uso da terra Guaxupé-MG
(EPAMIG, 2009), classificado visualmente. Foram utilizados os sistemas de informag6es geograficas SPRING (Cémara
et al., 1996), versdo 4.3.3 e o IDRISI (Clark, 2006).

Pré-processamentos

Para a realizagdo do treinamento da RNA, os dados de sensoriamento remoto e mapa de classificacdo visual
foram submetidos a um pré-processamento. Foi criada uma mascara em cada uma das trés bandas utilizadas, agregando
as classes outros usos, agua, solo exposto e café em formagéo; do mapa classificado visualmente. Esta nova classe,
mascarada, denomina-se outros usos.

As imagens de sensoriamento remoto do satélite SPOT possuem melhor resolucdo espacial se comparadas a
imagens de outros satélites. Considerando as caracteristicas dos sensores remotos orbitais, quanto a sua resolugdo
espacial e espectral e 0s mecanismos de interacdo da radiacdo eletromagnética com a cultura do café, percebe-se uma
variabilidade espectral bem ténue com areas de mata, de modo que os estudos envolvendo o mapeamento de &reas
cafeeiras por meio de Sensoriamento Remoto tém sido desenvolvidos por (Vieira et al,2006; Bernardes, 2006). Devido
ao fato de ocorrer esta ambigiidade espectral entre areas de mata e café foi criada uma mascara sobre as trés bandas da
imagem SPOT, na qual a mascara deixava visivel para a RNA apenas as classes café, mata e outros usos (classes
agregadas). Para o desenvolvimento desta mascara, foi utilizada a Linguagem Espacial para Geoprocessamento
Algébrico (LEGAL), do SPRING.
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Definicdo da Arquitetura e Treinamento da RNA

A obtengdo de areas de treinamento e validacdo da RNA foi realizada por meio da extracdo de areas em
formato de poligonos da imagem para cada classe a ser classificada. Para auxilio na definicdo das amostras de
treinamento foi utilizado um mapa tematico de uso da terra da regido selecionada classificada visualmente, sendo que,
foram selecionados entre 5 e 8 poligonos de tamanhos variados e espacados ao acaso para cada classe, compostas da
seguinte forma: café em producdo: lavouras com idade superior a trés anos; mata: formacdes florestais densas e
florestas de galeria as margens dos cdrregos; outros usos: agua, areas com café em formacdo (menor que trés anos),
areas com culturas anuais em diversos estdgios de desenvolvimento, pastagens e outros tipos de vegetacdo.
Normalmente, as abordagens de classificacio supervisionada baseiam-se no uso de amostras para estimar os parametros
estatisticos para cada classe. Essas amostras sdo chamadas de padrBes de treinamento, sendo que a totalidade das
amostras define o conjunto de treinamento (GONZALEZ & WOODS, 2000).

Apos a obtengdo das reas de treinamento, foi utilizado o0 mddulo Makesig do IDRISI para realizar a assinatura
espectral do conjunto de amostras. Em seguida foram indicadas as trés bandas da imagem que poder&o ser utilizadas na
classificacdo. Para a definigdo da arquitetura da RNA para classificagdo 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 trés nés com valores
identificados na criagdo das amostras.

Foram realizados diversos testes para definicdo da arquitetura ideal para a classificacdo, sendo adotado um
modelo de rede neural com estrutura de maltiplas camadas, da abordagem supervisionada. A RNA foi treinada com
algoritmo backpropagation, realizando as seguintes altera¢es na arquitetura da RNA: nimero de camadas; nimero de
neurdnios nas camadas; nimero do conjunto de pixels para o conjunto de treinamento e teste; fator de momentum e taxa
de aprendizado (Tabela 1).

Processamentos pos-classificacédo

A Figura 1 representa toda metodologia realizada para obter a classificacdo e a validacdo dos dados pela RNA.
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Figura 1 - Metodologia realizada para realizacdo da classificacdo e validagdo dos dados.

Para validacdo da classificagdo realizada pela RNA, foi um cruzamento entre 0 mapa classificado visualmente
da area de estudo com o classificado pela rede neural artificial utilizando a Linguagem Espacial para Geoprocessamento
Algébrico (LEGAL). A analise do desempenho da RNA foi avaliada em trés classes, sendo elas: Areas classificadas
corretamente: pixels de areas de café classificadas igualmente pela RNA e pelo método visual; Areas classificadas
incorretamente: pixels que a RNA classificou como café, porém néo era café e Areas ndo classificadas: pixels que a
RNA deixou de classificar como café, classificando como outra classe.

RESULTADQOS

Foram realizadas modificacdes nos parametros de aprendizado da RNA, fator de momentum e o nimero de
iteracBes, na tentativa de obter um indice melhor para esta arquitetura. No entanto, ndo foi observado melhoria no
resultado, pelo contrario, foi observada uma queda nos resultados dos testes (Tabela 1). A arquitetura da RNA que
apresentou melhor resultado foi uma rede neural com 14 neur6nios em uma Unica camada escondida e 3 neur6nios na
saida. Outros pardmetros definidos foram: um conjunto de 55 pixels por categoria para 0 conjunto de teste e
treinamento, taxa de aprendizado da RNA 0,02; fator de momentum de 0,5 para agilizar na convergéncia da rede; e
constante de sigmoide de 1. Como critério de parada do treinamento da RNA foi estabelecido 10.000 iteraces ou erro
médio quadrético (EQM) de 0,0001. A parada do treinamento da RNA aconteceu pelo nimero de itera¢fes do algoritmo
backpropagation, resultando em um valor de EQM de 0,006641 para os dados de treinamento, e 0,00779 para 0s dados
de teste.

A Tabela 1 demonstra as configuragdes utilizadas para teste na tentativa de obter a rede que melhor classifique
a imagem.

Tabela 1 - Configuragdes utilizadas para realiza¢do dos testes.

. o Neurbnios EMQ
Configuragdo | Pixel' | Camadas = Taxa de _
escondidas | Camada | Camada | aprendizado | Momentum | IteragBes | Trein. Teste
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1 60 1 10 - 0,02 0,53 10000 |0,007076 | 0,008265
2 55 1 14 - 0,02 0,50 10000 |0,006641| 0,00779
3 65 1 8 - 0,02 0,53 10000 |0,006891 | 0,007366
4 55 1 16 - 0,02 0,50 10000 |0,006284 | 0,008308
5 60 2 10 8 0,02 0,53 10000 |0,008646 | 0,007089

" Numero de pixels selecionados para o conjunto de treinamento e teste

A Figura 2 mostra 0 mapa de uso da terra obtido por classificacdo visual e pré-processado, criando 0 mapa de
uso da terra classificado visualmente com méscara. Esse mapa foi utilizado como referéncia para avaliar a classificagdo
feita pela RNA. A cena classificada pela rede neural treinada é apresentada na Figura 3.

Em relacdo ao mapa de referéncia, o indice de acurdcia Kappa do mapa classificado pela RNA foi de 71,85%,
que segundo Galparsoro e Fernandez (2001) é considerado um indice bom. A matriz de confusdo entre os mapas é
apresentada na Tabela 2.
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Figura 2 - Mapa de uso da terra classificado visualmente com a méscara.
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Figura 3 - Mapa de uso da terra classificado pela RNA.

De acordo com a Matriz de confusdo (Tabela 2) da area total de café em producdo classificada pela RNA,
78,72% foram classificados corretamente. Em relagéo ao total da area de mata do mapa de referéncia, a classificagdo da
pela rede foi de 55,65%. O total da area classificada como outros usos pela RNA apresentou uma porcentagem de acerto
de 97,01%.
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Tabela 2 - Matriz de confusdo entre os mapas de referéncia e o classificado pela RNA (em %).

Mapa Classificado pela RNA

Mapa Classificado Visualmente [ café em
producao Mata | Outrosusos | TOTAL

Café em produgdo 78,72% 16,46% 4,82% 100,00%
Mata 33,48% 55,65% 10,87% 100,00%
Outros usos 1,94% 1,05% 97,01% 100,00%

O mapa de referéncia classificado visualmente com a mascara e o gerado pela classificagdo da RNA foram
cruzados no SPRING, utilizando a Linguagem Espacial para Geoprocessamento Algébrico (LEGAL). Deste
cruzamento obteve-se 0 mapa apresentado na Figura 4. O mapa apresenta o desempenho da RNA na area de café
classificada corretamente pela RNA, que totaliza 80,9%, o que equivale a 88,27 km?”. A 4rea que a RNA classificou
erroneamente como café totalizou 44,09 km®,
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Figura 4 - Mapa de cruzamento entre 0 mapa de referéncia e o
classificado pela RNA.

CONSIDERACOES FINAIS

Neste trabalho imagens de sensoriamento remoto foram classificadas por Redes Neurais Artificiais. Para
validagcdo dos resultados alcangados pela RNA, o mapa resultante desta classificacdo foi sobreposto a um mapa
referéncia, obtido por classificacdo visual. O indice de acuracia Kappa obtido foi de 71,85%, que é um indice
considerado bom, pois possibilitaram discriminar todas as classes de saida pré-estabelecidas. O erro na classificagdo
realizada pela rede neural é influenciado pelo ambiguidade de areas de café com areas de mata, tendo em vista 0s
padrdes espectrais muito préximos destas duas classes de uso e cobertura do solo.

A classificacdo de imagens espectrais por RNA pode ser considerada como uma excelente alternativa aos
classificadores atualmente utilizados, mas deve ser melhor investigada. Neste contexto, a utilizacdo de parametros
incorporados na estrutura da rede, que levem em conta o aspecto da distribuicdo espacial dos padrfes e parametros de
relevo deve ser analisada. No caso do mapeamento de areas cafeeiras onde existe similaridade espectral entre café/mata,
sugere-se criar uma mascara ao longo da rede de drenagem, onde existem pequenas areas de matas ciliares. Outra
possivel alternativa para a melhoria da classificacdo pela RNA seria a inser¢do de outros pardmetros de entrada para o
treinamento da RNA, como dados de relevo (altitude, orientagdo de vertente e declive). No Sul de Minas Gerais, onde 0
café é cultivado em &reas de altitudes mais elevadas, acima de 700m, a altitude pode ser um pardmetro discriminador a
ser incorporado a rede, eliminando a possibilidade da RNA se confundir.

Um processamento que poderd ser utilizado para melhorar o acerto da classificacdo pela RNA, também é
descrito por Souza (2009), que fez uso do classificador textural do software Texture utilizando as medidas cluster shade
e variancia do vetor soma, com quantizagdo de 256 niveis de cinza e janela de 3x3 pixels, para realizagdo de testes sobre
imagens do satélite Landsat 5, sensor TM, bandas 3 e 4. Este procedimento resultou em um indice Kappa de 86%,
evidenciando que medidas de textura podem ser usadas satisfatoriamente para 0 mapeamento automatico de areas
cafeeiras.
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