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APLICACAO DE REDES NEURAIS ARTIFICIAIS NA CLASSIFICACAO DE AREAS
CAFEEIRAS EM MACHADO-MG
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Margarete Marin Lordelo Volpato“, Clodoveu Augusto Davis Junior °
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RESUMO: A cafeicultura ¢ atividade de fundamental importéncia na regido sul de Minas Gerais e técnicas de estimativa da
area plantada, visando previsdes de safra confiaveis, estdo sendo intensamente pesquisadas. Apresenta-se,no presente estudo,
uma aplicacdo de Redes Neurais Artificiais (RNA) para a classificagdo automatica de dados de sensoriamento remoto,
objetivando identificar areas cafeeiras da regido de Machado, MG. A metodologia para desenvolvimento da aplicagdo da
RNA foi dividida em trés etapas: pré-processamento dos dados; treinamento e uso da RNA; e analise dos resultados. Na
primeira etapa foi realizada a divisdo da area em estudo em duas partes (uma com relevo mais movimentado e outra com
relevo menos movimentado), isso porque a regido apresenta relevo suave ondulado a forte ondulado, o que acarreta maior
dificuldade do mapeamento automatico do uso da terra a partir de imagens de satélite. Foram também criadas mascaras
na rede de drenagem e area urbana. Na segunda etapa, diversas RNAs foram treinadas a partir de varias amostras de
imagens representativas das classes de interesse e foi feita a classificagdo do restante da imagem utilizando a melhor RNA
obtida. A terceira etapa consistiu na analise e validacao dos resultados, realizando um cruzamento entre o mapa classificado
visualmente e o mapa classificado pela Rede Neural escolhida. Utilizou-se o indice Kappa para avaliar o desempenho da
RNA, uma vez que o uso desse coeficiente ¢ satisfatorio na avaliacdo da precisdo de uma classificagdo tematica. O resultado
obtido foi superior aos resultados encontrados na literatura, com um indice Kappa de 0,558 para o relevo mais movimentado
¢ 0,602 para o relevo menos movimentado.

Termos para indexacdo: Redes Neurais Artificiais, classificagdo automatica, cafeicultura.

APPLICATION OF ARTIFICIAL NEURAL NETWORK IN THE CLASSIFICATION OF
COFFEE AREAS IN MACHADO, MINAS GERAIS STATE

ABSTRACT: The coffee is extremely important activity in southern of Minas Gerais and techniques for estimating
acreage, seeking reliable crop forecasts are being intensely investigated. It is presented in this study, an application
of Artificial Neural Networks (ANN) for the automatic classification of remote sensing data in order to identify areas
of the coffee region Machado, Minas Gerais. The methodology for developing the application of RNA was divided into
three stages: pre-processing of data, training and use of RNA, and analysis of results. The first step was performed
dividing the study area into two parts (one embossed busiest and least busy one with relief), because this region
has a strong emphasis smooth wavy, causing a greater difficulty of automatic mapping of use earth from satellite
images. Masks were also created in the drainage network and the urban area. In the second step, various RNA'’s were
trained from several samples representative of the classes of images of interest and was made to classify the rest of
the image obtained using the best RNA. The third step consisted in analyzing and validating the results, performing a
cross between the classified map and the map visually classified by neural network chosen. We used the Kappa index
to evaluate the performance of the RNA, since the use of this coefficient is satisfactory to assess the accuracy of a
thematic classification. The result was higher than the results reported in the literature, with a Kappa index of 0.558
to 0.602 relief busiest and least busy for relief.

Index Terms: Artificial Neural Networks, automatic classification, coffee.
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1 INTRODUCAO

O mapeamento ¢ a dindmica do uso e
ocupagao da terra, em termos de usos e coberturas,
tétm impactos importantes nos  sistemas
socioecondmicos e ambientais, apresentando
medidas estratégicas significativas para a cadeia
produtiva do café.

Quando se tem como alvo lavouras de café,
¢ preciso ter em conta que essas estdo inseridas
num contexto ambiental, havendo, portanto,
interferéncias multiplas, tanto dos objetos
adjacentes, quanto das variagdes de suas proprias
caracteristicas. Dessa forma o solo, por exemplo,
influencia a reflectancia de superficies compostas
de vegetacdo e solos. Outro fator a se considerar
¢ a exposi¢cao dessa superficie a luz incidente,
em funcdo da orientacdo da vertente causando
diferentes efeitos resultantes de sombreamento
(relevo muito movimentado propicia regides
sombreadas) e aumento ou reduc@o da componente
de radiacdo difusa. Além disso, estudos tém
mostrado que o café apresenta uma resposta
espectral complexa e variada que esta relacionada
aos parametros da cultura. Soma-se a isso o fato
de que cafezais com mais de trés anos de plantio,
apresentam uma resposta espectral semelhante a
mata (EPIPHANIO; LEONARDI; FORMAGGIO,
1994; VIEIRA et al., 2006).

Devido a estes fatores, no mapeamento de
areas cafeeiras os métodos de classificacdo baseados
em conceitos estatisticos ndo tém alcangado os
objetivos desejados, visto que se torna necessaria
ainda a intera¢do humana, ou seja, a interpretacio
visual tem desempenhado um papel expressivo.
Tendo em vista as dificuldades observadas no
processo de reconhecimento de padrdes em
imagens, aplicacdes na classificagdo de imagens
de sensoriamento remoto tém sido registradas
na literatura, mostrando que as Redes Neurais
Artificiais (RNAs) utilizadas para classificacdo
de culturas agricolas tém apresentado resultados
superiores em relacdo aos métodos convencionais
de classificagdo automatica (CHAGAS et al., 2009;
VIEIRA; LACERDA; BOTELHO, 2009).

As redes neurais tém sido aplicadas com
sucesso nas areas de processamento de imagens
e reconhecimento de padroes (GONCALVES
et al.,, 2008). As RNAs usam elementos de
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computacdo ndo linear (chamados neur6nios)
organizados como redes, de maneira analoga
a que se acredita que os neurdnios estejam
interconectados no cérebro humano (BRAGA;
CARVALHO; LUDERMIR, 2007, GONZALES;
WOODS, 2008). No caso particular de aplicacdes
em classificacdo de imagens de sensoriamento
remoto, diversos trabalhos (CHAGAS et al.,
2010; LIU; XIAO, 1991; RUHOFF; FANTIN-
CRUZ; COLLISCHONN, 2010) fizeram uso
de RNA, aplicando uma rede de Perceptrons
multicamadas (MLP - Multi Layer Perceptron)
para resolver o problema de classificacdo. Esse
tipo de rede caracteriza-se por assumir regioes
de decisdo semelhantes aquelas formadas por um
classificador estatistico, porém com entradas nao
correlacionadas e distribuigdes diferentes para os
dados (LIPPMANN, 1987).

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

2 MATERIAIS E METODOS

A area de estudo encontra-se no Sul de
Minas Gerais, localizada na regido de Machado,
delimitada pelas coordenadas 21°42°05” e
21°31°10” Sul e 46°02°38” e 45°47°30” QOeste. 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, com grande
possibilidade de producao de bebidas finas, sistemas
de producdo de médio a alto nivel tecnoldgico. O
café produzido nas montanhas de Machado tem
destaque internacional. Recentemente a cidade
recebeu o titulo de capital mundial do café organico
devido a seu pioneirismo nessa cultura.

Neste trabalho foram utilizadas imagens
multiespectrais para classificagdo automatica com
RNA, que se referem as bandas 3, 4 ¢ 5 do satélite
Landsat 5, sensor TM, com data de passagem
de 16/08/2007 (Figura 1), disponibilizadas pelo
Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais — INPE,
e omapade uso da terra Machado-MG (EMPRESA
DE PESQUISA AGROPECUARIA DE MINAS
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FIGURA 1 — Imagens TM/Landsat 5, bandas 3, 4 ¢ 5.

GERAIS - EPAMIG, 2009) (Figura 2), classificado
visualmente a partir da mesma imagem. Foram
utilizados os sistemas de informagdes geograficas
SPRING® versdo 4.3.3 e o software IDRISI’.

O diagrama da Figura 3 apresenta todas as
etapas de desenvolvimento do trabalho.

Pré-processamentos

Foi realizado um processo de restauracao
nas imagens para melhorar a qualidade espacial
dos dados (PAPA et al., 2008). O processo de
restauragdo transformou os pixels que possuiam
resolucao espacial de 30m para 10m. Boggione
e Fonseca (2003) explicam que as técnicas de
restauracdo de imagens sdo orientadas para a
modelagem da degradacdo e recuperagdo do sinal
original que foi degradado durante o processo de
formagao de imagens.

¢ http://www.dpi.inpe.br/spring/
" CLARK LABS. IDRISI Andes. Version 15.00. Worcester:
Clark University, 2006.

Durante o processo de geracdao de imagens,
aresolugdo espacial é degradada devido a difragdo
optica, ao tamanho do detector, as limitagdes do
filtro eletronico, canal de transmissdo, etc. Essa
degradacao faz com que as imagens apresentem
um aspecto borrado, que caracteriza a perda de
detalhes. Com técnicas de restauragdo, é possivel
melhorar a resolucgdo efetiva da imagem até certo
nivel (BOGGIONE; FONSECA, 2003).

Em seguida, foi criada uma mascara ao
longo da rede de drenagem (Figura 4), utilizando
a Linguagem Espacial para Geoprocessamento
Algébrico (LEGAL), do SPRING, em cada uma
das trés bandas. Foram utilizadas as linhas de
drenagem digitais do Instituto Mineiro de Gestao
das Aguas (IGAM), e sobre elas, criado um buffer
de 50m e atribuido o valor dez aos pixels que se
encontravam nessas areas. Esse procedimento foi
realizado para tentar eliminar o erro causado pela
classificagdo da RNA, uma vez que ao longo da
drenagem existem pequenas areas de mata que
se confundem com café ou qualquer outra classe
de uso. Foi criada, também, uma mascara na area
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Machado - 2007
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FIGURA 2 — Mapa de uso da terra classificado visualmente com a mascara de drenagem.

urbana de Machado e atribuido o valor dos pixels
em 255.

Apbs a criagdo da mascara, a imagem
foi dividida em duas partes, uma com relevo
mais movimentado e outra com relevo menos
movimentado. Utilizou-se o software SPRING
para realizar a divisao da imagem, sendo que a
separagdo dos ambientes ocorreu em linha reta
(por questdo de simplificacdo), como pode ser
visto na imagem RGB apresentada na Figura 4.
De acordo com Lacerda et al. (2001), na regido
de Machado existem dois ambientes geomorficos:
Ambiente Geomorfico N-NE-E, em relevo
predominantemente plano a ondulado, ocorrendo
na regido norte, nordeste e leste em relacdo ao
nucleo urbano; ¢ Ambiente Geomoérfico WNW,
ocorrendo relevo predominantemente ondulado a
montanhoso na regido oeste € noroeste em relacao
ao nucleo urbano. O ambiente mais movimentado
da imagem apresenta sombreamento em algumas
areas, o que dificulta a classificagdo da imagem
pela rede neural, enquanto que o ambiente menos

\

movimentado estd menos propicio a ocorréncia
de sombras. A separacdo dos ambientes permite
a rede neural identificar melhor as classes,
pois, se aplicada sobre toda a imagem poderia
nao apresentar bons resultados, porque o mau
desempenho de um ambiente prejudicaria o
resultado do outro.

Treinamento da RNA

A obtencdo de areas para treinamento da
RNA foi realizada por meio da extrag@o de areas
em formato de poligonos da imagem para cada
classe a ser classificada. Para auxilio na defini¢ao
das amostras de treinamento foi utilizado
um mapa tematico de uso da terra da regido
selecionada, classificado visualmente. Foram
selecionados entre 45 e 50 poligonos de tamanhos
variados e espagados ao acaso para cada classe,
compostas da seguinte forma: café em producio:
lavouras com idade superior a trés anos; mata:
formacodes florestais densas e florestas de galeria
as margens dos corregos; area urbana: area com
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grande concentragdo de construgdes; agua: lagoas,
represas e a mascara na rede de drenagem; e
outros usos: areas com café em formagao (menor
que trés anos), areas com culturas anuais em
diversos estagios de desenvolvimento, pastagens

e outros tipos de vegetagdo. A classe “outros usos”
agregou diversas areas para que essas areas nao
interferissem na classificacdo da RNA, uma vez
que o objetivo principal do trabalho era identificar
as areas cafeeiras existentes na imagem.

Classificagédo

(a1 Restauragéo Divisdo da Lljizar:
Landsat 5 o 10?11 > I Drenagem do
2007 p 9 IGAM
I I

Criagdo de uma

Visual mascara
Pré-processamento (drenagem)
I !
Mapa de uso da
- Imagem com
terra classificado A
) mascara
visualmente

Definigéo das Extraggo da
> assinatura
amostras
espectral
A 4
Aplicagéo da Deflr.1|gao da
Classificacdo da Rede Neural na arquitetura e
I ﬁ RNA imagem treinamento da
magem pea < Rede Neural
A
Mapa classificado
pela Rede Neural
A 4
» Cruzamento
Validagao dos
resultados
Mapa de Andlise da
intersecé@o dos > acuracia dos
usos resultados

FIGURA 3 — Metodologia do trabalho.
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&

(b) relevo menos movimentado

FIGURA 4 — Imagem composicdo RGB com mascara de drenagem: (a) relevo mais movimentado (b) relevo

menos movimentado.

Apos obtengao das areas de treinamento, foi
utilizado o mdédulo Makesig do IDRISI pararealizar
a extracdo da assinatura espectral do conjunto de
amostras. Para defini¢do da arquitetura da RNA
para classificacdo da imagem, foi executado o
modulo de classificacdo por redes neurais do
tipo multi layer perceptron (MLP), do software
IDRISI, com treinamento supervisionado. O
nimero de elementos da camada de saida foi
definido com base no numero de classes a serem
classificadas na imagem, sendo cinco nés com
valores identificados na criagdo das amostras.

A RNA foi treinada com algoritmo
backpropagation, realizando as  seguintes

alteracOes na arquitetura da RNA: ntimero do
conjunto de pixels para o conjunto de treinamento
e teste; nimero de camadas; nimero de neurénios
nas camadas; fator de momentum e taxa de
aprendizado. Em seguida, a melhor rede treinada
foi aplicada sobre a area de estudo, identificando
automaticamente as classes definidas durante
a coleta das amostras, resultando em um mapa
tematico.

Validacao dos resultados

Um mapeamento tematico baseado
em imagens de satélite necessita ser validado
para que as informagdes geradas possam ser
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confiaveis. Utilizando-se a linguagem LEGAL do
software SPRING, foram realizados cruzamentos
entre o mapa classificado visualmente com os
classificados automaticamente pela melhor rede
neural treinada. O resultado desse cruzamento ¢
uma matriz de confusdo, a partir da qual € possivel
obter os coeficientes de concordancia para validar
a exatidao da classificagao.

A matriz de confusdo ¢ uma matriz
quadrada de nimeros que expressam a quantidade
de unidades amostrais, associada a uma dada
categoria durante o processo de classificagdo
efetuado, e a categoria real a que pertencem essas
unidades (CONGALTON, 1991; SOUSA et al.,
2010).

Utilizou-se o indice Kappa (GOES;
MELLO FILHO; CARVALHO, 2006) para
avaliar o desempenho da RNA. O uso desse
coeficiente ¢ satisfatorio na avaliagdo da precisao
de uma classificagdo tematica, pelo fato de levar
em consideragdo toda a matriz de confusdo no seu
calculo, inclusive os elementos de fora da diagonal
principal, os quais representam as discordancias
na classificacdo (FRANCA; SANO, 2011).

O indice Kappa ¢ uma medida da
concordancia real (indicado pelos elementos
diagonais da matriz de confusdo) menos a
concordancia por chance (indicado pelo produto
total da linha e coluna) (MOREIRA, 2005),

conforme seguc:

T r
N Z Xij - Z (X0 Xy
_ i1

K i=1
N* - Z (x;, x4
i=1

sendo: K = indice Kappa; N = quantidade total de
pontos amostrais; r = nimero de linhas da matriz
de erro; xii = valor na linha i e coluna i; xi+ =
soma da linha i; x+i = soma da coluna i. Os niveis
utilizados para avaliar a qualidade da classificagao,
baseados no valor Kappa obtido, sdo os propostos
por Nanni et al. (2010).

A analise do desempenho da RNA também
foi avaliada através de um mapa, constituido
de trés classes, sendo elas: Areas classificadas
corretamente: pixels de areas de café classificadas
pela RNA e pelo método visual; Areas classificadas

Andrade, L. N. de et al.

incorretamente: pixels que a RNA classificou
como café, porém ndo eram dareas cafeeiras e
Areas nio classificadas: pixels que a RNA deixou
de classificar como café, classificando como outra
classe.

3 RESULTADOS E DISCUSSAO

Paradefinir onimero de camadas escondidas
e o numero de neurdnios de cada camada foram
realizadas diversas implementagdes com diferentes
arquiteturas de rede e verificado o desempenho
de cada rede treinada. O numero de camadas
escondidas e o numero de elementos nessas
camadas foram definidos experimentalmente,
tendo sido avaliadas arquiteturas com uma e
duas camadas escondidas. Alguns dos resultados
obtidos constam da Tabela 1.

As configuragdes 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, ¢ em destaque as que
apresentaram melhores resultados.

A rede que apresentou melhor resultado
para o relevo menos movimentado possuia 18
neurénios em uma Unica camada escondida e 5
neurdnios na saida, sendo cada amostra com 70
pixels de imagem, taxa de aprendizado de 0,02;
fator de momentum de 0,53 para agilizar na
convergéncia da rede; e constante de sigmoide de
1. Para o relevo mais movimentado, a RNA que
obteve melhor resultado também possuia apenas
uma camada escondida, porém com 14 neuroénios,
taxa de aprendizado de 0,01 e fator de momentum
0,5. Como critério de parada do treinamento darede
foi estabelecido, para ambas as partes, erro médio
quadratico (EMQ) de 0,0001 ou 10.000 iteragdes
(o que ocorrer primeiro). A parada do treinamento
da RNA aconteceu pelo niimero de iteragcdes do
algoritmo backpropagation, resultando em um
valor final de EQM para os dados de treinamento
e de teste.

De acordo com a Tabela 1, a rede neural
obteve melhor desempenho com uma camada
escondida. As camadas intermediarias trabalham
com estimativas de erro para ajustes dos pesos
de entrada dos neurdnios, as quais, em maior
quantidade, levam a problemas de convergéncia
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TABELA 1 — Configuragdes utilizadas no treinamento.
EMQ EMQ
N° de Neurdnios Taxa (relevo menos (relevo mais
Conf. Pixel™ camadas de Mom. Iteragdes movimentado) movimentado)
internas 12 Da aprend. . .
Trein. Teste Trein. Teste
Cam. Cam.
1 60 1 16 - 0,01 0,5 10000  0,005661 0,005841 0,00501  0,005715
2 60 2 20 14 0,01 0,5 10000  0,004914 0,005907 - -
3 65 1 14 - 0,01 0,5 10000 - - 0,005491 0,005474
4 65 1 18 - 0,01 0,5 10000 - - 0,005231 0,005599
5 65 1 18 - 0,01 0,5 10000  0,004861 0,005471 0,005231 0,005599
6 65 2 24 18 0,01 0,53 10000  0,005129 0,005137 - -
7 70 1 16 - 0,01 0,5 10000  0,005062 0,005216 0,004369 0,005332
8 70 2 16 10 0,01 0,5 10000  0,00497  0,005185 - -
9 70 1 18 - 0,01 0,5 10000  0,004771 0,005381 0,005116 0,00514
10 70 1 18 - 0,02 0,53 10000  0,00472  0,004984 0,00465 0,005073

* Numero de pixels selecionados para o conjunto de treinamento e teste.

da rede (sobreajuste). Observando os resultados
obtidos no relevo menos movimentado, percebeu-
se que aumentando o numero de pixels das
amostras dos conjuntos de treinamento e teste,
a rede produziu melhores resultados com um
numero de neuronios da primeira camada variando
entre 16 e 18. No relevo mais movimentado, a rede
que obteve melhores resultados também possuia
um numero pequeno de neurdnios na camada
intermedidria. O bom desempenho na utiliza¢ao
de apenas uma camada oculta pode ser visto
também no trabalho dos pesquisadores Boschi
e Galo (2007) que aplicaram uma rede do tipo
MLP na classificacdo da cobertura do solo urbano
de Presidente Prudente e obtiveram resultados
satisfatorios na discriminagdo das variacdes na
cobertura do solo urbano.

O desempenho da melhor rede neural
obtida foi testado gerando-se o indice Kappa entre
0 mapa classificado pela RNA e o de uso da terra
classificado visualmente. A Figura 5 apresenta
a classificacdo realizada pela RNA nos dois
ambientes.

O indice de exatidao global do mapa
classificadopelaRNA foide 73.33% paraorelevo
menos movimentado e 70.42% para o relevo
mais movimentado. O indice de acurdcia Kappa
foi de 0,558 para o relevo mais movimentado e
0,602 para o relevo menos movimentado, que
segundo Nanni et al. (2010) sao indices bom e
muito bom. Os indices obtidos na classificacdo
por RNA podem ter sido prejudicados pelos
fatores ambientais que interferem no padrdo
espectral da imagem, tais como variagdes
do estagio fenoldgico, vigor vegetativo, do
espagamento das plantas nas lavouras e dos
tratos culturais utilizados, existéncia de culturas
intercalares, maior sombreamento devido ao
relevo acidentado e baixa resolucdo espacial
das imagens Landsat utilizadas. Contudo, se
comparados aos resultados obtidos por Marques
(2003) e Santos et al. (2007), que utilizaram
os algoritmos de classificagdo automadtica
Battacharya e Maxver, na mesma regido
cafeeira para mapeamento de uso da terra, a
RNA apresentou melhor resultado.
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FIGURA 5 — Mapa de uso da terra classificado pela RNA.

Marques (2003) aplicou os classificadores
automaticos  Battacharya (classificador por
regido) e Maxver (classificador pixel a pixel)
em imagens Landsat 7 ETM+ do ano 2000 e,
apesar dos baixos indices de acuracia Kappa,
Maxver com 0,39 e Battacharya com 0,42, o
autor concluiu que os classificadores tiveram um
desempenho moderado, pois a area possui um
relevo que dificulta a classificagdo. Ja Santos et
al. (2007) utilizaram os mesmos classificadores
automaticos em imagens Landsat 5 TM do
ano de 2005, na mesma area e obteve baixos
indices de acuracia Kappa, sendo 0,202 para o
classificador Battacharya e 0,25 para o Maxver.
Os autores concluiram que o baixo desempenho
das classificacdes pode ser explicado por essa
regido possuir um relevo muito movimentado,
proporcionando regides sombreadas e lavouras
cafeeiras contiguas a fragmentos de vegetacao
nativa, 0s quais apresentam resposta espectral
semelhante a da lavoura de café.

Na Tabela 2 é apresentada a matriz de
confusdo entre os mapas de referéncia e o

classificado pela RNA. A matriz contém os erros
de omissdo e comissdo, exatiddo do consumidor e
produtor para cada classe. Os valores destacados
em cinza sdo das areas com relevo menos
movimentado.

Analisando a matriz de confusdo, pode-se
observar que no relevo menos movimentado a
rede classificou melhor as areas cafeeiras, com
uma porcentagem de acerto de 63,60% (exatiddo
do produtor), que corresponde a aproximadamente
55% da éarea real de café, representados pela
exatiddo do consumidor. Aproximadamente 44%
da area mapeada como café ndo correspondia
espacialmente ao real, o que equivale aos erros
de comissdo para essa classe. No relevo mais
movimentado, a rede conseguiu um acerto um
pouco menor, de 59,06%. Como era de se esperar,
o relevo menos movimentado apresentou melhor
resultado devido a menor interferéncia da sombra
na reflectancia do dossel do cafeeiro. Outro fator
importante foi a criagdo de mascaras na rede de
drenagem, eliminando o erro de classificagdo
entre as classes tematicas mata e café ao longo

Coffee Science, Lavras, v. 8, n. 1, p. 78-90, jan./mar. 2013

18/04/2013 14:02:17



Aplicacio de redes neurais artificiais...

dos drenos, e, assim, melhorando o resultado da
classificagdo da RNA.

A classe outros usos que engloba café em
formagdo, culturas anuais em diversos estagios
de desenvolvimento, pastagens e outros tipos de
vegetacdo, também pode ser considerada como
uma boa classificagdo, variando entre 75 e 82%,
apresentando pequena confusdo com areas de café
€ mata.

Outra  dificuldade de  classificagdo
apresentada pela RNA pode ser observada na
classe mata, que obteve como acerto 42% e
50% para o relevo menos movimentado e para
o relevo mais movimentado, respectivamente. A
classificagdo da mata teve grande confusdo com
areas de café, devido ao padrdo espectral muito
proximo (VIEIRA et al., 2006), e apresentou
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também grande confusdo com areas de outros
usos, devido a fatores ja discutidos anteriormente.
A classe agua apresentou exatiddo superior
a 90%, porque durante a criagdo da mascara foi
atribuido o valor 10 aos pixels que se encontravam
nas areas cobertas pelo buffer e nas areas de agua.
A classe area urbana teve uma boa classificagao,
com indices superiores a 95%, pois também foi
criada uma mascara com pixels no valor de 255.
O mapa de referéncia e o gerado pela
classificagdo da RNA foram cruzados no SPRING,
utilizando a linguagem LEGAL. Desse cruzamento
obteve-se 0 mapa tematico apresentado na Figura
6, em que consta, espacialmente, o desempenho da
RNA, e apresenta as seguintes classes tematicas:
areas corretamente classificadas, areas classificadas
incorretamente e areas nao classificadas.

TABELA 2 — Matriz de confusao com os erros de omissao e comissao, exatidao do consumidor e produtor, indice
de exatidao global e kappa, obtidos entre os mapas de referéncia e o classificado pela RNA.

Mapa Classificado pela RNA (km?)

afé em . Area tr Err Exatida
PCro;ui:ﬁo Mata Agua Urb:ma OIlJlsogs TOTAL omi:sgz prot(iiutoo:’10
"*g Café em 40.801 9.0397 0.205 0.01 14.0987 64.1544 36% 63.60%
'% Produgio 27.1553 9.4697 0.0001 0.0054 9.3493 45.9798 40.94% 59.06%
:;, Mata 14.875 22.3209 1.2182 0.0134 14.2844 52.7119 58% 42.35%
§ 9.5603 17.254 0.0051 0.0006 7.4564 34.2764 49.66% 50.34%
ﬁ Agua 0.4812 0.8532 33.9702 0.2273 1.5846 37.1165 8% 91.52%
-§ 0.0001 0.0002 21.3333 0 0.0015 21.3351 0.01% 99.99%
SE: Area 0.0215 0.0313 0.0069 6.0838 0.08 6.2235 2% 97.76%
E Urbana 0 0 0 0.516 0.0001 0.5161 0 99.98%
Lgi Outros 13.1591 11.913 1.6071 0.1669 127.4844  154.3305 17% 82.60%
g Usos 12.4853 12.6592 0.014 0.011 79.0199  104.1894 24.16% 75.84%
69.3378 44.1581  37.0074 6.5014 157.5321  314.5368
TOTAL
49.201 39.3831 21.3525 0.533 95.8272  206.2968
Erro de 44.48% 41.43% 8.18% 6.71% 19.47%
omissio 47.95% 64.56% 0.09% 3.29% 16.13%
Exatidiodo  55.52% 58.57% 91.82% 93.29% 80.53%
produtor 52.05% 35.44% 99.91% 96.71% 83.87%
Indice de exatido 73.33% 0.602
Kappa
global 70.42% 0.558

* Cada célula da tabela contém dois valores, referentes as duas areas classificadas pela rede neural (relevo menos movimentado,
relevo mais movimentado).
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FIGURA 6 — Mapa de cruzamento das areas de café entre o mapa de referéncia e o classificado pela RNA.

A area total do mapa é de 520 km?,
sendo 110,13 km? de dreas cafeeiras. Os
mapas apresentam o desempenho da RNA
sobre a classe café¢, em que o café classificado
corretamente equivale a 67,95 km?, o classificado
incorretamente a 50,58 km? e as dreas de café nio
classificadas a 42,18 km?. Analisando as dreas
separadamente, o relevo menos movimentado
possui 69,34 km? de dareas cafeeiras, sendo
classificadas corretamente pela RNA 40,80 km?, e
28,54 km? em areas classificadas incorretamente.
Ja o relevo mais movimentado possui 49,20 km?
de areas cafeeiras, sendo 27,15 km? classificadas
corretamente e 22,04 km? classificadas
incorretamente.

4 CONCLUSOES

Este trabalho demonstrou o potencial das
redes neurais artificiais na classificagdo automatica
de imagens de satélite para identificagcdo de areas
cafeeiras, obtendo-se na acuracia da classificacao
indices superiores aos encontrados na literatura.

A separagdo dos ambientes geomorficos € a
inclusdo das mascaras na rede de drenagem e na
area urbana no pré-processamento possibilitaram a
diminuicao da variabilidade dos alvos observados
nas imagens.

Trabalhos futuros propondo a divisdo
dos diferentes ambientes geomorficos por
meio de um mapa de declividade, derivado de
um Modelo Digital de Elevacdo, poderdo ser
realizados separando com mais precisdo as areas
com diferentes relevos. Também como propostas
futuras, incorporar a estrutura da RNA atributos
como forma e textura dos alvos, visto que esses
sdo os atributos utilizados pela interpretacao
visual, em momentos em que apenas a resposta
espectral ndo ¢ suficiente.
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