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RESUMO

As imagens de Sensoriamento Remoto se tornam cada vez mais
propicias ao estudo da variacdo espacial e temporal da superficie da terra. No
entanto, apenas a informacdo espectral dessas imagens ndo é suficiente para
classificar objetos que possuem valores de pixels semelhantes como as culturas
cafeeiras e as florestas nativas. Essas duas classes possuem um padrdo espectral
muito proximo o que dificulta a classificagdo automética baseada nos dados
espectrais. A aplicacdo de Redes Neurais Artificiais (RNA) na classificacdo de
imagens de Sensoriamento Remoto se mostra uma abordagem promissora na
discriminacdo de classes. Mas a rede neural ndo produz uma discriminacéo
satisfatoria entre areas cafeeiras e matas utilizando dados espectrais. Neste
trabalho foram estudadas trés regiGes com caracteristicas distintas do sul do
estado de Minas Gerais, onde a cafeicultura é uma atividade de fundamental
importancia. O trabalho propGe a extracdo de atributos espaciais como a textura
das imagens destas regides para diferenciar classes com caracteristicas espectrais
similares. A utilizacdo de atributos de textura auxilia o processo de classificacdo
feito pela RNA. A metodologia aplicada foi a mesma nas trés areas de estudo.
Com o software Envi, coletaram-se poligonos representativos de cada classe de
uso da terra para treinamento e validacdo da RNA. Para extracdo das medidas de
textura destes poligonos utilizou-se o software Texture e a rede neural foi
implementada no software Scilab. O classificador automético construido por
uma RNA e um Extrator de Texturas apresentou indices de acuracia satisfatorios
e superiores a outros classificadores encontrados na literatura, mostrando-se um

bom procedimento na classificacdo de dados de Sensoriamento Remoto.

Palavras-chave: Imagens de Satélite. Caracteristicas de Textura. Redes Neurais

Artificiais. Classificacdo Automatica.



ABSTRACT

Remote Sensing images become increasingly propitious to the study of
spatial and temporal variation of the land surface. However, just the spectral
information of these images is not enough to classify objects that have similar
pixels values like coffee crops and native forests. These two classes have a
spectral pattern very close which makes difficult the automatic classification
based on the spectral data. The application of Artificial Neural Network (ANN)
in the classification of Remote Sensing images has shown a promising approach
for discrimination classes. But the neural network doesn’t produce a satisfactory
discrimination between coffee areas and forests using spectral data. In this work
it was studied three regions with distinct features of the south of the state Minas
Gerais where the coffee is an activity of paramount importance. This work
proposes the extraction of spatial attributes like a texture of images of these
regions to differentiate classes with similar spectral features. The use of texture
attributes assists the classification process made by ANN. The methodology
applied was the same for the three study areas. With the software Envi, it
collected representing polygons each class of the land use for training and
validation of the ANN. For extraction of the texture measures these polygons it
used the software Texture and the neural network was implemented in the
software Scilab. The automatic classifier built with one ANN and one Extractor
Texture showed satisfactory and superior accuracy indices to other classifiers
found literature, it shown a good procedure in the Remote Sensing data

classification.

Keywords: Satellite Images. Texture Features. Artificial Neural Network.

Automatically Classification.
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1 INTRODUCAO

O Geoprocessamento tem sido proposto como forma de atender as
necessidades referentes ao monitoramento, caracterizagdo, planejamento e
tomada de decisdo relativa ao espago geografico. A demanda de resultados
rapidos impulsionou o desenvolvimento de tecnologias voltadas a este ramo, o
que tem favorecido a aquisicdo de informacdes geogréaficas. Esta aquisi¢cdo pode
ser realizada por varias técnicas como a Topografia, a Cartografia,
Sensoriamento Remoto aplicados a Bancos de Dados Geogréaficos, os Sistemas
de Informacdo Geogréfica (SIG).

No Sensoriamento Remoto, estuda-se a obtencdo de informagdes da
superficie da Terra através da analise de dados adquiridos por dispositivos
(sensores) gque gravam a energia refletida e/ou emitida por um alvo. Mas 0s
dados espectrais propicios das imagens de Sensoriamento Remoto ndo sdo,
muitas vezes, suficientes para distinguir objetos alvos que tenham reflectancia
similares.

Os valores digitais que identificam as regides cafeeiras nas imagens de
satélite, apds a conversao analdgico/digital dos valores de reflectancia do alvo,
sdo similares aos de outras classes de ocupacdo da terra, como varios tipos de
vegetacdo natural, o que causa confusdo na separacdo entre as mesmas e
dificulta o bom desempenho dos algoritmos para interpretacdo automatica de
imagens. A variabilidade dos padrdes de cultura cafeeira, culturas intercalares, o
relevo, sombreamento dentre outros fatores sdo exemplos do que pode dificultar
a definicdo de regras estatisticas para identificacdo de intervalos de nivel de
cinza na imagem referentes a cultura cafeeira com precisao satisfatoria.

Classificadores automaticos baseados apenas no comportamento
espectral dos alvos tém seu desempenho reduzido na identificacdo do café em

funcéo das dificuldades que a cultura imp8e no mapeamento. Uma alternativa
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aos métodos convencionais de classificacdo baseados apenas na informagéo
espectral do pixel sdo os classificadores que levam em consideracao
caracteristicas da textura do dossel da vegetacdo. A extracdo dessas
caracteristicas para discriminacdo de classes aumenta o desempenho dos
classificadores, ja que podem diferenciar objetos que possuam caracteristicas
espectrais similares.

O desenvolvimento de algoritmos mais eficientes para manipulacdo de
imagens digitais e novas tecnologias de computacdo favoreceram o
desenvolvimento de sistemas de reconhecimento de padrdes e classificagao,
como as Redes Neurais Artificiais (RNA), que sdo uma das técnicas da
Inteligéncia Computacional, composta por unidades basicas de processamento:
os neurbnios artificiais. Uma das principais caracteristicas das RNAs € a
capacidade de aprender e reconhecer um padrdo e generalizar a informacéo
aprendida.

Uma rede neural pode ndo apresentar uma distin¢do satisfatoria entre as
classes de café e vegetacdo natural utilizando apenas dados espectrais. Este
estudo comprova que o uso do atributo espacial de textura causa uma
discriminacéo satisfatdria entre essas duas classe, e, por conseguinte, aumenta o
desempenho na classificacdo de imagens através de RNA.

Neste trabalho, as medidas de textura foram extraidas a partir de
imagens multiespectrais de Sensoriamento Remoto através do software Texture.
Este software foi desenvolvido no framework IDL (Interactive Data Language)
e executa sobre o software ENVI (Environment for Visualizing Images),
desenvolvido também sobre a plataforma IDL. Os dados de saida do Software
Texture foram os dados de entrada para a Rede Neural Artificial implementada
no ambiente Scilab. Com esse processo, definiu-se um procedimento de
classificagdo automética para discriminagdo de classes de uso e ocupacdo da

terra e mapeamento das areas cafeeiras de maneira automatizada e com alto
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indice de acertos em trés regides cafeeiras do sul do Estado de Minas Gerais,
Guaxupé, Machado e Trés Pontas.

11 Objetivos

O principal objetivo deste trabalho é o desenvolvimento de um
procedimento de classificagdo automatica de imagens de satélite para
discriminacdo de classes de uso e ocupacdo da terra, utilizando abordagens
inovadoras baseadas em paradigmas de aprendizado de maquina e dados do

meio fisico dos ambientes cafeeiros.

1.2 Objetivos especificos

e Selecionar os atributos de textura mais relevantes nas imagens
de satélite para a discriminacéo de classes e para a classificagéo
automatizada.

e Verificar o potencial do uso desses atributos na classificacdo de
areas cafeeiras por meio da aplicacdo das Redes Neurais
Artificiais.

e Encontrar a arquitetura de rede com seus respectivos parametros
gue melhor classifique os dados de entrada.

e Avaliar o desempenho das Redes Neurais na distingdo entre
areas cafeeiras e vegetacdo natural utilizando as medidas de

textura através do indice de acuracia Kappa.
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1.3 Justificativa

O mapeamento de ambientes cafeeiros de Minas Gerais constitui
informacdo imprescindivel para o direcionamento das atividades agricolas, a
preservacdo dos recursos naturais existentes, o desenvolvimento socioeconémico
regional e a formulacdo de politicas publicas voltadas ao estimulo da
competitividade e da sustentabilidade do agronegdcio cafeeiro. Metodologias
eficientes para o estudo de ambientes agricolas tém evoluido rapidamente com
contribuigdes das tecnologias de sensoriamento remoto, sistema de informagéo
geogréfica e ciéncias da computacéo. Imagens de sensoriamento remoto cobrem
grandes extensdes de terreno, revelando informagfes multiespectrais,
multitemporais e multiespaciais, e sdo consideradas como a forma mais
econdmica, efetiva e promissora para detectar e analisar mudancas na superficie
da terra, desde a escala regional a global.

Estes avancos, contudo, implicam inevitavelmente em novos desafios. A
informagdo espectral propiciada por imagens muitas vezes ndo é suficiente para
distinguir entre objetos (alvos) com reflectancia similares. Sobreposicdo
espectral impde desafios praticos e tedricos para uso operacional de
sensoriamento remoto orbital para a classificacdo de areas cafeeiras na escala
regional. AplicacBes baseadas em técnicas de extracdo de caracteristicas de
textura de imagens orbitais tém sido aplicadas nos problemas de classificacéo
nas geociéncias mostrando resultados promissores. Técnicas de aprendizado de
maquinas como as Redes Neurais Artificiais no processo de reconhecimento de
padrdo e classificacdo também mostram resultados satisfatorios. Portanto, o
propésito deste trabalho é verificar se essas caracteristicas espaciais da imagem

serdo influentes na separacdo de classes de uso da terra.
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1.4 Organizacéo do trabalho

Todo o conteldo desta monografia estd distribuido em cinco pontos
principais. Inicialmente € apresenta a introducdo ao tema a ser discutido,
juntamente com os objetivos e justificativa do trabalho.

Na segunda parte, apresenta-se um referencial tedrico para melhor
compreensdo dos conceitos relacionados ao trabalho. S&o discutidos assuntos
sobre Sensoriamento Remoto, Extracdo de atributos em imagens e mais
especificamente Atributos de Textura. Também é discutido 0 mapeamento de
areas cafeeiras em imagens de satélite. E, por ultimo, sdo fundamentados
conceitos sobre o classificador utilizado: as Redes Neurais Artificiais.

No terceiro ponto da monografia é descrita a metodologia utilizada para
realizacdo deste trabalho. Séo apresentadas as areas de estudo e as imagens de
satélite utilizadas além das ferramentas computacionais e todo procedimento
metodoldgico.

A seguir sdo apresentados e discutidos os resultados obtidos com este
trabalho. Neste ponto sdo discutidos os resultados de cada regido separadamente.

E finalmente, sdo feitas as consideracdes finais, conclusdes e propostas

de continuagdo deste trabalho de monografia.
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2 REFERENCIAL TEORICO

Neste trabalho foram aplicados conceitos de Geociéncia e de
Inteligéncia Computacional. Neste capitulo, apresenta-se uma fundamentacao
tedrica dos principais conceitos necessarios para melhor compreensdo do
trabalho realizado. Inicialmente, os aspectos teéricos de Sensoriamento Remoto
sdo apresentados. Em seguida, hd uma contextualizacdo sobre a extracdo de
atributos e atributos de texturas que sdo um dos principais para classificagdo de
imagens de satélite e mapeamento de areas cafeeiras. Logo apds, sdo
apresentados os conceitos de Redes Neurais Artificiais que foram utilizadas
como método de reconhecimento, discriminacgdo e classificagdo de padrGes em

imagens orbitais.

2.1 Sensoriamento remoto

O Sensoriamento Remoto é uma &rea da ciéncia voltada a aquisi¢do de
informagdes sobre um objeto, &rea ou fendmeno através de andlise de dados
adquiridos por um dispositivo (sensor) que ndo estd em contato direto com o
objeto, area ou fendmeno sob investigacdo (LILLESAND; KIEFER, 2000).

Estabelecem-se como sensores passivos qualquer equipamento capaz de
detectar e gravar a radiacao eletromagnética (REM) refletida e/ou emitida pelos
alvos e transforma-la em “um sinal passivel de ser registrado e apresentado de
forma adequada a extragio de informagdes” (ANDRADE, 2011, p. 22).

Moreira (2009) argumenta que a imagem de um sensor representa o
comportamento da interacdo da energia eletromagnética com os objetos alvos.
Gonzalez e Woods (2010) definem que uma imagem é a combinacdo de uma
fonte de iluminacdo com a reflexdo ou absorcéo de energia desta fonte pelos

elementos da cena. A fonte de iluminacdo ou fonte de energia com a qual o
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sensor trabalha pode ser natural como a luz do sol e o calor emitido pela Terra
ou artificial como flash ou laser (FLORENZANO, 2002).

Nesse processo de registro da REM pelos sensores é fundamental
considerar quatro resolucbes: espacial, espectral, radiométrica e temporal. A
resolucdo espacial relaciona-se ao nivel de detalhe que pode ser discernido em
uma imagem, isto é, quanto o pixel representa da realidade. A resolucdo
espectral determina os intervalos de comprimento de onda que o sensor trabalha.
Isto se refere a largura das bandas e cada banda é associada a um comprimento
de onda. Ha também o modo pancromatico no qual a imagem é captada em uma
Unica banda espectral na parte visivel do espectro eletromagnético. Ja a
resolucdo radiométrica ou resolugdo de intensidade estd relacionada com a
deteccdo de pequenas variacGes da energia refletida, ou seja, a quantidade de
niveis de cinza em que essa energia pode ser armazenada. E por fim, a resolugdo
temporal determina o tempo para o satélite completar um ciclo de érbita. No
Quadro 1, encontram-se essas caracteristicas para alguns satélites.

Quadro 1: Caracteristicas de alguns satélites artificiais

) Resolugéo
Satélite Sensor : : -
Espacial | Espectral | Radiométrica | Temporal
IV Termal -
Landsat5 ™ 120r_n 7 bandas 8 bits 16 dias
Demais -
30m
Pan - 10m
Spot1,2e3| HRV Multi - 20m 4 bandas 8 bits 26 dias
Quickbird MS 2,4a2,8m | 4bandas 11 bits 1a3,5dias
PAN 6la72cm | 1banda 11 bits 1a3,5dias
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Quadro 1: Concluséo.

Iknos MS 4m 4 bandas 11 bits 1,5dia
PAN 1m 1 banda 11 bits 2,9 dias
6,5m - 24 h - off
RapidEye REIS | nadire5m | 5 bandas 12 bits nadir e 5,5
ortoimagens dias nadir

Fonte: Adaptado de Embrapa Monitoramento de Satélites, 2012.

Durante sua trajetoria, a radiacdo eletromagnética atravessa a atmosfera.
A presenca de nuvens pode impedir que a energia refletida pela superficie
chegue ao sensor. Apds passar pela atmosfera, a REM que ndo foi espalhada
nem absorvida inter-relaciona-se com os alvos através da absorcdo (energia é
absorvida pelo alvo), da transmissdo (energia passa através do alvo) e da
reflexdo (energia € refletida pelo alvo). Estes processos de interacdo tém
proporgdes diferentes dependendo da natureza da superficie, do comprimento de
onda e do angulo de iluminagdo (SETTE, 2009). A obtencdo de imagens de

Sensoriamento Remoto é apresentada na Figura 1.

fonte de energia

Satélite/sensor 4
>

/énergia emitida
/ pela superficie
/

energia
incidente

estagdo de

L

Figura 1: Obtenc¢do de imagens por Sensoriamento Remoto, FLORENZANO (2002)
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A energia que é refletida pelo objeto tem maior importancia para estudos
de Sensoriamento Remoto. Esta pode ser captada em diferentes comprimentos
de onda, o que permite distinguir varios objetos em uma mesma imagem. Dois
objetos podem parecer semelhantes em uma faixa do espectro eletromagnético,
mas serem distintos em outra faixa, por isso a importancia do comprimento de
onda.

A luz visivel é somente uma pequena parte do espectro eletromagnético
(Figura 2). A captacdo de energia eletromagnética pelo olho humano estad em um
intervalo compreendido entre 0,4 e 0,7 um (micrdmetros). E neste intervalo que
se distingue comprimentos de onda préximos ao azul, ao verde e ao vermelho.
Além da porcdo do visivel, os sensores remotos abrangem também
comprimentos de ondas que o olho humano ndo consegue perceber, como 0

infravermelho.

4 h] 6 7
Azul Verm
Visivel
Comprimentos ondas Comprimento ondas pm
10° 10° 10* 107 102 1 2 3 4 s 7 8

T, Infraverm T
Ultravioleta

Raios—y  Raios-X termal TV/Radio
Infraverm
préximo
médio

Microondas

Figura 2: Faixa de comprimento de onda do espectro eletromagnético, destacando a
porcéo do visivel. FIGUEIREDO (2005)
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A banda do infravermelho proximo é de extrema utilidade para o estudo
da vegetacdo. Nessa regido do espectro acerca de 0,7 wm, a reflectancia da
vegetacdo sadia aumenta drasticamente, ou seja, hd pouca absorcdo e
transmissdo de energia para as camadas inferiores do dossel. Uma melhor
analise desse comportamento pode ser feita pelo Gréfico 1, que apresenta a
curva de reflectincia para alguns objetos alvos ao longo dos principais
comprimentos de onda do espectro eletromagnético.

Os picos e vales que se encontram na assinatura espectral da vegetagdo
verde (sadia) na regido visivel do espectro eletromagnético ocorrem em fungéo
de pigmentos nas folhas. O principal pigmento é a clorofila que tem maior
absorcéo de energia em torno de 0,4 wm e de 0,6 wm, mas tem maior reflexdo

dentre este intervalo, por isso enxergamos a vegetacédo verde.

R 50 Vegetacio “_’_'_,__..—;_..—"_—\-._4—_,__“
E Solo Arenoso
Fooap

L

E /

C 30

T

A 20

N

C _,_,_.r--"'"‘_'_'_

I * __/,..—'_‘/’ Salo

A Agua Argiloso

(%) 4 = Limpida

COMPRIMENTO DE ONDA (MICROMETROS)

Visivel IV Préximo IV Médio IV Médio
0.4 6> 06 07 03 09 10 11 1.5 1.6 L7 138 2.0 21 2.2 2.3

AT T T I I I I LI

Gréfico 1: Curva de reflectancia, destacando-se a vegetacdo. Adaptado de
Florenzano (2002)
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Alguns fatores podem influenciar na energia refletida pela vegetacao,
como pigmentos, espagos ocupados pela agua e estruturas celulares. De acordo
com Curran (1983 apud ANDRADE 2011), ha outros fatores que podem
influenciar essa energia, por exemplo, a maturacdo, a idade das folhas e a

condicdo de iluminacéo (folhas expostas ao sol e folhas a sombra).

2.2 Extracdo de atributos

Os estudos concernentes aos métodos de extracdo e selecdo de atributos
em imagens buscam encontrar subconjuntos de atributos relevantes na
separabilidade de classes. A extragdo das caracteristicas (atributos) mais
importantes em uma imagem destaca as diferencas e semelhangas entre 0s
objetos e o principal objetivo do processo de extracdo é caracterizar estes objetos
através de medidas. Segundo Oliveira et al. (2009), a extragdo de atributos é um
processo de analise de regifes em uma imagem.

O estudo da extracdo de atributos e o reconhecimento de padrdes requer
a definicdo de dois elementos:

e Atributo: “é qualquer aspecto, caracteristica ou qualidade de um
objeto que pode ser simbdlico, numérico ou ambos”
(OLIVEIRA, 2006, p. 35). Exemplo: brilho, rugosidade,
suavidade.

e Padrdo: “é um conjunto de atributos que definem um objeto ou
um grupo de objetos. E um arranjo ou uma ordenagéo presente
em alguma organizagio de estrutura” (OLIVEIRA, 2006, p. 35).

Os atributos podem ser dispostos em trés categorias: espectrais,
espaciais e de contexto. Os atributos espectrais sdo quantificados pelo
comportamento espectral dos objetos que compBem a cena registrada pelo

sensor. Atributos espaciais estdo relacionados com parametros como forma,
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dimensdo, textura (BELUCO, 2002). Dentro desta categoria, Haralick,
Shanmugam e Dinstein (1973) classificaram caracteristicas de textura como um
atributo espacial que contém informacdes sobre a distribuicdo espacial dos tons
de cinza dentro de uma banda. E por dltimo, os atributos de contexto sdo
utilizados para classificar uma regido com base no conhecimento das regibes
vizinhas da mesma (CLARO, 1995).

Informacdes extras podem ser Uteis no processo de classificacdo e
fazerem uma melhor diferenciagdo entre objetos. Mas ha um paradoxo. O
demasiado nimero de caracteristicas dos dados de entrada pode introduzir
complexidade adicional na classificagdo (PACIFICI; CHINI; EMERY, 2009).
Essa complexidade esté relacionada com o aumento do tempo de computagéo e a
maldicdo da dimensionalidade (BISHOP, 1995), em que o nimero de elementos
requeridos para que um classificador tenha um bom desempenho é uma fungédo
exponencial da dimensdo do espaco de caracteristicas. O que acontece é uma
“degradacdo na acuracia dos resultados da classificagdo com o aumento da
dimensionalidade dos dados mantendo-se constante o ndmero de amostras de
treinamento”, (OLIVEIRA, 2006, p. 49). A aprendizagem do classificador pode
ser tornar cada vez mais dificil a medida que o nimero de caracteristicas de
entrada aumenta.

Distintos atributos de entrada podem ser utilizados na classificacdo de
uma imagem de satélite, mas ndo sdo todos os atributos igualmente
informativos. Bons resultados na classificacdo dependem do processo de
extragdo de atributos. Um vetor de atributos, por exemplo, deve conter
caracteristicas que representem um objeto. A extracdo de atributos irrelevantes,
redundantes, ruidosos podem resultar em um baixo desempenho na etapa de

reconhecimento de padréo e, por conseguinte, na classificagéo.
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2.3 Atributos de textura

A textura é de facil identificacdo visual e usualmente descrita em termos
empiricos. Mas ¢é muito dificil de ser quantificada e definida
computacionalmente. Essa dificuldade € percebida devido as vérias defini¢cGes
gue existem na literatura. Isto demonstra que a definicdo de textura é expressa
quanto as aplicacdes especificas. Ndo hd um consenso geral sobre tal definicéo e
tdo pouco uma formulacdo matematica precisa (TUCERYAN; JAIN, 1998;
RENNO, 1995).

Para Rocha e Leite (2002), a textura € uma caracteristica importante para
classificagdo e reconhecimento. Ainda de acordo com estes autores e também
com Oliveira (2006), a textura pode ser caracterizada pela frequéncia de
variagdes dos valores de pixels que se repetem de maneira regular ou aleatéria
ao longo do objeto ou imagem. E também, a textura pode ser definida como um
arranjo repetitivo de padrdes sobre uma area com o objetivo de medir sua
aspereza (lisa, rugosa e grossa), segundo os mesmos autores. Pacifici, Chini e
Emery (2009) e Sette (2009) definem a textura como a variabilidade de um tom
ou cor em uma vizinhancga e Braz Junior et al. (2006) a caracterizam como um
conceito bidimensional, onde uma dimensdo contém as propriedades primitivas
da tonalidade e a outra dimensdo corresponde aos relacionamentos espaciais
entre elas. De modo geral, “a textura contém informagdes sobre a distribuicdo
espacial dos niveis de cinza em uma regido da imagem”, (RENNO, 1995, p. 59).

A textura é o atributo espacial que mais tem sido usado para auxiliar o
processo de classificacdo, especialmente na distingdo entre duas classes com
comportamento espectral similar, (BELUCO, 2002). Segundo Pacifici, Chini e
Emery (2009), a adigdo de caracteristicas de textura na classificacdo de imagens
de satélite tem se mostrado um método satisfatorio para superar a falta de

informacdes da resolugdo espectral. No estudo realizado por Renn6 (1995),
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avaliou-se o impacto do uso de medidas de textura no aumento do desempenho
dos classificadores digitais sobre imagens SAR (Synthetic Aperture Radar —
Radar de Abertura Sintética) e segundo o autor as medidas de textura melhoram
significativamente a precisao de classificacdo dessas imagens.

Ainda em conformidade com Renné (1995), a caracterizacdo da textura
de imagens baseia-se em pardmetros estatisticos de primeira ordem que ndo
consideram a distribuicdo espacial dos niveis de cinza de uma regido da imagem
e, também, parametros estatisticos de segunda ordem que consideram a
probabilidade de dois pixels terem um determinado nivel de cinza ocorrendo
com um relacionamento espacial particular (ROCHA; LEITE, 2002).

Este Gltimo parametro, mais normalmente utilizado, foi proposto por
Haralick, Shanmugam e Dinstein (1973) e sdo obtidos a partir de matrizes de co-
ocorréncia de niveis de cinza (GLCM — Gray Level Co-occurence Matrix).
Segundo Shanmugan et al. (1981 apud PACIFICI; CHINI; EMERY, 2009),
caracteristicas de textura derivadas da matriz de co-ocorréncia sdo mais
significativas para analisar o conteldo de uma imagem de Sensoriamento
Remoto. A matriz de co-ocorrénica é uma contagem de quantas combinacdes
diferentes de valores de niveis de cinza ocorrem em uma imagem. A ideia da
matriz de co-ocorréncia “é descrever textura através de um conjunto de
caracteristicas para as ocorréncias de cada nivel de cinza nos pixels da imagem
considerando multiplas dire¢des”, (ROCHA,; LEITE, 2002, p. 2).

Pacifici, Chini e Emery (2009) relataram que seis parametros, dentre 0s
14 propostos por Haralick, Shanmugam e Dinstein (1973), sdo considerados
mais relevantes na extracdo de caracteristicas de textura. S8o eles: energia,
contraste, variancia, correlacdo, entropia e momento da diferenga inversa.
Relataram também que energia e contraste sdo 0s parametros mais significantes
na discriminagdo entre padroes de textura. De acordo com Rennd (1995),

existem muitas medidas que tentam descrever as propriedades de textura de um
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objeto e 0 que se busca é a melhor combinagdo destas medidas para aprimorar o
resultado da classificacdo.

Em uma imagem, um pixel P com coordenadas (x, y) tem quatro
vizinhos horizontais e verticais: (x, y-1), (X, y+1), (x-1, y), (x+1, y) além de mais
quatro nas diagonais: (x-1, y-1), (x+1, y-1), (x-1, y+1), (x+1, y+1),
(GONZALEZ; WOODS, 2010). Para aquisi¢cdo de matrizes de co-ocorréncia,
considera-se ndo s6 a variacdo da distancia (d) como também a variacdo angular
(6) entre pixels vizinhos. Usualmente, sdo utilizadas quatro dire¢des: 0°, 45°,
90° e 135°, (ALVES; ARAUJO; LIBRANTZ, 2006), conforme a Figura 3:

135° 45°

(x-1,y-1) | (x-1.¥) [(x-1,y#1)

(x, y-1) (xy) | (% yH) |—o°

(x+1, y-1)| (x¥+1,y) |(x+1, y+1)

Figura 3: Janela de variacdes angulares (©) e distancia (d = 1), para construcéo da
Matriz de Co-ocorréncia. Adaptado de Alves, Araljo e Librantiz (2006) e
Gonzalez e Woods (2010)

A definicdo de vizinhanca para extracdo das caracteristicas de textura é
muito importante na constru¢cdo da matriz de co-ocorréncia. A dimensdo da
janela que definird a vizinhancga na extracdo pode ser especificada pelo usuério.
De acordo com Rocha e Leite (2002), a precisdo da classificacdo usando

caracteristicas de texturas depende, principalmente, do tamanho da janela usada
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para extrai-las. Isto tem uma particularidade importante, ja que alguns estudos
com texturas ndo consideram o tamanho da janela.

Nos trabalhos realizados por Rocha e Leite (2002), foi verificado que o
tamanho da janela em pixels, depende da textura que seré& avaliada para se obter
uma classificacao satisfatdria. Janelas de tamanho pequeno talvez ndo capturem
0 padrdo particular da classe, enquanto que janelas de tamanho maior possam
incluir pixels ndo pertencentes a classe (pixels de mais de uma classe), o que
resulta em classificagdes mais pobres.

Rennd (1995) define em seu trabalho que cada elemento P(ij)ax. ay da
matriz de co-ocorréncia representa a frequéncia com que dois pixels vizinhos
ocorrem na imagem, um com o nivel de cinza i e outro com nivel de cinza j,
separados por uma distancia de Ax linhas e Ay colunas.

Uma unidade é contabilizada na linha i e na coluna j da matriz de co-
ocorréncia se um pixel de valor i possuir um pixel vizinho de valor j a uma
determinada direcdo (©) e distancia (d). A Tabela 1 exemplifica uma matriz de

co-ocorréncia para 4 niveis de cinza.

Tabela 1: Matriz de Co-ocorréncia para 4 niveis de cinza

Niveis de

cinza 0 1 2 3
0 P(0,0)0 P(0,1) P(0,2) P(0,3)
1 P(1,00 P(1,1) P12 P(13)
2 P(2,00 P(2,1) P22 P(2,3)
3 P(3,0)0 P(3,1) P32 P(33)

Fonte: OSHIRO e GOLDSCHMIDT (2008), p. 14

Considere uma imagem | 4x4 pixels com 4 niveis de cinza conforme

mostra a Figura 4:
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Figura 4: Imagem de 4x4 pixels com 4 niveis de cinza

A matriz de co-ocorréncia M(O, d) desta imagem, a uma variacdo
angular © e a uma distancia d, (OSHIRO; GOLDSCHMIDT, 2008) é dada por:

021 1 011 2
. 2 03 1 . 102 3
MOZD =17 3 4 4 MO =11 5 5 3
111 2 2 320

As matrizes de co-ocorréncia sdo ferramentas poderosas na classificacéo
de imagens. No entanto, elas possuem um custo muito alto para computacéo,
exigem grande guantidade de memoria e tempo computacional. E isto se torna a

principal desvantagem de seu uso na classificacio de imagens, (RENNO, 1995).

2.4 Classificacdo de imagens

Diversas areas de conhecimento utilizam as imagens de satélites para
alguma aplicacéo. Para exemplificar, pode-se citar o trabalho de Soler, Freitas e
Lorenzzetti, (2001) que avaliaram a potencialidade de deteccdo de manchas de

6leo no oceano utilizando de imagens de radar de abertura sintética na regido da
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Bacia de Campos, RJ. Outro exemplo, citado por Xie, Zongyao e Yu (2008), é o
mapeamento da vegetacdo, um programa de colaboracdo entre o U. S.
Geological Survey e o National Park Service (USGS-NPS). Iniciou-se em 1994
com objetivo de produzir mapas detalhados da vegetacdo para aproximadamente
250 parques nacionais dos Estados Unidos. E mais recentemente, o Sistema
DETER (Deteccdo de Desmatamento em Tempo Real) do Instituto Nacional de
Pesquisas Espaciais (INPE) que se destina a orientar a fiscalizacdo da Amaz6nia
Legal em tempo real, divulgou resultados apontando que a area desmatada no
periodo de Janeiro/Fevereiro 2012 foi de 328.5 km?, sendo que 293.5 km?2 desse
total sdo apenas do estado de Mato Grosso (SISTEMA DETER, 2012).

Moreira (2009) comenta que uma das aplicacbes que mais foi
aperfeicoada com a modernizacdo do sensoriamento remoto orbital foi a
monitoracao da evolugdo temporal e espacial da cobertura da superficie terrestre.
Segundo Oliveira (2006), o principal objetivo das imagens é auxiliar na
classificagdo do uso da terra, no planejamento e monitoramento do ambiente em
estudo.

A classificagcdo de imagens é um dos métodos para reconhecimento da
vegetagdo encontrada em campo. Em sensoriamento remoto, a classificagdo
significa associar pontos de uma imagem a uma classe ou grupo de classes que
representam as caracteristicas e objetos alvos terrestres tais como
reflorestamento, dgua, areas urbanas, lavouras etc. “A classificacdo de imagens ¢
um processo de reconhecimento de classes ou grupos cujos membros exibem
caracteristicas comuns” (FIGUEIREDO, 2005, p. 20).

A identificacdo de feicBes em imagens de sensoriamento remoto pode
ser feita pelo analista, utilizando suas habilidades de diferenciacdo de padrdes e
seus conhecimentos de fotointerpretacdo. Esse processo é conhecido como
classificagdo visual. Contudo, o intérprete ndo tem acuidade visual para

discriminar as pequenas variagfes radiométricas dos objetos presentes nas
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imagens. Por conseguinte, € comum encontrar erros em mapas tematicos
provenientes da classificacdo visual. Nota-se que hé algumas restricdes quanto a
classificacdo de imagens (BOTELHO, 2004). A classificacdo digital de imagens
elimina grande parte dessas restricBes. Através de sistemas computacionais é
realizada uma avaliacdo quantitativa das imagens.

A classificacdo ou os classificadores podem ser divididos em
supervisionados e ndo supervisionados. Para os classificadores supervisionados
as amostras representativas para cada classe sdo definidas a priori e 0
classificador fica encarregado de localizar e identificar os demais pixels ou
objetos pertencentes aquelas classes. Ao passo que a classificacdo ndo
supervisionada o usuario tem pouco conhecimento sobre as classes e 0s
classificadores geram os agrupamentos, identificando as classes e os pixels
pertencentes a cada uma.

Os classificadores também podem ser distinguidos como classificadores
pixel a pixel que utilizam a informagdo espectral de cada pixel isoladamente,
isto é, os niveis de cinza de cada pixel sdo rotulados como pertencentes a um
tipo de classe. E por fim, classificadores por regido que se baseiam na
informacdo de um conjunto de pixels vizinhos, todos os pixels que comp&em a
regido sdo designados para um mesmo rotulo, além de poderem ser consideras
informacGes contextuais, espectrais, (OLIVEIRA, 2006).

A classificacdo baseada apenas no dado espectral do pixel isoladamente
perdeu espago para outras abordagens que incluem atributos espaciais e de
contexto durante o processo de decisdo. Dentre elas, a segmentacdo da imagem é
uma opgéo interessante, cujo objetivo € a divisdo de uma imagem em regifes. A
segmentacdo da imagem é usualmente baseada na deteccdo de bordas
(descontinuidade) e no crescimento de regides (similaridade). Na primeira
técnica, as fronteiras das regides sdo diferentes entre si e em relacdo ao fundo da

imagem permitindo a deteccdo de limite com base nas descontinuidades locais
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em intensidade, (GONZALEZ; WOODS, 2010). A técnica de crescimento de
regides é um processo iterativo pelo qual regides semelhantes e adjacentes sdo
agrupadas (NOVO; COSTA; MANTOVANI, 1998).

A segmentacdo agrupa os pixels, que possuem caracteristicas
semelhantes em objetos que posteriormente serdo alvos da classificacao,
(OLIVEIRA, 2006). A técnica de classificacdo passa a ser orientada ao objeto,
ou seja, ndo s6 baseada no pixel, mas também na analise dos segmentos
(objetos) obtidos nas imagens atraves da segmentacéo. Isto permite o incremento
de mais variaveis no processo de classificagdo, e € possivel considerar outros
pardmetros presentes nas imagens de alta resolugdo espacial como forma,
textura, média, variancia, area (SOUSA, et al., 2010; ANDRADE; BOTELHO,
CENTENO, 2003).

2.5 Mapeamento de areas cafeeiras

Antecedente as fotografias aéreas e as imagens orbitais, 0s mapeamentos
de uso da terra eram baseados em trabalho de campo. O provimento e a
atualizacdo de informagdes eram processos de alto custo e de dificil obtencdo em
um curto espaco de tempo (ANDRADE, 2011). As imagens de satélite se
tornaram o principal instrumento no mapeamento da superficie da terra,
mostrando as transformagdes naturais ou causadas pela agdo do homem.

Segundo Moreira et al. (2007), a preocupagdo dos governos € estimar a
area plantada e a produtividade de grandes culturas agricolas. Uma dessas
culturas é o café, que, ainda hoje, é dependente do servi¢o bragal em algumas
lavouras e gera empregos direta e indiretamente. O estado de Minas Gerais de
destaca frente aos demais em area plantada e quantidade produzida de café,
especialmente a regido sul do estado (SOUZA et al., 2009), (Figura 5). Apesar

da importéncia social e econémica da cafeicultura mineira para o Estado ela
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ainda carece de informacGes complementares quanto a extensao, distribuicdo
espacial e ambiente de cultivo, (MOREIRA et al., 2007), por isso a necessidade

de mapear tal cultura.

LEGENDA

Municipios com baixa concentragdo
de café: menos de 100ha

Municipios com menos de 1,35%
da area municipal ocupada com café

Municipios com mais de 1,35%
da area municipal ocupada com café

Figura 5: Mapa dos municipios do estado de Minas Gerais produtores de café. Adaptado
de Moreira et al. (2007)

Mas varios fatores imp&em obstaculos neste processo. Espagamentos,
estados fenoldgicos (idade) e vigor vegetativo, variedades e culturas intercalares,
padrdes irregulares de forma e tamanho, estratificacdo dos talhdes, face do
relevo, sombreamento e iluminacdo, clima e época do ano podem influenciar
relevantemente na resposta espectral das plantacbes de café, (MOREIRA;
ADAMI, 2004; MOREIRA et al., 2010). Outro fator que prejudica o
mapeamento desta cultura é sua similaridade espectral com florestas, matas,
(ANDRADE, 2011; VIEIRA; LACERDA; BOTELHO, 2009; SOUZA et al.,

2009). O padréo espectra da vegetagdo natural em geral e das plantacfes de café
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sdo semelhantes e isto confunde o classificador que ndo produz um bom
resultado. Apesar disto, Moreira e Adami (2004) conseguiram uma
discriminacdo satisfatéria entre lavouras de café e mata com a banda 4 do
satélite TM/Landsat 5, referente a banda do infravermelho préximo do espectro
eletromagnético. Também relataram que a melhor época para mapeamento de
lavouras de café através de imagens multiespectrais de sensores orbitais € nos
periodos mais secos apesar da perenidade da cultura.

Podem-se considerar outros critérios de separacdo de lavouras cafeeiras
e vegetacdo natural como a interpretagdo visual. Neste processo o intérprete
utiliza seus conhecimentos de fotointerpretagdo como a forma geométrica dos
talhdes de café, j& que a vegetagdo natural ndo apresenta uma forma predefinida,
além da textura que é uma das caracteristicas que melhor diferencia visualmente
essas duas classes, (MOREIRA; ADAMI, 2004; ANDRADE, 2011; SOUZA et
al., 2009). Partindo-se deste pressuposto, podem-se utilizar os padrdes texturais
das plantagdes de café e da vegetacdo natural como dados de entrada para o
classificador, auxiliando o processo discriminatdrio, (SOUZA et al., 2009).

2.6 Redes neurais artificiais

A Inteligéncia Computacional tenta emular algumas habilidades
cognitivas humanas através do desenvolvimento de sistemas inteligentes. As
Redes Neurais Artificiais (RNA) compreendem uma subarea da Inteligéncia
Computacional. O prop6sito do homem em criar maguinas que simulassem a
inteligéncia do cérebro humano foi o principal motivador para o
desenvolvimento dessa subarea (BOTELHO, 2004).

As RNAs sdo técnicas computacionais que apresentam modelos
matematicos e que visam a solugdo de problemas. Devido ao fato de ndo serem

baseadas em regras, a computacdo por RNAs se caracteriza como alternativa a
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computacédo algoritmica convencional. Segundo Oliveira (2006), esta subarea da
Inteligéncia Computacional estd inclusa dentre as melhores abordagens de
reconhecimento de padrdes e tem demonstrado resultados satisfatorios em varias
aplicac@es, incluindo processamento e interpretacdo de dados de sensoriamento

remoto, de acordo com Costa e Souza Filho (2009).

2.6.1 Neurdnio biolégico

O cérebro € um sistema de processamento altamente complexo Este
realiza processamentos muito mais rapido que qualquer maquina existente. O
neurdnio biol6gico (Figura 6) tem sido o principal alvo de estudos para ser

modelado matematicamente em um neuroénio artificial.

Dentritos
apicias

Corpo
celular

Dentritos
basais

\Axfmio

Terminais
sindpticos

Figura 6: Neurdnio biologico. Adaptado de Haykin (2001).
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A unidade béasica do cérebro pode ser considerada analoga a unidade de
processamento artificial. O neurbnio biol6gico recebe e combina estimulos
recebidos de outros neur6nios e produz uma saida.

A intensidade dos estimulos que o neurdnio recebe nos dendritos
(entradas), varia de acordo com a proximidade dos axodnios (saidas) dos
neurdnios que lhe enviaram os estimulos. O corpo da célula é capaz de realizar
funcBes sobre os estimulos e 0 axdnio produz um pulso elétrico apds um limiar
critico ser atingido (funcéo de ativagdo). Entre dendritos e axonios de neurdnios
vizinhos estdo os pontos de transmissdo, as sinapses (pesos). E a sinapse que

controla o fluxo de informag&o entre os neurénios (BOTELHO, 2004).

2.6.2 Neuroénio artificial

Da mesma maneira que uma rede neural biolégica é formada por
milhares de neurdnios biol6gicos, uma Rede Neural Artificial € formada por
nodos que sdo as unidades béasicas de processamento e simulam o neurdnio
bioldgico, (ANDRADE, 2011). Consequentemente, o neurdnio artificial deve
receber e retransmitir a informagdo assim como o neurénio bioldgico. A Figura

7 ilustra 0 modelo de um neurénio utilizado nas RNAs.
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Figura 7: Modelo de neurénio artificial. ANDRADE (2011)

Basicamente, o desempenho do neurdnio artificial consiste na soma de
cada entrada (X1, Xo, Xa,..., Xn) multiplicada pelo seu respectivo peso (w;, Ws,
Ws,..., Wy). A multiplicacdo de cada peso por sua entrada é independente das
demais. A esse somatdrio é adicionado uma entrada com valor +1, o hias,
produzindo um nivel de atividade e um resultado (uy). Esse resultado passa por
uma funcdo de ativacdo ndo linear (F(uy)) que dispara uma saida y passada
adiante.

Este neur6nio, simples, mas poderoso, é chamado de MCP e foi descrito
por McCulloch e Pitts (1943) e usado até hoje em muitos modelos de redes
neurais. Esses autores foram os primeiros a comparar o cérebro como um
organismo computacional. Nodos MCP sdo hébeis para atuar em ambientes
adaptativos pelo ajuste dos pesos de cada conexdo. O peso pode ser ajustado

para minimizar o erro entre a resposta do sistema e a saida desejada.

2.6.3 Conceito de rede neural

As RNAs foram criadas a partir do conhecimento de que o cérebro

processa as informacGes de maneira completamente diferente do processamento
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de computadores digitais convencionais. O principal objetivo a ser alcancado
com o funcionamento de uma RNA e algoritmos de aprendizado € a habilidade
de generalizacdo (MARTINS; GUIMARAES; FONSECA, 2002). Generalizag4o
significa que se a rede aprende a lidar com um determinado problema, e lhe é
apresentado outro similar, a rede tende a reconhecer esse novo problema
fornecendo a mesma solucdo, apesar de ndo memorizar todos os dados. Essa
habilidade torna a RNA capaz de resolver problemas complexos.

Uma RNA é composta por varias unidades basicas de processamento, 0s
neurdnios artificiais, cujo funcionamento é bastante simples. Os neurdnios séo
ligados por conexBes, canais de comunicacdo em que estdo associados
determinados pesos. Esses neurdnios fazem operacdes apenas sobre seus dados
locais e 0 comportamento inteligente de uma RNA vem das interacGes entre suas
unidades basicas de processamento.

Os neurbnios ficam dispostos em camadas. Aqueles que recebem
excitacdo do exterior compdem a camada de entrada, onde os padrBes sdo
apresentados a rede. Aqueles que tém suas respostas usadas para alterar, de
alguma forma, o mundo exterior compdem a camada de saida, ou seja, é nesta
camada que o resultado final é concluido e apresentado. Os neur6nios que ndo
compbdem a camada de entrada nem a camada de saida estdo presentes na
camada intermedidria, ou camada oculta, os quais sdo responsaveis por grande
parte do processamento, e podem ser considerados como extratores de
caracteristicas (ANDRADE, 2011; BARRETO, 2002; BOTELHO, 2004). A

RNA apresentada a seguir (Figura 8) contém duas camadas escondidas.
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escondida escondida

Figura 8: Modelo de Rede Neural Artificial. ANDRADE (2011)

As RNAs tém tido amplo uso em aplicagdes relativas a classificacdo de
imagens. O uso deste modelo de classificador para tal atividade tem relacéo
direta com as caracteristicas principais de uma rede neural: a capacidade de
aprender e generalizar a informacdo aprendida (ALVES; ARAUJO;
LIBRANTZ, 2006).

2.6.4 Treinamento da rede neural artificial

O treinamento ¢ a aprendizagem, a aquisi¢cdo do conhecimento pela rede.
Haykin (2001, p. 75) define: “aprendizagem é um processo pelo qual os
parametros livres de uma rede neural sdo adaptados através de um processo de
estimulag@o pelo ambiente, no qual a rede esta inserida”.

Uma caracteristica importante da RNA é a capacidade de aprender por
meio de exemplos, adquirir conhecimento através da experiéncia e tomar
decisfes baseadas nestas aprendizagens, (ANDRADE, 2011). Em uma RNA o
conhecimento é armazenado nas conexoes, seu uso estd fortemente ligado ao

aprendizado conexionista. Esta abordagem se preocupa em determinar a
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intensidade da conex&o entre neuronios (ANDRADE, 2011; BARRETO, 2002).
Concordante com Botelho (2004), treinar uma rede neural é ajustar 0s pesos
iterativamente de forma que a saida obtida coincida com valor de saida desejado
para cada entrada. Em alguns casos, os valores dos pesos sdo colocados
representando certo conhecimento (sistemas especialistas), em outros, os valores
sdo encontrados através de algoritmos (algoritmos de aprendizagem).

A aprendizagem consiste em a rede neural absorver dados e modificar
seus parametros para que ela adquira, gradativamente, boa capacidade de
resposta para maior nimero de situagBes possiveis, ou seja, espera-se que uma

RNA treinada seja capaz de generalizar.
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3 METODOLOGIA

A metodologia deste trabalho descreverd um possivel prototipo a ser
utilizado na classificacdo automatica de imagens de satélites para identificacéo
de areas de uso da terra com foco na diferenciacdo entre a cultura cafeeira e a
mata nativa. Tal processo sera realizado através de Extratores de Textura e
Redes Neurais Artificiais (RNA).

3.1 Areas de estudo

As areas estudadas sdo as regides cafeeiras das cidades de Guaxupé,
Machado e Trés Pontas. Localizadas no Sul de Minas Gerais, essas trés regides
possuem caracteristicas ambientais distintas. A regido de Trés Pontas apresenta
um cafeeiro mais contiguo e em relevo mais suavizado. O entorno de Machado
possui um relevo bastante ingreme o que causa dificuldade no mapeamento do
uso da terra. Ja a regido de Guaxupé é uma intermediacdo das demais, apresenta
um relevo suave a ondulado, (ANDRADE, 2011). A Figura 9 apresenta a

localizag&o das trés regides no estado de Minas Gerais.
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Figura 9: Localizacdo das areas de estudo. ANDRADE (2011)

A regido de Guaxupé localiza-se no Planalto de Pogos de Caldas, com
uma area de 520 kmz2. Predominam-se altitudes entre 500 e 1300 metros com
relevo suave ondulado a ondulado, ANDRADE (2011). As condicdes climaticas
e geograficas encontradas nesta regido favorecem o cultivo do café, sendo este o
principal produto de cultivo com grande peso na economia da regido.

A producdo de café também se destaca na regido de Machado sendo uma
grande geradora de emprego e renda e exportando o produto para muitos paises.
Esta regido possui area total de 520 km2 e com moderada deficiéncia hidrica.
Apresenta areas elevadas com altitudes entre 780 a 1260 metros com relevo
suave ondulado a forte ondulado.

A regido de Trés Pontas é privilegiada para mapeamento da cultura
cafeeira devido ao relevo que é predominantemente suave ondulado a ondulado,
Essa cultura representa em torno de 70% da renda agricola da regido que possui
uma area total de 510 km2. A altitude média do municipio é de 905 metros
atingindo a maxima de 1234 metros na Serra de Trés Pontas. A regido € cortada

por trés redes de drenagem que desaguam na Represa de Furnas.
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3.2 Imagens de satélite

As imagens de satélite que foram propostas a classificacdo sdo as
imagens orbitais TM/Landsat5 para as regides de Machado e Trés Pontas, com
data de passagem de 16 de agosto de 2007 e de 16 de julho de 2007
respectivamente, adquiridas juntamente ao Instituto Nacional de Pesquisas
Espaciais (INPE), (ANDRADE, 2011). Para regido de Guaxupé foi utilizada
uma imagem do satélite HRV/SPOTS5, com data de passagem de 25 de agosto de
2005. Esta imagem foi cedida pela Cooperativa Regional de Cafeicultores de
Guaxupé Ltda — Cooxupé, (ANDRADE, 2011).

Para a regido de Guaxupé foram utilizadas a banda 1 (verde), a banda 2
(vermelho) e a banda 3 (infravermelho proximo), com maéscara na classe de
outros usos em todas as bandas. Para regido de Machado foram empregadas a
banda espectral 3 (referente ao comprimento de onda do vermelho), a banda 4
(infravermelho préximo) e a banda 5 (infravermelho médio), sem maéscaras. Ja a
regido de Trés Pontas, foram empregadas as mesmas bandas 3, 4 e 5, mas com
mascara ao longo da rede de drenagem e da area urbana em cada uma.

Também foi utilizada uma banda referente ao calculo do Indice de
Vegetacdo NDVI (Normalized Difference Vegetation Index) de cada area de
estudo. A banda do NDVI pode ser obtida por uma matematica entre a banda
concernente ao comprimento de onda do vermelho (VER) e a banda concernente

ao comprimento de onda do infravermelho proximo (I\VVP) através da Férmula 1:

IVP-VER
IVP+VER

NDVI =

1)

De acordo com Boschi e Galo (2007, p. 31) o uso desta banda “acarreta

maior brilho nas &reas de vegetacdo e melhora a aparéncia da distribuigdo
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espacial de informagdes das imagens”. As imagens da regido de Guaxupé,
Machado e Trés Pontas podem ser visualizadas nos APENDICES A, B e C,

respectivamente.

3.3 Rede neural artificial

A Rede Neural Artificial (RNA) aplicada neste trabalho para
classificagdo dos dados foi do tipo Feedforward de Multiplas Camadas
(Multilayer Perceptron — MLP). Esse tipo de arquitetura de RNA possui uma ou
mais camadas intermediarias. Sendo nestas camadas onde ocorre a maior parte
do processamento e a extra¢do das caracteristicas dos dados.

A definicdo do nimero de camadas intermediarias de uma rede e 0
nimero de neurdnios por camada tem grande importancia para 0 seu
desempenho, mas ndo ha na literatura uma regra geral para definicdo dos
mesmos. Normalmente sdo definidos através da inspecao prévia dos dados e da
complexidade do problema, (ANDRADE, 2011). A camada de entrada foi
definida de acordo com o numero de medidas de textura e 0 nimero de bandas a
serem utilizadas. J& a camada de saida seré definida de acordo com o nimero de
classes a serem classificadas.

O aprendizado da rede foi supervisionado, no qual é apresentada a rede a
saida desejada para os dados de entrada. Com esse conjunto entrada — saida
desejada, o treinamento é feito através da aprendizagem por corre¢édo do erro. O
algoritmo de aprendizagem utilizado foi o Backpropagation (Retro Propagacéo)
com atualizacdo do momentum. O aprendizado com momentum utiliza uma
memoria para aumentar e estabilizar a convergéncia. O algoritmo de treinamento
é executado em dois passos: primeiramente os dados sdo apresentados a camada
de entrada da rede e sdo propagados ao longo da rede, camada por camada até a

camada de saida (forward — para frente), obtendo assim uma resposta. No
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segundo passo, compara-se a resposta obtida na camada de saida com a saida
desejada para calcular o erro. Este erro € propagado da camada de saida para a
camada de entrada (backward — para tras), ou seja, 0 erro é retro propagado,

corrigindo os pesos nas ligacBes entre 0s neurdnios.

3.4 Ferramentas computacionais

Os dados foram processados em um Microcomputador Dell modelo
Optiplex 790, processador Intel Core™ i3-2100, com memoria RAM de 8,00 Gb
e Sistema Operacional de 64 bits Windows 7 Professional.

Os softwares propostos ao desenvolvimento deste trabalho foram: ENVI
na versdo 4.7 para coleta de poligonos; TEXTURE para extracdo das medidas de
textura dos poligonos e o software SCILAB na versdo 5.3.3 com ANN toolbox
para implementacdo da RNA que classifique as medidas de textura.

341 Envid7

O Envi (Environment for Vizualizing Images) é um software para
processamento, visualizagdo, exploracdo, analise e apresentacdo de imagens e
dados de Sensoriamento Remoto. Usado em diversas organizacdes e instituicdes
em diferentes aplicaces como agricultura, cobertura vegetal, oceanografia,
urbanismo.

O Envi é desenvolvido através de uma linguagem de desenvolvimento
interativo, IDL (Interactive Data Language), uma linguagem acessivel partir do
Envi, que proporciona flexibilidade e permite personalizar as funcionalidades do
sistema (SULSOFT, 2012). Na IDL, o nucleo de processamento de imagens é
em linguagem Fortran, cujos programas sdo superiores em desempenho para

processamento de imagens.
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7

O sistema é desenvolvido pela empresa Research Systems e
comercializado nacionalmente pela Sulsoft. Esta, uma empresa “especializada
no desenvolvimento e comercializagdo de softwares na area de visualizagdo e

analise de dados para fins técnico-cientificos e automagao”, (SULSOFT, 2012).
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Figura 10: Software ENVI 4.7

3.4.2 Texture

O sistema Texture foi desenvolvido por Rennd, Freitas e Sant’anna
(1998), usando IDL e funcBes do sistema ENVI. O mesmo foi aperfeicoado por
Oliveira (2006) para introduzir métodos de selecdo de atributos e selecdo de
atributos de forma.
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O Texture é um ambiente para extracdo e analise atributos de textura e
forma (OLIVEIRA, 2006). Os atributos de textura ja existentes no sistema foram
reorganizados por Oliveira (2006) em: distribucional, co-ocorréncia, auto
correlacéo espacial.

Alguns atributos de co-ocorréncia sdo baseados na Gray Level Co-
occurrence Matrix (GLCM) ou Matriz de Co-ocorréncia de Nivel de Cinza
propostos por Haralick, Shanmugam e Dinstein (1973). Conners, Trivedi e
Harlow, (1984 apud SOUZA et al, 2009) descreveram duas medidas para
caracterizar o conteido da imagem: cluster shade e cluster prominence. Welch,
Kuo e Senguptura (1990 apud SOUZA et al., 2009) propuseram extrair 0s
atributos de textura a partir de vetores de soma e de diferenca dos niveis de
cinza, ja que o custo computacional para gerar uma matriz de co-ocorréncia €
alto. Considerando essas contribuicbes, os atributos de co-ocorréncia
implementados no sistema somam 18: contraste, entropia, energia,
homogeneidade, correlagdo, dissimilaridade, chi-square, cluster shade, cluster
prominence, média do vetor soma, variancia do vetor soma, entropia do vetor
soma, energia do vetor soma, média do vetor diferenga, variancia do vetor
diferenca, entropia do vetor diferenca, energia do vetor diferenca e contraste do

vetor diferenca.
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Figura 11: Software Texture

3.43 Scilab5.3.3

O Scilab é um software para computacdo numérica de distribuicdo
gratuita, com codigo fonte disponivel (Free Open Source Software). Possui uma
linguagem de programacéo de alto nivel, simples, de féacil aprendizado e com
auxilio ao usuario, help. E um poderoso ambiente para gerar graficos bi e
tridimensionais, apresenta facilidade na definicdo de funcgdes, possui funcdes
que simplificam a manipulacdo de matrizes. Algoritmos complexos podem ser
criados nesse sistema em poucas linhas de codigo se comparado a outras
linguagens como C, C++. Entretanto, possui deficiéncias para o processamento
de imagens em relacdo a IDL que é baseada em Fortran.

O Scilab suporta toolboxes que séo conjunto de fungdes voltadas para
aplicacdes especificas. Além dos toolboxes desenvolvidos pelo Grupo Scilab, héa
outros disponiveis gratuitamente, como o ANN (Artificial Neural Network

Toolbox) voltado pra redes neurais e usado neste trabalho (PIRES, 2004).
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Desenvolvido por pesquisadores da INRIA (Institut National de
Recherche em Informatique e tem Automatique) e do ENPC (Ecole Nationale
dés Pontset Chaussees). A partir de maio de 2003, Scilab passou a ser mantido
por um consorcio de empresas e instituicdes francesas denominado Consércio
Scilab. Agora é mantido e desenvolvido pelo Scilab Enterprises desde julho de
2012.
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Load macros
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Load demos

Figura 12: Software Scilab 5.3.3

35 Procedimento metodoldgico

As etapas desenvolvidas no decorrer deste trabalho sdo exibidas no
fluxograma (Figura 13). Cada etapa do procedimento metodolégico é detalhada

a seguir.
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[ Imagem para treinamento ] [ Imagem para validacao ]
[ Coleta de poligonos ] [ Coleta de poligonos ]
Extracéo das Extracédo das
medidas de textura medidas de textura
Pré-processamento Pré-processamento
dos dados dos dados

v

[ Treinamento da RNA J

| |
[ Classificacio dos dados ] [ Classificacdo dos dados J
[ Avaliacéo do treinamento ] [ Avaliacéo da generalizacdo ]

Figura 13: Fluxograma da metodologia do trabalho
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3.5.1 Aquisicéo das imagens

As imagens das regides cafeeiras de Guaxupé e Trés Pontas ja haviam
passado por um pré-processamento nos trabalhos de Andrade (2011). Nas
bandas 1, 2 e 3 da imagem de Guaxupé foram criadas mascaras para a classe de
outros usos, destacando-se o cafeeiro e a vegetacdo natural. J& as bandas 3,4 e 5
da imagem de Trés Pontas foram criadas mascaras ao longo da rede de
drenagem e na darea urbana. Nenhum pré-processamento foi realizado nas

imagens de Machado.

3.5.2 Imagem para treinamento e para validagédo

O interesse na Rede Neural Artificial é a classificacdo de dados
desconhecidos, mas semelhantes aos utilizados no treinamento, isto é, a
generalizagdo. As imagens das trés &reas de estudo foram divididas para
designar regibes ao treinamento e a validacdo da RNA. Com o software Envi
fez-se esta divisdo (subset) e foram utilizados, aproximadamente, 70% da
imagem original para treinamento e o restante para validagdo. As divisdes
realizadas nas imagens de Trés Pontas, Machado e Guaxupé podem ser
visualizadas no APENDICE D.

3.5.3 Coleta de Poligonos

Através do software Envi, foram coletadas ROIs (Regions of Interest—
Regides de interesse) de cada classe de uso da terra em ambas as regifes da
imagem (treinamento e validacao) das trés areas de estudo. O processo de coleta
de poligonos (amostras) deve ser realizado com preciséao, ja que dados erréneos

podem dificultar o processo de classificacdo e, consequentemente, prejudicar o
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resultado. Para se fazer a coleta precisa dos poligonos e ratificar a classificacdo
automatica utilizou-se os Mapas de Uso e Ocupacdo da Terra de cada regido,
classificados visualmente e conferidos em campo por especialistas do
Laboratério de Geoprocessamento — GeoSolos, da Empresa de Pesquisa
Agropecuéria de Minas Gerais — EPAMIG, (EPAMIG, 2011).

Na imagem da regido de Guaxupé foram definidas apenas trés classes de
acordo com o Mapa de Uso da Terra: Café, Mata e Outros Usos. A imagem
desta area de estudo possui uma mascara na classe Outros Usos, nesta classe
estdo todas as ocupacdes da terra que no sdo Café e/ou Mata, incluindo Agua e
Area Urbana. Portanto, na imagem se destaca as classes Café e Mata. Foram
selecionadas 300 amostras de cada classe para o treinamento da rede neural e
160 amostras de cada classe para validagdo da rede. A imagem com as ROIs
coletadas e 0 Mapa de Uso da Terra desta area de estudo podem ser visualizados
no APENCIE E.

Na imagem da regido de Machado foram definidas cinco classes de uso
da terra: Café em Producdo, Café em Formacdo, Mata, Agua e Outros Usos.
Estas classes também foram selecionadas conforme o Mapa de Uso da Terra da
regido. Na classe Outros Usos, na regido da imagem de treinamento da rede,
estdo contidos amostras de solos expostos, pastagens, demais cultivos além da
Area Urbana. A Area Urbana foi classificada como Outros Usos pelo fato de a
mesma ndo estar presente na regido de validacdo. A imagem de Machado ndo
passou por nenhum pré-processamento e ndo possui mascara em classe alguma.
E uma regifo de dificil estudo devido ao relevo ingreme, a falta de cafeeiros
continuos, isto dificulta o mapeamento da regido e a coleta de amostras.
Portanto, 0 nimero de amostras para cada classe foi bastante reduzido em
relacdo as outras &reas de estudo. Para treinamento da rede neural foram
selecionadas 155 amostras da classe Café em Producdo, da classe Mata e da

classe Outros Usos, 60 amostras da classe Agua e 40 da classe Café em
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Formacdo. Para validacdo da rede foram selecionadas 70 amostras da classe
Café em Producdo, da classe Mata e da classe Outros Usos, 35 amostras da
classe Agua e 25 amostras da classe Café em Formac&o. A imagem com as ROls
coletadas e 0 Mapa de Uso da Terra desta area de estudo podem ser visualizados
no APENDICE F.

E por dltimo, na imagem da regido de Trés Pontas, definiram-se quatro
classes de uso da terra: Café, Mata, Agua e Outros Usos. Estas classes foram
selecionadas de acordo com o Mapa de Uso da Terra. Igualmente a regido de
Machado, a Area Urbana foi classificada como Outros Usos por ndo estar
presente na regido de validagdo. Selecionaram-se 400 amostras de cada classe
para treinamento da rede neural e 250 amostras para validagcdo da mesma. A
imagem com as ROIs coletadas e 0 Mapa de Uso da Terra desta area de estudo
podem ser visualizados no APENDICE G.

3.5.4 Extragdo das medidas de textura

Apos a coleta dos poligonos (amostras) de cada classe, passa-se a
extracdo das medidas de textura utilizando o software Texture. Este software
trabalha com apenas uma banda por vez. Portanto, para cada area de estudo,
utilizaram-se os mesmos poligonos para extrair as medidas de textura de cada
banda empregada, tanto para a regido da imagem para treinamento quanto para a
regido de validacdo da rede neural.

Selecionaram-se seis parametros para serem extraidos de cada poligono
coletado. Séo eles: 1) Contraste (estimativa das variagdes locais dos niveis de
cinza entre pares de pixels), 2) Entropia (desordem de uma imagem), 3) Energia
(repeticdo de pares de pixels na imagem), 4) Correlacdo (dependéncia linear de
pixels em relagcdo a sua vizinhanga), (OLIVEIRA, 2006), 5) Cluster Shade, e 6)

Variancia do Vetor Soma (relacionam-se & rugosidade, falta de simetria),
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(SOUZA et al., 2009). Todos os valores foram salvos em arquivos com extenséo
txt.

Segundo Pacifici, Chine e Emery (2009) pardmetros como Contrate,
Entropia, Energia e Correlacdo sdo mais relevantes na extracdo do padrdo da
textura. Souza et al. (2009) concluiram em seus trabalhos que a maior
separabilidade entre Café e Mata ocorreu utilizando Cluster Shade e Variancia
do Vetor Soma. Ainda em conformidade com Souza et al. (2009), essa
separabilidade também foi devido & quantizacdo de 256 niveis de cinza. De
acordo com Gonzalez e Woods (2010), a quantizacdo de niveis de cinza “refere-
se & menor variacdo discernivel de nivel de intensidade na imagem”. O numero
de niveis geralmente é expresso por 2, onde k é um inteiro. Segundo 0s mesmos
autores, o nimero mais comum € 8 bits. Uma imagem quantizada em 256 niveis
tem 8 bits de resolucéo de intensidade (2° = 256).

As medidas de textura foram extraidas em diferentes tamanhos de
janelas. De acordo com Rocha e Leite (2002), e j& citado anteriormente, 0
tamanho da janela de extragdo influencia consideravelmente no processo de
classificagdo. Portanto, escolheram-se trés tamanhos de janelas: 3x3 pixels, 5x5
pixels e 9x9 pixels. Para cada area de estudo e para cada banda utilizada, os seis
parametros de textura foram extraidos em trés diferentes tamanhos de janela,
tanto para a regido da imagem para treinamento quanto para regido de validacéo.
Conforme citado anteriormente, para Guaxupé usaram-se as bandas 1, 2 e 3 do
satélite HRV/Spot 5e também a banda do NDVI. Para as regifes de Trés Pontas
e Machado foram empregas as bandas 3, 4 e 5 do satélite TM/Landsat5 e mais a
banda do NDVI. O Quadro 2 apresenta todas as extragdes que foram realizadas

em cada banda, considerei=1oui = 3.
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Quadro 2: Extracfes das medidas de textura

Banda Banda i Banda i+1

Regido Treinamento | Validacdo | Treinamento | Validacdo
Tamanhoda | @ |0 1221212212228
Janela Mmoo mM|L o M| o | Mm|L o
Banda Banda i+2 Banda NDVI

Regido Treinamento | Validacdo | Treinamento | Validagcdo
Tamanhoda | @ |0 | 2| @@ @9 0|2 Q|2
Janela Mmoo oo || oo | &

3.5.5 Pré-processamento dos dados

O primeiro pré-processamento realizado nos valores de textura foi a
organizacdo destes dados em uma Matriz de Entrada para a Rede Neural

Artificial. A representacdo desta matriz se encontra na Tabela 2.
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Tabela 2: Matriz de dados de entrada para RNA.

Poligonos

Banda
Parametro

1 2 3 4 . n
P1 ((Bi,P_l),l) ((BiP1).2)  ((Bi,P1).3) ((BiP1)4) .. ((Bi:P_l):n)

Banda i

Pe ((B,,Pa),l) ((B,,Pe),n)
P ((Bi,P1).1)  ((Bis1,P1),1) « ((Bisy,P1),n)

Banda i+1

Ps  ((Bi+1,Pe),1) o ((Bis1,Pe).n)
P ((Bi2,P1).1)  ((Bis2,P1).2) v ((Bis2,P1):n)

Banda i+2

Ps  ((Bis2,Pe),1) « ((Bis2,Pe),n)
P ((BnowisP1),1)  ((BnowiP1),2) ... ((Bnpvi,P1),n)
P, : :

P4
P : :
Ps  ((Bnovi,Ps).1) ... ((Bnpvi,Ps).n)

Banda NDVI

Cada elemento ((B;P;), n) da Matriz de Entrada representa o valor de um
parametro de textura P; extraido de um poligono n, em uma banda B;, onde i = 1
oui=3ej=1,2,..,6. Cada parametro P; corresponde, respectivamente, ao
Contraste, a Entropia, & Energia, a correlacdo, ao Cluster Shade e & Variancia do
Vetor Soma. O numero total de colunas desta matriz corresponde a soma de

todos os poligonos (amostras) coletados.
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As medidas de textura que se encontram na Matriz de Entrada sdo
numeros pertencentes ao Conjunto dos Reais (R). Portanto, ap6s a estruturagdo
desta matriz, a mesma foi toda normalizada. Parametros de textura que
continham numeros pertencentes ao Conjunto Rforam normalizados entre -1 e
1, enquanto que pardmetros que continham ndmeros pertencentes apenas ao

Conjunto R* foram normalizados entre 0 e 1.

3.5.6 Treinamento da RNA

Neste trabalho as RNAs foram utilizadas como classificadores
supervisionados. O software Texture indica uma codificacdo para as classes e,
usando essa codificacdo, criou-se um vetor (1xn), apresentado no Quadro 3. Para
cada padréo de entrada h4 uma posicéo no vetor de codificacdo que corresponde
a classe de uso da terra onde se coletou o poligono. As classes foram assim
codificadas: a) Trés Pontas: Café — 2; Mata — 3; Agua — 4 e Outros Usos — 5; b)
Machado: Café em Produgfo — 2; Mata — 3; Agua — 4; Outros Usos — 5 e Café
em Formacdo — 6; ¢) Guaxupé: Café — 2; Mata — 3 e Outros Usos — 5.

O nUmero de neurdnios na camada de saida da rede neural é
correspondente a quantidade de classes de uso da terra definidas em cada area de
estudo: a) Trés Pontas — 4; b) Machado — 5; ¢) Guaxupé — 3. Assim, cada padrdo
de entrada é considerado pertencente a uma classe, que recebe o valor 1 (um), e
ndo pertencente as demais, que recebem valor 0 (zero). Seguindo essa ideia, foi
possivel construir a matriz de saida desejada para a RNA, apresentada no
Quadro 4. Os Quadros abaixo representam o Vetor de Codificacdo e a Matriz de
Saida Desejada para a regido de Machado que possui 5 (cinco) classes de uso da

terra.
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Quadro 3: Vetor de Codificacdo das classes.

Posicdo |1 2 3
Conteido| 2 [2[2]..]2|3]..[3][4].]4]|5]..|5]6]..]6

Quadro 4: Matriz de Saida Desejada para RNA.

Classe1 |1 |11 110 0|0 0|0 0|0]..]0
Classe2 |0 |0 | O 0|1 110 0|0 0/0]..]0
Classe3 |0 |0 |0 0|0 0|1 110 0|0]..]0
Classe4 |0 |0 | O 00 0|0 0|1 110(..]10
Classe5 | 0| 0|0 0|0 0|0 0|0 0|11]..]1

Antes de se iniciar o treinamento da RNA, as colunas da Matriz de
Entrada foram embaralhadas para que a rede neural aprendesse 0 conceito da
textura e ndo a ordem em que as classes apareceriam. O mesmo embaralho foi
realizado na Matriz de Saida Desejada para que ndo se perdesse a relagcdo do
padrdo de entrada pertencer a determinada classe. O inicio do treinamento da
rede neural comeca com a criacdo de um conjunto de pesos iniciais para as
ligagOes entre os neurdnios. Estes pesos sdo criados aleatoriamente entre 0 e 1.
A cada iteracdo do treinamento da rede neural esse conjunto de pesos €
atualizado para que a saida da rede se aproxime ao maximo da saida desejada.

Foram realizados varios treinamentos alterando-se algumas variaveis da
arquitetura da rede neural, como o nimero de camadas escondidas, 0 nimero de
neurdnios nestas camadas, a taxa de aprendizado e a taxa de momentum. Estas
variaveis influenciam consideravelmente no processo classificatério.

Com os dados da regido de Guaxupé, o treinamento da RNA foi
realizado com uma taxa de momentum fixada em 0,6. A taxa de aprendizado foi

de 0.1 ou 0.01. Foram treinadas dois tipo de rede neural, com uma camada
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escondida e com duas camadas escondidas. O nimero de neurbnios nestas

camadas variou conforme apresenta 0 Quadro 5:

Quadro 5: Valor das variaveis alteradas no treinamento da RNA para 0s

dados da regido de Guaxupeé.

N° de N° de neurdnios
Taxa de
aprendizado camaQas por camada
escondidas escondida
15 neur6énios
1 camada —
01 30 neurdnios
’ 15 e 10 neurdnios
2 camadas .
30 e 15 neurbnios
30 neurdnios
1 camada -
15 neurdnios
0,01 .
15 e 10 neurdnios
2 camadas -
30 e 15 neurdnios

Para os dados da regido de Machado, foi necessario treinar a RNA mais
vezes e com maior variagdo dos parametros, ja que esses dados sdo mais
complexos. A taxa de momentum foi de 0,8 ou 0,6. A taxa de aprendizado se
manteve em 0.1 ou 0.01. Também se treinaram redes de dois tipos quanto ao
nimero de camadas escondidas, mas com duas e com trés camadas escondidas.

O numero de neurbnios nestas camadas € apresentado no Quadro 6:
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Quadro 6: Valor das varidveis alteradas no treinamento da RNA para 0s

dados da regido de Machado.

Taxa de Taxa de N° de N° de neurdnios por
momentum | aprendizado camac_ias camada escondida
escondidas
15 e 10 neurénios
01 2 camadas 30 e 15 neurdnios
’ 48 e 24 neurdnios
3 camadas | 30, 15 e 10 neurdnios
06 15 e 10 neurdnios
001 2 camadas 30 e 15 neurdnios
48 e 24 neurdnios
3 camadas | 30, 15 e 10 neurdnios
15 e 10 neurénios
01 2 camadas 30 e 15 neurdnios
48 e 24 neurdnios
3 camadas | 30, 15 e 10 neurdnios
08 15 e 10 neurdnios
0.01 2 camadas 30 e 15 neurdnios
’ 48 e 24 neurdnios
3 camadas | 30, 15 e 10 neurdnios

E por Gltimo, os dados da regido de Trés Pontas. A taxa de momentum

foi fixada em 0,5. A taxa de aprendizado se manteve de acordo com as outras

areas de estudo em 0.1 ou 0.01. Além do treinamento de dois tipos de rede

neural; com uma e com duas camadas escondidas. O nlimero de neurdnios em

cada camada é apresentado no Quadro 7:
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Quadro 7: Valor das variaveis alteradas no treinamento da RNA para 0s

dados da regido de Trés Pontas

N° de N° de neurdnios
Taxa de 4 y
aprendizado | ¢amacas por camada
escondidas escondida
20 neurénios
1 camada —
01 40 neurdnios
, 20 e 10 neurobnios
2 camadas —
40 e 20 neurbnios
40 neurdnios
1 camada —
20 neurénios
0,01 105
20 e 10 neurdnios
2 camadas

40 e 20 neurdnios

Para cada area de estudo havia trés tipos de dados diferentes devido aos

trés tamanhos de janelas de extracdo de textura. E para cada tipo de dado, a

RNA foi treinada alterando-se as variaveis conforme demonstrado nos Quadros

anteriores. O numero de iteracbes foi mais uma variavel alterada nos

treinamentos, mas sem valores previamente definidos ja que foram realizados

varios treinamentos para uma mesma arquitetura de rede e taxas de aprendizado

e momentum. As condi¢Oes de parada de treinamento da rede neural foram o

nimero de iteragdes e o erro minimo desejado fixado em 0,001. Todos os

treinamentos pararam pelo nimero de iteragdes.

3.5.7 Classificacdo dos dados

O processo metodoldgico detalhado até aqui foi realizado tanto para os

dados de treinamento quanto para os dados de validagdo da RNA. Portanto,
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construiram-se uma Matriz de Entrada, um Vetor de Codificacdo e uma Matriz
de Saida Desejada para treinamento e 0s mesmos para validagéo.

A cada iteracdo do treinamento da RNA, o conjunto de pesos era
atualizado, os dados de treinamento eram classificados e fazia-se a validacdo
cruzada, ou seja, os dados de validacdo também eram classificados. Além disto,
calculava-se o Erro Quadratico de cada classe e o Erro Quadratico Total (EQT)
para ambos os dados, comparando a saida da rede com a saida desejada,

conforme a Equagéo 2:

EQT = Z( Saidadesejada - Saidaobtida)2 (2)

A melhor generalizacdo da rede neural era encontrada quando se
conseguia o menor EQT para os dados de validacdo. Em toda iteracdo
comparava-se 0 EQT de validacdo com o EQT de validacéo da iteracdo anterior.
Assim que esse valor acrescia-se, calculava-se a porcentagem de acerto de cada
classe e a porcentagem de acerto total da rede. Os dados eram classificados com
a atualizacdo do conjunto de pesos da iteracdo anterior, ja que o valor do EQT de
validacdo da iteracdo corrente era maior que o de antes. Além das porcentagens
de acerto, construia-se uma Matriz de Confusdo dos poligonos, assim era

possivel se ter maior precisdo na classificacdo dos dados por parte da RNA.

3.5.8 Auvaliagdo de treinamento e da generalizagéo

Com o Vetor de Codificacdo e a Matriz de Saida Desejada é possivel
conhecer a verdadeira classe a qual uma amostra pertence e construir a Matriz de
Confusdo que relaciona as classes verdadeira e erroneamente classificadas. Uma
Matriz de Confusdo € uma maneira eficaz de representar a acuracia da

classificagdo dos dados em relacdo ao conjunto de dados de referéncia,
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verificando-se como ocorreram as confusdes entre as categorias, (VIEIRA et al.,
2009).

A Tabela 3 apresenta esquematicamente uma Matriz de Confusdo. Um
elemento x; desta matriz representa o numero de poligonos (amostras) que,
sendo verdadeiramente da classe i, foram classificados como pertencentes a
classe j. O total x; indica 0 numero de poligonos da classe i e o total X ;
representa 0 nimero de poligonos que foram atribuidos a classe j, (RENNO,
1995).

Tabela 3: Matriz de Confusao

Classificacao

1 2 3 c Total

1 X11 X12 X13 X1c Xl_
© X1 X22 X23 e Xac X2_
[&)
<% Xa1 X32 X33 e e X3¢ X3_
o : : : :
—
&

c Xc1 Xe2 Xe3 oo ooc Xee Xc_

Total X, X5 X 3 X ¢ n

Fonte:Renno, (1995), p.78

Segundo Rennd (1995), é comum uma classificacdo ser avaliada pela
precisdo geral que é a razdo entre a soma da diagonal da Matriz de Confuséo
(poligonos classificados corretamente) e a soma de todos os elementos desta
matriz (numero total de poligonos). Este calculo apresentara valores maiores por
ndo considerar os erros de omissao e inclusdo que ficam implicitos no restante
da matriz, (SOUZA et al., 2009). O erro de omissdo ocorre quando determinado
poligono que deveria ser classificado em dada classe tematica é classificado

como pertencente a outra, tendo-se um resultado subestimado. No erro de
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inclusdo o poligono é classificado como uma classe tematica que nédo
corresponde a sua verdade. Neste caso, a classe é superestimada.

Uma classificagdo também pode ser avaliada pelo coeficiente Kappa (k)
que considera todos os elementos da Matriz de Confusdo. “Este coeficiente
supde que parte do acerto total poderia ser devido ao acaso e, portanto, o
coeficiente Kappa estima a propor¢do de acerto que efetivamente ocorre”,

(RENNO, 1995, p. 76). O Kappa ¢ dado por:

=T ©
onde,
01= (Xi-,Xii)/n 4)
e
02 = (Xf;_, Xi_ xX_j)/n? (5)

O coeficiente Kappa pode assumir valores menores ou iguais a 1 (um)
ou até valores negativos. Valores pequenos indicam uma classificacdo ndo
satisfatoria. Segundo Lillesand & Kieffer (2000), o indice Kappa pode ser

avaliado qualitativamente conforme segue a Tabela 4:



Tabela 4: Analise qualitativa do Indice Kappa

Valor de Kappa Qualidade da classificacdo
<0,0 Péssima
0,0-0,2 Ruim
0,2-0,4 Razoavel
04-0,6 Boa
0,6-0,8 Muito boa
0,8-1,0 Excelente

Adaptado de Lillesand & Kieffer (2000)
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Nesta secdo sdo apresentados e discutidos os resultados encontrados
com a metodologia deste trabalho. Os resultados sdo apresentados de acordo
com as areas de estudo. Primeiramente, apresentam-se 0s resultados que foram
alcancados com a regido de Guaxupé, logo apds estdo os resultados da regido de
Machado e, por fim, os resultados da regido de Trés Pontas. As trés areas de
estudo detém grande parte porcentagem da renda agricola vinda da cultura
cafeeira por isso ha a necessidade de um mapeamento cada vez mais preciso e

rapido.

4.1 Resultados da regido de Guaxupé

As imagens desta area de estudo possuiam uma mascara na classe
Outros Usos. Sendo assim definidas trés classes de uso da terra: Café, Mata e
Outros Usos. Os melhores resultados de cada treinamento foram anotados e se
encontram na Tabela 12 no APENDICE H. Nesta tabela consta o tamanho da
janela de extracdo das medidas de textura, a arquitetura de rede neural utilizada
com o numero de camadas escondidas e 0 numero de neurénios em cada uma.
Para os dados de Guaxupé, a taxa de momentum foi fixada em 0,6 e este valor
foi utilizado em todos os treinamentos. Na Tabela 12 ainda ha a taxa de
aprendizado da RNA, a iteragdo em que ocorreu a melhor generalizagdo durante
o treinamento e o0 numero total de iteraces. Os valores de Erro Quadratico Total
(EQT) de treinamento e validagdo, a porcentagem de acerto de cada classe e a
porcentagem de acerto total que também constam na Tabela 12 sdo os valores
encontrados no momento de melhor generaliza¢do. E, por fim, hd o tempo total

de treinamento da RNA.
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A Tabela 5, apresentada abaixo, é um resumo da Tabela 12, qualquer
informacdo presente no texto que ndo esteja na Tabela 4 pode ser comprovada
atraves da Tabela 12. A melhor generalizacdo foi alcancada nos resultados 7 e
12, com acerto de 91,3% na classificacdo do dados de validacdo. A porcentagem
de acerto das classes Café e Mata foram de 91,3% e da classe Outros Usos foi de
100%.

Tabela 5: Resumo da Tabela 12, resultados da regido de Guaxupé.

Porcentagem de acerto —

© (@]

“85 o é czs - E EQT dados de validagéo (%)

S & €8 B8 £ 3 2 s 8 3

J<5) ] D = b [3) = [ 5] = B

o 8 g > © = 3 F

3 3x3 15 001 104 8 875 875 100 875
4 3x3 15 01 88 78 90 90 100 90

7 3x3 30 001 98 76 91,3 91,3 100 91,3
8 3x3 30 01 93 74 908 908 100 90,8
11 5x5 15 0,01 100 77 90 90 100 90

12 5x5 15 01 1212 76 913 913 100 913
15 5x5 30 001 103 76 90,2 90,2 100 90,2
16 5x5 30 01 8 78 90,2 90,2 100 90,2
19 9x9 15 0,01 111 81 887 837 100 887
20 9x9 15 01 122 79 906 906 100 90,6
23 9x9 30 0,01 107 80 887 837 100 88,7
24 9x9 30 01 9 9 871 871 100 87,1

Apesar de os resultados 7 e 12 terem apresentado a mesma porcentagem
de acerto na classificacdo dos poligonos, eles foram alcancados através de dados
e configuracdes diferentes. No resultado 7, as medidas de textura foram

extraidas em uma janela de 3x3 pixels, a rede neural treinada possuia uma
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camada escondida com 30 neur6nios e uma taxa de aprendizado de 0,01. Ja no
resultado 12, as medidas de textura foram extraidas em uma janela de 5x5
pixels, uma rede com uma camada escondida com 15 neurdnios e uma taxa de
aprendizado de 0.1. Quanto maior numero de neurdnios, maior o tempo
computacional para processa-los, assim, o tempo total de treinamento no
resultado 7 foi maior que no resultado 12. O tempo de processamento também é
maior para redes neurais com maior nimero de camadas escondidas. Foram
treinadas redes com duas camadas escondidas com 30 neurdnios na primeira e
15 na segunda e também redes com 15 neurbnios na primeira camada e 10 na
segunda. Todas apresentaram uma generalizacdo inferior aos resultados 7 e 12.

A taxa de aprendizado influencia na convergéncia da RNA para
encontrar 0 minimo Erro Quadratico Total (EQT). As configuracdes dos
resultados 8 e 7 se diferenciam apenas quanto a taxa de aprendizado. A
convergéncia para 0 minimo EQT no resultado 8 foi mais répida, jA que a RNA
foi treinada com uma taxa de aprendizado maior. A mesma situagdo pode ser
observada entre os resultados 11 e 12. Portanto, para uma mesma configuracéo,
a taxa de aprendizado influencia ndo sé na convergéncia da rede como também
na porcentagem de acerto na classificacdo dos dados de validagéo, os resultados
7 e 12 superaram o0s demais. Comparando-se treinamentos com a mesma
configuracdo se diferindo apenas quanto a taxa de aprendizado, a maior parte
deles teve convergéncia mais rapida para taxas maiores. Provavelmente aqueles
gue fogem a regra podem ter encontrado um minimo EQT local e ndo global.

Os resultados 15 e 23 diferenciam do resultado 7 quanto aos dados de
entrada da rede neural. As medidas de textura utilizadas no resultado 15 foram
extraidas de janela 5x5 pixels e no resultado 23 foram extraidas de janela 9x9
pixels. Estes resultados apresentaram uma generalizacdo inferior ao resultado 7.

O mesmo acontece com os resultados 4 e 20. Eles também apresentaram uma
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generalizagdo inferior ao resultado 12, e foram alcancados com a mesma
configuracdo diferenciando-se apenas quanto aos dados de entrada.

Analisando-se a Tabela 12 no APENDICE H, percebe-se que as redes
neurais que foram treinadas com dados extraidos em janela de 3x3 pixels
apresentaram uma média superior na porcentagem de acerto da classificagdo.
Seguidas das redes treinadas com dados extraidos em janelas de 5x5 pixels e 9x9
pixels. Essas médias foram de 0,903, 0,895 e 0,887 respectivamente. Mesmo 0
resultado 12 sendo alcancado com medidas de textura extraidas em janelas de
5x5 pixels, no geral, as medidas extraidas em janelas de 3x3 pixels conseguiram
uma diferenciacdo maior entre as classes de uso da terra.

No Gréfico 2 sdo apresentados, os erros quadraticos de validagdo de
cada classe em fungdo da iteracdo do treinamento da rede neural utilizada no
resultado 7. A melhor generalizacdo aconteceu na iteracdo 179. Apos esta
iteracdo os erros quadraticos das classes Café e Mata comegaram a aumentar. As
medidas de textura classificadas como pertencentes a classe Outros Usos sdo
linearmente separaveis das demais, em poucas iteragdes os erros quadraticos
desta classe convergiram a zero. Os dados das classes Café e Mata se
confundiam durante o processo classificatorio, sendo ndo linearmente
separaveis. O Erro Quadratico Total de validagcdo aumenta apés a iteracdo de
melhor generalizagdo porque a RNA comega a memorizar os dados de
treinamento. Isto é, o EQT de treinamento tende a convergir a zero, como mostra

o Gréfico 3.
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Gréfico 2: Erro Quadrético dos dados de validacdo de cada classe em funcéo da iteracdo
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Gréfico 3: Erro Quadréatico Total de treinamento e de validacdo da RNA - dados de

Guaxupé

Na regido da imagem de Guaxupé designada a validacdo da RNA foram
coletados 160 poligonos de cada classe. A Matriz de Confusdo dos poligonos

classificados na iteracdo de melhor generalizagdo é apresentada na Tabela 6.



78

Tabela 6: Matriz de Confuséo dos poligonos de validacdo de Guaxupe.

Classificacao

[%2) '8 S o 9
Classes o fic 8 = S % -gxg
< © = “5’ 5 L.ﬂ
>
O P e [ § E mg
Café 136 24 0 160 85%  15%
Mata 18 142 0 160 88,75% 11,25%
2 Outros 0 0 160 160 100% 0%
@ Total 154 166 160 480
[«b]
g Acertodo  gga0 85504 100%
Usuario
Errode 14700 1450 0%
Incluséo

Em destaque na diagonal da matriz, estdo os poligonos que foram
classificados corretamente, isto é, poligonos de determinada classe foram
classificados como pertencentes a esta classe. Dos poligonos pertencentes a
classe Café, 24 foram classificados como pertencentes a classe Mata que
corresponde a 15% de erro de omissdo. Ja os poligonos pertencentes a classe
Mata, 18 poligonos foram classificados como pertencentes a classe Café
condizendo a 11,25% de erro de omissdo. A confusdo entre estas classes ja era
esperada, fatores fisicos como relevo e sombreamento podem dificultar a
captacdo do padrdao textural. A RNA apresentou maior dificuldade na
identificacdo de poligonos da classe Café, ja que um ndmero menor foi
classificado corretamente. Todos os poligonos da classe Outros Usos foram

classificados em exatidao.
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Segundo Rennd (1995), através da precisao total, isto €, a razdo entre a
soma dos poligonos classificados corretamente pelo nimero total de poligonos
obtém-se o valor 0,9125, o que corresponde a 91,25% de exatidao. Avaliando-se
a classificagdo através do indice Kappa, que considera também os poligonos
classificados erroneamente, tem-se k¥ = 0,8688, valor considerado excelente
(LILLESAND; KIEFER, 2000). A precisio total e o indice Kappa para o
resultado 12 foram semelhantes.

4.2 Resultados da regido de Machado

As imagens desta area de estudo ndo possuiam mascara alguma. Foram
definidas cinco classes de acordo com o Mapa de Uso da Terra da regido: Café
em Producéo, Mata, Agua, Outros Usos e Café em Formagao.

Devido a dificuldade de mapeamento da regido com relevo ingreme,
poucos cafeeiros contiguos e a complexidade dos dados, um maior nimero de
redes neurais foram treinadas. Os melhores resultados de cada treinamento se
encontram registrados na Tabela 13 no APENDICE I. Nesta tabela consta o
tamanho da janela de extracdo das medidas de textura, a arquitetura de rede
neural utilizada no treinamento com o numero de camadas escondidas e o
numero de neurdnios em cada uma, a taxa de momentum, a taxa de aprendizado
da RNA, a iteragdo em que ocorreu a melhor generalizagdo durante o
treinamento e o numero total de iteracdes. Os valores de Erro Quadratico Total
(EQT) de treinamento e validacao, a porcentagem de acerto de cada classe e a
porcentagem de acerto total, que também constam na Tabela 13, sdo os valores
encontrados no momento de melhor generalizacdo. E, por fim, ha o tempo total
de treinamento da RNA.

A Tabela 7, apresentada abaixo, € um resumo da Tabela 13, qualquer

informacdo presente no texto que ndo esteja na Tabela 6 pode ser comprovada
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através da Tabela 13. A melhor generalizacdo foi alcancada no resultado 6, com
acerto de 71,8% na classificacdo dos dados de validagdo. A porcentagem de
acerto da classe Café em Producdo foi de 83,7%, da classe Mata de 90,4%, da
classe Agua 97,4%, 81,5% da classe Outros Usos e 90,7% de acerto da classe

Café em Formacao.

Tabela 7: Resumo da Tabela 13, resultados da regido de Machado.

S
5] o Porcentagem de acerto —

3 o g ,% g EQT dados de validagdo (%)

S 5 SR c 83 = - S

z & €5 Erfss 2 5 £ 5 £ L %

& ¢ £ 552 3 8 s 2 2 5% £
Z s o o O

3x3 30,15e10 0,6 0,01 237 137 80,0 87,8 97,8 71,8 90,7 64,1

(o204 |

3x3 30,15e10 0,6 237 121 83,7 90,4 97,4 815 90,7 71,8
13 3x3 48e24 0,6 0,01 251 135 82,2 84,1 985 77,4 88,9 659
16 3x3 48e24 08 0,1 240 113 82,6 90,0 97,4 815 90,7 711
21 5x5 30,15e10 0,6 0,01 207 125 84,1 885 985 76,7 90,7 69,2
22 5x5 30,15e10 0,6 01 208 127 77,4 859 985 792 89,2 652
29 5x5 48e24 06 001 292 137 785 88,1 981 741 90,7 64,8
32 5x5 48e24 08 01 180 126 80,0 90,3 98,9 76,7 90,4 68,1
37 9x9 30,15e10 0,6 0,01 230 126 81,8 859 978 799 91,1 67,8
38 9x9 30,15e10 06 0,1 253 140 76,6 87,4 985 69,6 90,7 61,5
45 9x9 48e24 06 0,01 313 151 77,0 86,3 98,9 67,8 90,0 60,0
48 9x9 48e24 08 0,1 234 134 740 87,8 99,6 67,8 90,7 60,0

o
[N

No resultado 6, as medidas de textura foram extraidas em uma janela de
3x3 pixels, a rede neural treinada possuia trés camadas escondidas com 30
neurdnios na primeira, 15 na segunda e 10 na terceira, além de uma taxa de

aprendizado de 0,1 e uma taxa de momentum de 0,6.
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As taxas de aprendizado e de momentum influenciam na convergéncia
da RNA para encontrar o minimo Erro Quadréatico Total (EQT). Os resultados 5
e 6 se diferenciam apenas quanto a taxa de aprendizado,0,01 e 0,1
respectivamente. Com uma taxa de aprendizado maior, a RNA do resultado 6
convergiu mais rapidamente para a melhor generalizacdo. Uma taxa de
momentum alta pode ultrapassar o minimo EQT global e uma taxa baixa pode
ndo alcanca-lo, ficando assim em um minimo EQT local. A maior parte dos
treinamentos que se diferenciam quanto as taxas de aprendizado e/ou de
momentum tiveram convergéncia mais rapida para taxas maiores, como 0s
resultados 13 e 16, 45 e 48, dentre outros. Também foram treinadas redes
neurais com duas camadas escondidas, com 15 neurénios na primeira e 10 na
segunda, além de 30 e 15 neur6nios. O tempo de treinamento foi maior para
redes com maior numero de neurénios e de camadas escondidas.

Os resultados 22 e 38 diferenciam do resultado 6 quanto aos dados de
entrada da rede neural. Os dados utilizados no resultado 22 foram extraidos de
janela 5x5 pixels e no resultado 38 foram extraidos de janela 9x9 pixels. Estes
resultados apresentaram uma generalizacdo inferior ao resultado 6. O resultado
16 também apresentou uma classificacdo satisfatéria com acerto total de 71,1%.
Os dados de entrada da rede neural treinada neste resultado também foram
extraidos de janelas de 3x3 pixels e foram superiores aos resultados 32 e 48, que
se diferenciam do resultado 16 apenas quanto aos dados de entrada da rede.

Analisando-se a Tabela 13 no APENDICE |, percebe-se que as redes
neurais que foram treinadas com dados extraidos em janela de 3x3 pixels
apresentaram uma média superior na porcentagem de acerto da classificagcdo dos
dados de validacao, seguidas das redes treinadas com dados extraidos em janelas
de 5x5 pixels e 9x9 pixels. Essas médias foram de 0,673, 0,655 e 0,614
respectivamente. Os dados extraidos em janelas de 3x3 pixels conseguiram uma

diferenciagdo maior entre as classes de uso da terra.



82

No Grafico 4 estdo os erros quadraticos de validacdo de cada classe em
funcéo da iteracdo do treinamento da RNA utilizada no resultado 6. A melhor
generalizacdo aconteceu na iteracdo 80. Pela andlise dos gréaficos, pode-se
perceber que apds a iteragdo 80 os erros quadraticos das classes Mata e Café em
Formagcdo aumentaram o que contribuiu ao aumento do EQT de validacao,
conforme observa-se no Gréafico 5. Proximo a iteragdo 550, os EQT de
treinamento e validacdo comecaram a oscilar devido a presenca de ruidos

causados pela complexidade dos dados da regido de Machado.
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Conforme ja mencionado, houve dificuldade na coleta de poligonos
representativos de cada classe nessa area de estudo. Na regido da imagem
designada a validacdo da RNA foram coletados 70 poligonos para a classe Café
em Producdo, para a classe Mata e para classe Outros Usos, 35 poligonos da
classe Agua e 25 da classe Café em Formagdo. A Matriz de Confusio dos
poligonos classificados na iteracdo de melhor generalizacdo é apresentada na
Tabela 8.
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Tabela 8: Matriz de Confusédo dos poligonos de validagdo de Machado.

Classificacdo

o) n S5 o 9
Classes ?;_J % g % E g E % E zg
§ = < 6 § " 35 &5
CaféPD 39 12 1 18 0 70 557% 44,3%
Mata 1 5 4 6 0 70 843% 157%
Agua O 0 3 0 0 35 100% 0%
S Outros 6 3 0 61 0 70 87,1% 12,9%
& caffFM 6 0 2 0 17 25 68%  32%
E Total 52 74 42 8 17 270

Acertodo o500 79704 83306 71.8% 100%
Usuario

Errode o500 50306 16.7% 282% 0%
Incluséo

Em destaque, na diagonal da matriz estdo os poligonos que foram
classificados corretamente. Dos 70 poligonos pertencentes a classe Café em
Producéo, 12 foram classificados como pertencentes a classe Mata, 1pertencente
a classe Agua e 18 poligonos pertencentes a classe Outros Usos 0 que
corresponde a um alto erro de omissdo de 44,3%. Dos 70 poligonos da classe
Mata, 1 foi classificado como Café em Producdo, 4 foram classificados como
Agua e 6 como Outros Usos condizendo a 15,7% de erro de omissio. Todos 0s
poligonos da classe Agua foram classificados corretamente. Dos 70 poligonos da
classe Outros Usos, 6 foram classificados como Café em Producdo e 3 como
Mata, obtendo-se um erro de omissdo de 12,9%. Por fim, dos 25 poligonos da
classe Café em Formacdo, 6 foram classificados como Café em Produgdo e 2
como Agua, correspondendo a um alto valor de erro de omissdo de 32%. Um
maior numero de poligonos da classe Café em Produgdo foi confundido com os

das classes Mata e Outros Usos.
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Pode-se perceber que houve bastante confusdo na classificacdo dos
poligonos. A regido de Machado contém um relevo ingreme, poucas &reas de
café contiguas, as imagens ndo possuiam mascaras para destacar classes
especificas, isto pode ter dificultado a diferenciacdo entre as classes. A RNA
apresentou maior dificuldade na classificacdo dos poligonos pertencentes a
classe Café em Producdo, ja que esta classe apresentou um nimero menor de
poligonos classificados corretamente.

Através da razdo entre a soma dos poligonos classificados corretamente
pelo nimero total de poligonos, (RENNO, 1995), obtém-se o valor 0,7814, o
que corresponde a 78,14% de exatiddo. Avaliando-se a classificagdo através do
indice Kappa, que considera também os poligonos classificados erroneamente,
tem-se k = 0,7034, valor considerado muito bom (LILLESAND; KIEFER,
2000).

4.3 Resultados da regido de Trés Pontas

As imagens de Trés Pontas possuiam uma mascara na classe Agua e ao
longo da rede de drenagem. Sendo assim definidas quatro classes de uso da
terra; Café, Mata, Agua e Outros Usos.

Os melhores resultados de cada treinamento se encontram na Tabela 14
no APENDICE J. Nesta tabela consta o tamanho da janela de extracdo das
medidas de textura, a arquitetura da rede neural utilizada com o nimero de
camadas escondidas e 0 numero de neurbnios em cada uma. Para os dados de
Trés Pontas, a taxa de momentum foi fixada em 0,5 e este valor foi utilizado em
todos os treinamentos. Na Tabela 14 ainda ha a taxa de aprendizado da RNA, a
iteracdo em que ocorreu a melhor generalizagdo durante o treinamento e o
nimero total de iteracdes. Os valores de Erro Quadratico Total (EQT) de

treinamento e validacdo, a porcentagem de acerto de cada classe e a
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porcentagem de acerto total sdo os valores encontrados no momento de melhor
generalizacdo. E, por fim, h4 o tempo total de treinamento da RNA.

A Tabela 9, apresentada abaixo, é um resumo da Tabela 14, qualquer
informacdo presente no texto que ndo esteja na Tabela 8 pode ser comprovada
atraves da Tabela 14. A melhor generalizacdo foi alcancada nos resultados 7,
com acerto de 95% na classificacdo total do dados de validacdo. A porcentagem
de acerto da classe Café foi de 95,1%, da classe Mata de 97,5%,a classe Agua

teve 100% de acerto e a classe Outros Usos teve 97,4%.

Tabela 9: Resumo da Tabela 14, resultados da regido de Trés Pontas.

© o Porcentagem de acerto —
g o & g §  EOT dados de validacio (%)
= <] «© XS ) n
> 5 =S8 ©c c el ) < © o =
g 5 3= g B = % < > = 3
o 8 & F > © = < 3 =
7 3x3 40 00l 124 8 951 975 100 974 9
8 3x3 40 01 160 98 94 966 100 972 939

15 5x5 40 001 127 87 944 96,6 100 97,2 94,1
16 5x5 40 0,1 157 94 94,2 96,1 100 97,1 93,7
23 9x9 40 001 136 92 95 96,7 100 97,1 94,4
24 9x9 40 0,1 175 96 94,6 96,8 100 97 94,2

Os dados utilizados no resultado 7 foram extraidas em uma janela de
3x3 pixels, a rede neural possuia uma camada escondida com 40 neurénios e
uma taxa de aprendizado de 0,01. Os resultados da Tabela 9 sdo todos de uma
mesma arquitetura de rede diferindo-se apenas quanto aos dados de entrada e a
taxa de aprendizado da rede. Conforme ja mencionado, esta taxa influencia na

convergéncia da RNA para encontrar o minimo Erro Quadratico Total (EQT).
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Em todos os resultados da regido de Trés Pontas essa convergéncia é facilmente
perceptivel, com taxas maiores a convergéncia foi mais rapida.

Os resultados 15 e 23 diferenciam do resultado 7 quanto aos dados de
entrada da rede neural. Os dados utilizados no resultado 15 foram extraidos de
janela 5x5 pixels e no resultado 23 foram extraidos de janela 9x9 pixels. Estes
resultados apresentaram uma generalizacdo um pouco abaixo do resultado 7, de
94,1% e 94,4% respectivamente.

Também foram treinadas redes neurais com uma camada escondida com
20 neurdnios e redes com duas camadas escondidas com 20 neurbnios na
primeira e 10 na segunda, além de 40 neur6nios na primeira camada e 20 na
segunda. Todas as RNAs treinadas com os dados de Trés Pontas apresentaram
resultados bastante satisfatorios, com porcentagem de acerto iguais ou superiores
a 93%.A regido de Trés Pontas possui um relevo mais suave, grandes areas
contiguas de café, isto facilita a captura do padrdo textural do poligono.

Através da analise da Tabela 14 no APENDICE J, percebe-se que as
redes neurais treinadas com dados extraidos em janela de 9x9 pixels
apresentaram uma média superior na porcentagem de acerto da classificagdo dos
dados de validagdo igual a 0,941, diferindo do que foi analisado nas outras areas
de estudo. Em seguida estéo as redes treinadas com medidas de textura extraidas
em janelas de 3x3 pixels e 5x5 pixels, com 0,94 e 0,939, respectivamente.

No Gréfico 6 estdo os erros quadraticos de validacdo de cada classe em
funcdo da iteracdo do treinamento da rede neural utilizada no resultado 7. A
melhor generalizagdo aconteceu na iteragdo 5217. Apo0s esta iteragdo 0s erros
quadréticos das classes Café e Mata e Outros Usos comegaram a aumentar. Os
dados classificados como pertencentes & classe Agua s&o linearmente separaveis
das demais, em poucas iteragdes os erros quadraticos desta classe convergiram a

zero. O Erro Quadrético Total de validagdo aumenta ap0s a iteragdo de melhor
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generalizacdo porque a RNA comeca a decorar os dados de treinamento. Isto €,
0 EQT de treinamento tende a convergir a zero, como mostra o Grafico 7.
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Gréfico 6: Erro Quadrético dos dados de validacdo de cada classe em funcéo da iteracdo
do treinamento da RNA - dados de Trés Pontas
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Na regido da imagem de Trés Pontas designada & validacdo da rede
neural foram coletados 250 poligonos de cada classe de uso da terra. A Matriz
de Confusdo dos poligonos classificados na iteracdo de melhor generalizacao é

apresentada na Tabela 10.

Tabela 10: Matriz de Confuséo dos poligonos de validagédo de Trés

Pontas.
Classificacao
O
9 — TS 8.3
Classes % % g § % g E ';.2
. S
O P < o) [ g De_ mg
Café 236 7 0 7 250 94,4% 5,6%
Mata 17 232 0 1 250 92,8% 7,2%
. Agua 0 0 250 0 250 100% 0%
g Outros 18 0 0 232 250 92,8% 7,2%
ks Total 271 239 250 240 1000
[¢5)
= Acertodo oo 100 97196 1000 96,7%
Usuario
Errode 15900 2006 0%  33%
Inclusao

Os poligonos que foram classificados corretamente estdo em destaque na
diagonal da matriz. Dos poligonos da classe Café, 7 foram classificados como
Mata e outros 7 como Outros Usos que corresponde a um erro de omisséo de
5,6%. Dentre os poligonos da classe Mata, 17 foram classificados como Café e
apenas 1 como Outros Usos, condizendo a 7,2% de erro de omissdo. Todos os
poligonos da classe Agua foram classificados corretamente. Por fim, 18

poligonos foram classificados como pertencentes a classe Café enquanto que
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verdadeiramente eram da classe Outros Usos, correspondendo a um erro de
omissdo de 7,2%. Ao contrario das outras &reas de estudo, a rede neural
apresentou dificuldade na identificacdo de poligonos das classes Mata e Outros
Usos e ndo da classe Café. Entretanto, mais poligonos dessas duas classes foram
confundidos com os da classe Cafe.

Através da precisdo total, (RENNO, 1995), isto ¢, a razdo entre a soma
dos poligonos classificados corretamente pelo nimero total de poligonos obtém-
se o valor 0,95, o que corresponde a 95% de exatiddo. Avaliando-se a
classificagio através do indice Kappa, que considera também os poligonos
classificados erroneamente, tem-se x = 0,925, valor considerado excelente
(LILLESAND; KIEFER, 2000).

4.4 Consideragdes dos resultados obtidos

Em conformidade com o que ja foi dito, na realizagdo deste trabalho
foram utilizadas Redes Neurais Artificiais como classificadores dos poligonos
coletados nas imagens de Guaxupé, Machado e Trés Pontas utilizando medidas
de textura. Alguns autores também utilizaram RNA e outros classificadores no
mapeamento de areas cafeeiras das mesmas regides.

As imagens utilizadas neste trabalho foram as mesmas que Andrade
(2011) utilizou para mapear &reas cafeeiras através de uma RNA treinada com
dados espectrais. O indice Kappa alcancado por Andrade (2011) para a regido de
Guaxupé foi de 0,7185, enquanto que a RNA treinada com medidas de textura
alcancou um Kappa de 0,8688. Para a regido de Trés Pontas o Kappa foi de
0,6711 nos trabalhos de Andrade (2011) e de 0,935 neste. Na regido de
Machado, Andrade (2011) dividiu a imagem em regifes de relevo mais

movimentado e menos movimentado e encontrou um Kappa de 0,5584 e 0,6029,
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respectivamente. Para essa regido, a RNA treinada alcangou um Kappa de
0,7034 no presente trabalho.

Souza et al.(2009) utilizou o classificador do software Texture para
mapear as areas cafeeiras de Machado. Criou-se uma mascara que destacou as
areas de café e mata, ja que o proposito do trabalho era avaliar as respostas
texturais destas duas classes e encontrou um indice Kappa de 0,86.

Vieira, Lacerda e Botelho (2009) utilizaram RNA para mapear as areas
cafeeiras de Trés Pontas através de dados espectrais e encontrou um Indice
Kappa de 0,4666. Através do classificador ISOSEG, Vieira et al. (2009) mapeou
as areas cafeeiras da regido de Guaxupé e alcangcou um Kappa de 0,58.

A comparacao destes resultados pode ser observada na Tabela 11.

Tabela 11: indices Kappa encontrados na classificacdo da RNA do
presente trabalho e outros classificadores.

Areas de Estudo

Classificador -

dados de Guaxupé Machado Trés Pontas
treinamento
RN -TESEES ) 0,7034 0,925
de textura
Relevo mais Relevo menos
RNA — dados 0.7185 movimentado  movimentado 0.6711
espectrais ' '
0,5584 0,6029
Texture—
medidas de X 0,86 X
textura
RNA — dados X X 0,4666
espectrais
ISOSEG — 0,58 x X

dados espectrais
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5 CONCLUSOES E PROPOSTAS DE CONTINUIDADE

Muitos classificadores automaticos avaliam e classificam as imagens de
Sensoriamento Remoto utilizando apenas informagdes espectrais dos objetos de
estudo. Estes classificadores tém o desempenho reduzido quando lidam com
alvos que possuem valores de pixels semelhantes, como é o caso da cultura
cafeeira e da vegetacdo nativa. Estas duas classes de uso da terra possuem um
padrdo espectral muito proximo, o que dificulta a classificacdo automatica por
causar confusdo nos classificadores. Através da interpretacdo visual é possivel
perceber as diferencas entre plantagdes cafeeiras e vegetacGes naturais. Neste
processo, o intérprete utiliza atributos espaciais como a textura que é uma das
caracteristicas que melhor diferencia visualmente essas duas classes,
(MOREIRA; ADAMI, 2004; ANDRADE, 2011; SOUZA et al.,2009).

As Redes Neurais Artificiais (RNA) sdo fortes ferramentas na
classificagdo de imagens de Sensoriamento Remoto por permitirem o uso de
parametros como a textura para diferenciar alvos no processo classificatorio.
Neste trabalho foi desenvolvido um procedimento de classificagdo automatica de
areas cafeeiras e outras classes de uso e da terra através das RNASs e extratores
de textura. Foi apresentado um procedimento metodoldgico realizado em trés
diferentes areas do sul do estado de Minas Gerais: as regides de Guaxupé, de
Machado e de Trés Pontas.

Os atributos de textura selecionados para diferencia¢do de classes foram
bastante relevantes na classificagdo automatica. S&o eles: Contraste, Entropia,
Energia, Correlagdo, Cluster Shade, Variancia do Vetor Soma. As medidas
destes pardmetros de textura foram obtidas em tamanho diferentes de janela de
extracdo. A porcentagem de acerto da rede neural na classificagdo dos dados foi

diferente em fungéo do tamanho da janela de extracdo.
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Na regido de Guaxupé, trés classes de uso da terra foram avaliadas:
Café, Mata e Outros Usos. RNAs distintas conseguiram a mesma porcentagem
de acerto de 91,3% na classificacdo dos dados. A primeira rede neural tinha uma
camada escondida com 30 neurénios e foi treinada com uma taxa de aprendizado
de 0,01 e uma taxa de momentum de 0,6. As medidas de textura utilizadas nesta
rede foram extraidas de uma janela de 3x3 pixels. A outra rede neural que
alcancou a mesma porcentagem de acerto tinha também uma camada escondida,
mas com 15 neurdnios, sendo treinada com a mesma taxa de momentum da rede
anterior e uma taxa de aprendizado de 0,1. As medidas de textura utilizadas
nesta rede foram extraidas de uma janela de 5x5 pixels. Considerando todos os
resultados alcancados, percebe-se que a média de acerto das redes neurais na
classificacdo foi maior naquelas treinadas com dados extraidos de janelas 3x3
pixels. Isto significa que para a regido de Guaxupé, janelas de tamanho menor
conseguiram uma melhor captacdo do padréo de textura dos alvos. O indice de
acurécia Kappa alcancado foi de 0,8688, um valor considerado escelente por
permitir boa discriminacdo entre as classes.

Os dados da regido de Machado apresentaram maior complexidade
devido a fatores fisicos da regido e a fatores técnicos do trabalho, ja que ndo
foram criadas mascaras que poderiam destacar classes especificas e auxiliar a
diferenciagdo entre elas. Cinco classes foram definidas através do Mapa de Uso
da Terra da regido: Café em Producdo, Mata, Agua, Outros Usos e Café em
Formagdo. Ja pensando nessa complexidade dos dados um maior nimero de
redes neurais foram treinadas a fim de encontrar aguela que melhor os
classificasse. As RNAs treinadas com as medidas de textura desta area de estudo
apresentaram uma porcentagem de acerto menor comparado as demais areas,
sendo 71,8% a melhor alcangada. Além da complexidade dos dados, as RNAs

apresentaram resultados inferiores devido ao reduzido nimero de amostras para
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treinamento em relagcdo as caracteristicas analisadas, ou seja, os dados de
Machado cairam na maldi¢do da dimensionalidade (BISHOP, 1995).

A rede que apresentou 0 melhor resultado tinha trés camadas escondidas
com 30 neurdnios na primeira, 15 na segunda e 10 neur6nios na terceira camada.
Foi treinada as taxas de aprendizado de 0,1 e 0,6 de momentum. As medidas de
textura utilizadas no treinamento desta rede foram extraidas em uma janela de
3x3 pixels. Para a area de estudo de Machado as maiores porcentagens de acerto
na classificagdo também foram alcangadas com redes treinadas com medidas de
textura extraidas em janelas de 3x3 pixels. Isto é, tamanhos menores captaram
melhor o padréo de textura dos alvos. O Indice Kappa alcancado foi de 0,7034,
valor considerado muito bom na discriminag&o de classes.

E por ultimo, para a area de estudo de Trés Pontas foram definidas
quatro classes de uso da terra para serem avaliadas: Café, Mata, Agua e Outros
Usos. A melhor porcentagem de acerto, de 95%, foi alcancada com uma rede
neural de uma camada escondida com 40 neurdnios, uma taxa de aprendizado de
0,01 e uma taxa de momentum de 0,5. As medidas de textura utilizadas nesta
rede foram extraidas em uma janela de 3x3 pixels. Apesar de a maior
porcentagem de acerto ter sido alcancada com dados extraidos neste tamanho de
janela, a que a média de acerto das redes neurais na classificacdo foi maiores
naquelas treinadas com dados extraidos de janelas 9x9 pixels. A regido de Trés
Pontas apresenta menor complexidade, relevo mais suavizado, areas cafeeiras
contiguas, portanto tamanhos maiores de janela de extracdo também conseguem
captar o padrdo de textura dos alvos. Independente da arquitetura da rede, taxa
de aprendizado ou janela de extracdo das medidas de textura, todas as redes
neurais treinadas apresentaram uma boa classificagdo dos dados, acima de 93%.
O Indice Kappa da rede que conseguiu melhor porcentagem de acerto foi de
0,925, um valor considerado excelente por permitir boa discriminacéo entre as

classes.
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Considerando os resultados apresentados e discutidos, pode-se concluir
que o classificador automatico construido com uma RNA e um Extrator de
Texturas mostra-se bastante favordvel na classificacdo de dados de
Sensoriamento Remoto, superando o indice de acurdcia Kappa de outros
classificadores encontrados na literatura.

Um proximo passo a ser desenvolvido sequencialmente neste trabalho é
a geracdo de mapas da classificacdo feita pela RNA. Para isso, as imagens
utilizadas precisam passar por um processo de segmentacgdo para que todos 0s
objetos contidos nestas imagens sejam classificados através das medidas de
textura. Além disto, a inclusdo de novos pardmetros para treinamento da RNA
pode favorecer ainda mais 0 processo. Juntamente com os atributos espaciais de
textura, podem-se incluir os atributos espectrais dos pixels e, assim, alcangar

indices de acuracias mais elevados.
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APENDICE A — Imagens de Guaxupé
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APENDICE B — Imagens de Machado
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APENDICE C - Imagens de Trés Pontas
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APENDICE D — Regides para treinamento e validagio da RNA

Figura 26: Trés Pontas - regido para validacdo da RNA (A); regido para treinamento da
RNA (B)

Figura 27: Machado - regido para treinamento da RNA (A); regido para validacdo da
RNA (B)
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APENDICE E — Amostras e Mapa de Uso da Terra de Guaxupé
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Figura 29: Amostras coletadas em Guaxupé - regido de treinamento (A) e regido de

validacdo (B)
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Figura 30: Mapa de Uso da Terra da regido de Guaxupé
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APENDICE F ~Amostras e Mapa de Uso da Terra de Machado
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Figura 31: Amostras coletadas em Machado - regido de treinamento (A); regido de
validacéo (B)

Figura 32: Maba de Uso da Terra da regido de Machado
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APENDICE G — Amostras e Mapa de Uso da Terra de Trés Pontas
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Figura 33: Amostras colatadas em Trés Pontas - regido de validacdo (A); regido de
treinamento (B)
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Fi'gura 34 Mapade so dz; Terra da go de Trés Pontas




APENDICE H — Resultados de classificacao dos dados de Guaxupé

Tabela 12: Resultados alcancados na classificagdo dos dados da regido de Guaxupé.

% 39 é -c-c: @ § = N é . EQT Porcentagem acerto validacio ‘_55 %
¢ 88 2§ F5 =8% = g g S S E CEE
1 3x3 15e10 0,01 172 500 94,4 76,6 90,0% 90,0% 100,0% 90,0% 2'47"
2 3x3 15e10 0,1 68 1000 88,9 75,3 91,0% 91,0% 100,0% 91,0% 545"
3 3x3 15 0,01 163 1000 1035 84,5 875% 875% 100,0% 87,5% 4'05"
4  3x3 15 0,1 70 1000 88,0 77,5 90,0% 90,0% 100,0% 90,0% 4'05"
5 3x3 30e15 0,01 100 1000 97,5 76,5 90,8% 90,8% 100,0% 90,8% 6'18"
6 3x3 30e15 0,1 51 1000 90,2 78,9 90,6% 90,6% 100,0% 90,6% 6'19"
7 3x3 30 0,01 179 1000 97,8 75,7 91,3% 91,3% 100,0% 91,3%  4'31"
8 3x3 30 0,1 54 1000 93,3 74,2 90,8% 90,8% 100,0% 90,8% 4'31"
9 5x5 15e10 0,01 104 1000 1021 76,0 89,6% 89,6% 100,0% 89,6% 540"
10 5x5 15e10 0,1 27 1000  110,2 77,3 89,8% 89,7% 100,0% 89,8% 543"
11 5%x5 15 0,01 187 1000 99,6 76,6 90,0% 90,0% 100,0% 90,0% 4'06"
12 5x5 15 0,1 23 1000 1209 75,6 91,3% 91,3% 100,0% 91,3%  4'05"
13 5x5 30e15 0,01 119 1000 98,3 82,3 88,5% 88,5% 100,0% 88,5% 6'19"
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Tabela 12: Conclusao.
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14 5x5 30el15 01 859 1000 72,5 113,7 86,3% 86,3% 100,0% 86,3% 619"
15 5x5 30 0,01 177 1000  102,5 76,2  90,2% 90,2% 100,0% 90,2% 431"
16  5x5 30 01 123 2000 89,3 775  90,2% 90,2% 100,0% 90,2% 903"
17 9x9 15e10 0,01 82 1000 1211 84,1  885% 885% 100,0% 885% 534"
18 9x9 15e10 01 193 1000 86,1 792 885% 885% 100,0% 885% 534"
19  9x9 15 0,01 192 1000 110,9 80,5 887% 88,7% 100,0% 88,7% 404"
20 9x9 15 01 45 1500 1205 791 90,6% 90,6% 100,0% 90,6% 607"
21 9x9 30e15 0,01 102 1000 111,6 798  831% 881% 100,0% 88,1% 619"
22 9x9 30e15 0,1 63 1000  109,5 771 891% 89,1% 100,0% 89,1% 628"
23 9x9 30 0,01 165 1000  106,6 795  887% 88,7% 100,0% 88,7% 433"
24 9x9 30 0,1 179 1000 89,8 898 871% 87,1% 100,0% 871% 433"
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APENDICE I — Resultados de classificacio dos dados de Machado

Tabela 13: Resultados alcancados na classificagdo dos dados da regido de Machado.
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o 5 O O = s
1 3x3 15e10 0,6 0,01 183 2000 252,1 1345 81,1% 90,0% 98,1% 748% 90,7% 67,4% 658"
2 3x3 15e10 06 0,1 169 500 2108 1334 815% 892% 97,8% 76,3% 885% 66,7% 145"
3 3x3 15e10 0,8 0,01 111 1000 259,2 1354 818% 889% 97,8% 741% 90,7% 66,7% 329"
4 3x3 15e10 08 0,1 61 1000 240,0 1251 815% 86,3% 985% 748% 90,7% 659% 329"
5 3x3 30,1510 06 0,01 302 3000 236,7 136,99 80,0% 87,8% 97,8% 71,8% 90,7% 64,1% 14'48"
6 3x3 30,1510 06 01 80 1000 236,5 121 83,7% 90,4% 97,4% 815% 90,7% 71,8%  3'56"
7 3x3 30,15e10 0,8 0,01 115 3000 250,6 134,7 815% 88,1% 98,1% 73,3% 90,7% 659% 14'48"
8 3x3 30,15e10 08 0,1 90 2000 240 113,1 82,6% 88,9% 98,9% 78,9% 90,7% 70,0% 955"
9 3x3 30e15 0,6 0,01 126 2000 261,7 1324 79,2% 90,4% 99,2% 722% 90,7% 659% 752"
10 3x3 30e15 06 01 82 1000 228,66 1235 81,5% 88,1% 985% 76,3% 90,4% 67,4% 355"
11 3x3 30e15 08 0,01 65 4000 2664 1349 79,6% 90,4% 98,1% 73,7% 90,7% 66,3% 1542"
12 3x3 30el5 08 01 91 1000 230,1 122 82,2% 874% 98,9% 756% 90,7% 67,4% 355"
13 3x3  48e24 06 0,01 1177 2000 1685 134 8222% 84,1% 985% 77,4% 88,9% 659% 1018"




Tabela 13: Continuagéo
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14 3x3 48 e 24 06 01 29 1000 2559 1408 79,2% 90,7% 96,6% 70,0% 90,7% 63,7%  5'08"
15 3x3 48 e 24 08 0,01 171 2000 2358 126,3 83,3% 90,0% 978% 78,9% 90,7% 70,4% 10'18"
16 3x3 48 e 24 08 01 36 1000 239,7 117,3 82,6% 90,0% 97,4% 815% 90,7% 71,1% 509"
17 5x5 15e10 06 0,01 166 2000 268,7 1353 77,0% 88,1% 98,1% 755% 90,7% 64,8% 657"
18 5x5 15e10 06 01 122 1000 215 1245 82,6% 86,7% 99,2% 71,8% 90,7% 655% 327"
19 5x5 15e10 0,8 0,01 262 2000 230,6 134,7 815% 859% 985% 759% 90,7% 66,3% 656"
20 5x5 15e10 08 0,1 79 1000 249,3 128,1 80,7% 84,8% 98,9% 752% 90,7% 652% 328"
21 5x5 30,15e10 06 0,01 776 3000 207,1 1245 84,1% 885% 985% 76,7% 90,7% 69,2% 14'44"
22 5x5 30,15e¢10 0,6 0,1 190 1000 208,2 126,6 77,4% 859% 985% 79,2% 89,2% 652% 454"
23 5x5 30,15e10 08 0,01 65 2000 292,2 137,3 77,0% 915% 99,2% 70,4% 90,7% 64,4% 949"
24 5x5 30,15e¢10 0,8 0,1 610 1000 180,4 1264 815% 87,8% 989% 785% 889% 67,8% 455"
25 5x5 30e15 06 0,01 807 2000 2065 126,8 81,1% 859% 989% 76,3% 90,4% 66,3% 751"
26 5x5 30e15 06 01 55 1000 236,1 1306 78,9% 88,1% 99,2% 68,9% 90,7% 62,9% 355"
27 5x5 30e15 0,8 0,01 238 2000 2234 1309 79,6% 87,4% 985% 71,8% 90,7% 64,1% 755"
28 5x5 30e15 08 0,1 382 1000 1864 144,2 79,6% 874% 970% 77,0% 87,0% 64,1% 358"
29 5x5 48 e 24 06 0,01 269 2000 2295 129,7 785% 88,1% 98,1% 74,1% 90.7% 64,8% 10'16"
30 5x5 48e 24 06 0,1 107 1000 2464 1446 781% 855% 985% 685% 86,3% 585% 507"




Tabela 13: Concluséao
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31 5x5 48 e 24 0,8 0,01 333 2000 216,5 1156 82,6% 885% 99,6% 79,6% 89,6% 70,0% 1017"
32 5x5 48 e 24 08 01 52 1000 2284 1195 80,0% 90,3% 989% 76,7% 90,4% 68,1% 507"
33 9x9 15e10 0,6 0,01 121 2000 2839 1395 70,4% 878% 99,6% 685% 90,7% 585% 655"
34  9x9 15e10 06 01 18 1000 2949 1442 76,3% 855% 97,8% 68,1% 90,7% 592% 327"
35 9x9 15e10 0,8 0,01 213 3000 2452 1432 77,0% 855% 98,1% 70,0% 90,0% 604% 1023"
36  9x9 15e10 08 01 77 1000 2716 1353 822% 80,7% 985% 751% 90,7% 63,7% 328"
37 9x9 30,15e10 0,6 0,01 1020 3000 229,7 126,4 81,8% 859% 97,8% 79,9% 91,1% 67,8% 14'43"
38 9x9 30,15e10 06 0,1 80 1000 253,4 1399 76,6% 87,4% 985% 69,6% 90,7% 615% 454"
39 9x9 30,15e10 0,8 0,01 40 3000 313,3 151,3 655% 885% 98,1% 68,1% 90,7% 555% 14'43"
40 9x9 30,15e10 08 0,1 135 1000 2344 1339 79,2% 86,3% 98,5% 759% 91,1% 655% 454"
41 9x9 30e15 0,6 0,01 627 3000 2234 1385 79,6% 848% 989% 69,6% 90,0% 615% 1147"
42  9x9 30e15 06 01 45 1000 2605 1347 748% 878% 992% 69,6% 90,7% 611%  3'55"
43 9x9 30e15 0,8 0,01 48 2000 292,7 1436 729% 878% 985% 67,8% 90,7% 589%  7'50"
44 9x9 30e15 0,8 0,1 117 1000 2406 1375 785% 87,0% 992% 73,3% 86,3% 622%  3'55"
45 9x9 48 e 24 0,6 0,01 300 3000 2375 139,8 77,0% 86,3% 989% 67,8% 90,0% 60,0% 1525"
46  9x9 48e 24 0,6 0,1 345 1000 1941 1364 815% 87,0% 992% 744% 89,6% 659% 508"
47  9x9 48 e 24 0,8 0,01 39 3500 290,6 143,6 752% 88,1% 99,6% 67,0% 90,7% 60,4% 17'59"
48 9x9 48e 24 08 01 9 1000 282,7 136,6 74,0% 87,8% 99,6% 67,8% 90,7% 60,0% 508"




APENDICE J — Resultados de classificacio dos dados de Trés Pontas

Tabela 14: Resultados alcancados na classificagdo dos dados da regido de Trés Pontas.
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1 3x3 20e10 0,01 3000 3000 1164 855 945% 96,4% 100,0% 97%  94,2% 30'53"
2 3x3 20el0 0,1 133 1000 169,4 101,7 939% 96,1% 100,0% 97,2% 93,6% 10'16"
3 3x3 20 0,01 3000 3000 136,2 92,3 943% 96,7% 100,0% 97,2% 94,2% 22'49"
4 3x3 20 0,1 930 1000 130,3 97,1 943% 96,4% 100,0% 96,9% 93,8% 7'35"

5 3x3 40e20 0,01 2874 3000 1219 893 947% 96,8% 100,0% 97,3% 94,4% 39'49"
6 3x3 40e20 0,1 507 1000 131,6 110 935% 95,7% 100,0% 96,8% 93,0% 13'13"
7 3x3 40 0,01 5217 7000 1239 859 951% 975% 100,0% 97,4% 95,0% = 1°4'19"
8 3x3 40 0,1 279 3000 160,3 97,9 94,0% 96,6% 100,0% 97,2% 93,9% 27'39"
9 5x5 20el10 0,01 2689 4000 121,3 90,3 942% 96,5% 100,0% 97,3% 94,0% 40'35"
10 5x5 20e10 0,1 27 1000 174,7 102,4 938% 96,0% 100,0% 97,6% 93,7% 10'10"
11 5%x5 20 0,01 642 2000 162,9 924 945% 96,5% 100,0% 97,0% 94,0% 14'56"
12 5x5 20 0,1 125 2000 156,3 935 939% 96,2% 100,0% 97,3% 93,7% 15'47"
13 5x5 40e20 0,01 1762 2000 1294 92,7 94,0% 96,5% 100,0% 97,1% 93,8% 26'18"




Tabela 14: Concluséao
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14 5x5 40e20 0,1 478 1000 1385 927 943% 96,4% 100,0% 97,3% 94,0% 13'7"
15 5x5 40 0,01 3963 6000 126,5 86,5 944% 96,6% 100,0% 97,2% 94,1% 55'17"
16 5x5 40 0,1 364 2000 1565 943 942% 96,1% 100,0% 97,1% 93,7% 1827
17 9x9 20e10 0,01 452 2000 1576 98,5 944% 96,4% 100,0% 97,0% 93,9% 20'26"
18 9x9 20e10 0,1 158 1000 160,9 106,2 94,7% 96,0% 100,0% 96,7% 93,7% 1012"
19  9x9 20 0,01 2686 4000 137,1 924 95,0% 96,6% 100,0% 97,2% 94,4% 30'50"
20  9x9 20 0,1 469 1000 138,7 985 948% 96,4% 100,0% 97,6% 94,4% 7'43"
21 9x9 40e20 0,01 1468 2000 1351 929 95,1% 96,3% 100,0% 97,0% 94,2% 26'49"
22 9x9 40e20 0,1 58 1000 1795 96,2 944% 96,4% 100,0% 97,0% 93,9% 13'23"
23 9x9 40 0,01 2888 4000 135,7 91,6 95,0% 96,7% 100,0% 97,1% 94,4% 37'43"
24 9x9 40 0,1 53 1000 174,7 964 946% 96,8% 100,0% 97,0% 94,2% 9'26"
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