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Abstract.The aim of this research was to develop a methgyoihat can automate the sugar cane mapping
task when remote sensing data are used. For thisested the integration of two major approachesrtificial
Intelligence: Object Based Image Analysis (OBIA)daData Mining (DM). The study area comprises the
municipalities of Ipud, Guara and Sao Joaquim daaB#ocated in the northwestern of Sdo Paulo steléch
are well representatives of the conditions of agdtice in southern and southeastern regions of IB@BIA
was used to emulate the interpreter knowledgeémptiocess of sugar cane mapping, and MD technigees
employed for automatic generation of knowledge rhdd® algorithm used was C4.5, which generatessieai
trees (DT) from a previous prepared training setime series of Landsat images was acquired inraime
represent the wide patterns variability within thegar cane crop season. The objects were genebgted
application of multiresolution segmentation aldumit Thereafter, the knowledge extraction processhieaun,
which ends with the acquisition of DT. Once propérdined, the DT was applied to the Landsat tierées and
then generated the thematic map. Classificatiomracy was then assessed using error matrix anakajgpa
statistics, and tests for statistical significanoglicating that the examined classification roesirachieved an
overall accuracy of 94% and Kappa of 0,87. The ltesshows that OBIA and MD are very efficient and
promising in the direction of automating the sucgme classification process.

Palavras-chave: Sugar cane mapping, Artificial Intelligence, Objbesed Image Analysis, Data Mining,
Landsat images

1. Introducéo

A agricultura exerce um importante papel no cen&@umioecondmico do Brasil,
representando cerca de 11,35% do Produto Internto BPIB), se for levado em conta
apenas o valor da producdo e insumos, e 17,94%eacossiderar todo o complexo
agroindustrial (CEPEA, 2009). Nesse prospero cengmcontra-se a cana-de-acucar que é
uma das principais culturas agricolas, sendo oilBoasnaior produtor e exportador dos
produtos dessa cultura (Rudorff et al., 2009). lisipnada pela crescente demanda mundial
por biocombustiveis, a area cultivada com canacdeaa cresceu 94,3% desde o ano 2000,
ocupando hoje cerca de 9,4 milhdes de hectaresH]IRG08).

Dada a importancia da cana-de-agucar para a ecarwasileira, o setor sucroenergético
precisa ser amparado por ferramentas capazesrgéorinformacdes confiaveis e constantes
sobre a producdo, crescimento da area cultivadaliZacdo das areas de expansao e
informagdes sobre o procedimento de colheita da @mlongo da safra (Rudorff et al.,
2009). Tais informacdes podem ser obtidas por rdei@amagens orbitais de sensoriamento
remoto (SR), em funcdo do carater multiespectisiermatico e repetitivo que possibilita a
distincdo de diferentes objetos da superficie $eedJensen, 2006).

Tradicionalmente, no Brasil, 0 mapeamento da ca&racdcar através de imagens de SR
e feito via interpretacao visual (Rudorff et aD02). Apesar de fornecer resultados precisos e
consistentes, esse procedimento tem se demonstiagtoso em termos de tempo de
processamento e niumero de pessoas envolvidas degdmde extensdo do cultivo da cana
no pais. Nesse sentido, torna-se evidente a ndadsside automacdo do processo de
classificacdo das imagens de SR para o0 mapeamartand-de-acucar, pois podera garantir
que a classificagdo seja um processo mais objetiveproduzivel no processamento de
grandes volumes de dados sobre paisagens divertsagpdexas (DeFries e Chan, 2000).
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Contudo, procedimentos convencionais de classé#@aligital encontram dificuldades no
reconhecimento automatico de padrdes. Nesse contiedponta como promissora a Analise
de Imagem Baseada em Objeto, do in@digect-Based Image Analysis (OBIA). Segundo
Cohen e Shoshany (2005), enquanto os sistemas remomais realizam processamentos
algoritmicos guiados apenas pelas variaveis dstaisdos dados, OBIA sdo sistemas
computacionais que se baseiam em conhecimento a t&pacidade de emular ou replicar o
raciocinio humano.

A aplicacdo do modelo OBIA na classificacdo de iemsgconsidera a anélise do “objeto
no espaco” em vez de “pixel no espaco” (Navuluf7J0A abordagem mais comum usada na
geracdo de tais objetos € a segmentacdo de imdgars.cada objeto criado a partir do
processo de segmentacdo, sdo gerados atributostragpe texturais, morfolégicos e
contextuais, dentre outros que podem ser empregaaiosindlise de imagem (Blaschke,
2010).

Em OBIA o armazenamento e replicagdo do conhecondnt especialista séo feitos
atraves da estruturacdo de redes semanticas (R®SA&0 um formalismo de representacao
do conhecimento que relnem um conjunto de nodosctaaos por um conjunto de arcos
(Bittencourt, 2006). De um modo geral, os nodogesgntam 0s objetos e os arcos as
relagdes entre esses.

A construcdo da rede semantica, ou modelo de conbeto, é a fase mais importante e
muitas vezes de dificil realizacdo, uma vez quem muimeiro momento, o especialista
(detentor do conhecimento) pode néo ter nocdo edatajuais os melhores atributos
descritores dos objetos a serem classificados €iVig Frank, 2005). Uma solucdo
interessante e potencial € a adocao de técnichmdeacdo de Dados (MD) para a geracao
automética da estrutura de conhecimento.

Amplamente utilizadas em tarefas de MD, as Arvods Decisdo (AD) sé&o
representacdes simples do conhecimento e um meierngé de construir classificadores que
predizem ou revelam classes ou informacdes Utaisadas nos valores de atributos de um
conjunto de dados (Quinlan, 1993).

Desta forma, diante da necessidade de obtencaddatenacdes para cana-de-agucar em
areas extensas, e considerando o potencial dadaglems computacionais supracitadas, o
objetivo do presente trabalho foi verificar a pb#giade de integracdo entre Analise de
Imagem Baseada em Objeto e Mineracdo de Dadospddsa mapeamento de &reas
cultivadas com cana-de-agucar disponiveis pareeitalha partir de uma série temporal de
imagens Landsat. Em termos gerais, pode-se dizer gnquanto a MD ocupa-se da
descoberta do conhecimento, a OBIA € responséavel nepresentacdo do conhecimento
adquirido.

2. Metodologia

2.1. Area de Estudo

A area de estudo utilizada nessa pesquisa compnedngs municipios localizados ao
norte do Estado de S&o Paulo (Figura 1), lpud, J®@ouim da Barra e Guara, os quais
possuem area conjunta de 124.100 ha (IBGE, 20883 Eegido representa bem as condi¢des
de grande parte das regifes sudeste e sul brasieeblem como principais culturas o algodao,
0 amendoim, o arroz, a cana-de-acucar, o feijjamaadioca, o milho, a soja, 0 sorgo, 0
tomate, a banana, o café e a laranja, havendo edominio de culturas temporarias (anuais e
semi-perenes) sobre as culturas perenes. Entreltasas temporarias citadas, as principais
Sao a soja, a cana-de-acucar e o milho, que ocapasaior parte da area agricola desta regiao
(IBGE, 2008).
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Figura 1. Localizacdo da Area de Estudo com dest@gra os municipios de Guard, Ipud e S&o
Joaquim da Barra.

2.2. Dados

Um dos primeiros aspectos a serem consideradosapeamento da cana-de-acucar é o
fato de que esse processo é dinamico e evoluirgmw Ido tempo. Desta forma, a analise de
padrdes da cana-de-acglcar e a tarefa de relacerédgrocessos de uso do solo implicam na
utilizacdo de séries temporais. Assim, foram wd&s imagens que retratavam a paisagem
em varios periodos respeitando a dindmica temparabna-de-acucar (Tabela 1).

Tabela 1. Imagens da Série Temporal

Sensor/Satélite Data

TM/Landasat-5 20 de setembro, 2000
TM/Landasat-5 22 de outubro, 2000
ETM+/Landasat-7 19 de fevereiro, 2001
ETM+/Landasat-7 23 de marco, 2001

2.3. Detalhamento da metodologia

A metodologia proposta compreende as etapas d&e@inentacdo das Imagens; 2)
Construcédo do Conjunto de Treinamento; 3) Mineradg&idados; 4) Classificacdo da Série
Temporal. Nos topicos seguintes é apresentada es@icho mais detalhada de cada uma
das etapas supracitadas.

2.3.1 Segmentacédo das Imagens

Na presente andlise, as unidades basicas de mpw#® S840 objetos detectados nas
imagens via algoritmo de segmentacdo. Para a gedusreferidos objetos foi utilizado o
algoritmo de segmentacdo multiresolugdo proposto Baatz e Schape (2000) e
implementado na plataforma Definiens (Definien€)&0

Na segmentacdo multiresolucdo, a geracdo dos sbgetwondicionado ao critério de
heterogeneidade, que pode ser ajustado pela estolparametro de escala, dos pesos das
bandas espectrais, do fator de cor e do fator agaoidade. O ajuste no parametro de escala,
por exemplo, influencia diretamente o tamanho dmgnentos gerados. Com o objetivo de
garantir a homogeneidade dos objetos nas quatas datsérie temporal, durante o processo
de segmentacéo todas as imagens da série temgraral processadas ao mesmo tempo.

2.3.2. Construcao do Conjunto de Treinamento

Apos a geracdo dos objetos, foram definidas asedade interesse: 1) cana-de-agucar e€;
2) outros, sendo que a primeira representa as @éiasadas com cana-de-acucar que estaréo
disponiveis para a colheita no respectivo ano-safrguanto que a classe “outros” engloba os
demais tipos de usos do solo presentes na regiéstaido.
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Posteriormente selecionou-se um conjunto de obpatosstrais através de um processo
de avaliacdo cognitiva feito por um especialistaddminio. Os objetos foram analisados e
associados as classes de interesse definidasoamiente. Ao todo foram selecionados 396
objetos, dos quais 184 representavam a classedeaagiicar e 0os demais, a classe outros.

Finalizando a construcdo do conjunto de treinameptocedeu-se a extracdo dos
atributos definidos pela plataforma Definiens Depel® (Tabela 2).

Tabela 2. Listagem dos atributos extraidos dafdaha Definiens.

Espectral Mean Espacial (cont.) Radius of smallest enclosing ellipse
Sandard Deviation Rectangular Fit
Espacial Area Roundness
Asymmetry Shape index
Border Index Width
Border Length Textural GLCM Homogeneity
Compactness GLCM Contrast
Density GLCM Dissimilarity
Elliptic Fit GLCM Entropy
Length GLCM Ang. 2nd moment
Length/Width Customizado  NDVI_set
Main direction NDVI_out
Max. diff. NDVI_fev
Radius of largest enclosed ellipse NDVI_mar

2.3.3. Mineracao de Dados

A fase de MD envolve a escolha e a aplicagdo deca&Es inteligentes a fim de se extrair
padroes de interesse para a efetiva producédo dwecomento (Fayyad, 1996). No presente
trabalho, o algoritmo C4.5 desenvolvido por Quin{@®93) foi escolhido para gerar o
modelo de conhecimento. Este algoritmo gera ArvdeeBecis&o a partir de um conjunto de
treinamento usando o conceito de entropia da irdo&m (Quinlan, 1993). A cada no6 da
Arvore de Decisdo, o C4.5 escolhe qual dos atribdtfinidos no conjunto de treinamento
(Secdo 2.3.2) melhor separa as amostras. Essespoose repete até que todas as amostras do
conjunto de treinamento sejam classificadas.

O programa C4.5 utilizado nesta pesquisa foi omerdentro do aplicativo WEKA
(Waikato Environment for Knowledge Analysis) (Witten e Frank, 2005). O WEKA possui
uma série de algoritmos de aprendizagem de maquim@Aementados, inclusive o
classificador por arvore de decisdo C4.5 (Quinl&93), renomeado para J4.8.

2.3.4. Classificacdo da Série Temporal

A partir do modelo de conhecimento (Arvore de Daujstreinado e explorando o
potencial da plataforma Definiens na estruturac@&o cdnhecimento através de redes,
procedeu-se a classificacdo da cana-de-acucare Nessido, a AD foi replicada dentro do
ambiente Definiens Developer 7.0. Esse processo € caracterizado como a etapa de
representacdo do conhecimento onde o usuario tegoatato visual do resultado obtido pela
MD. Essa fase configura a classificacdo das imadansérie temporal e tem como produto
final 0 mapa tematico com as areas de cana-de+fagi3p@niveis para a colheita.

3. Resultados e Discussoes

3.1. Segmentacédo das Imagens

A Figura 2 ilustra dois exemplos de segmentacadimsblucdo com configuracdes
distintas, sendo a primeira segmentacao (Figurp &2-que melhor representa a classe de
interesse cana-de-acucar e, portanto, a segmergacéthida para classificacdo. Um resumo
das variaveis e parametros utilizados para essaesggcao € apresentado na Tabela 3.
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(b)

Escala 20 Escala 10
Forma 0,22 Forma 0,1
Compacidade 0,32 Compacidade 0,5

Figura 2. Exemplos de segmentagdo multiresolugédiferentes niveis de detalhamento. Imagens de
fevereiro em composicao R(4) G(5) B(3).

Tabela 3. Resumo das variaveis e parametrosagtiiz para a segmentacao.
Varidvel Segmentada

Imagem Peso
TM/Landsat-5 (b3, b4, b5) - 20/Set/2000 1
TM/Landsat-5 (b3, b4, b5) - 22/0ut/2000 1
ETM+/Landsat-5 (b3, b4, b5) - 19/Fev/2001 1
ETM+/Landsat-5 (b3, b4, b5) - 23/Mar/2001 1

Parametro de Escala

Escala | 20
Composicéo do Critério de Homogeneidade

Forma 0,22

Compacidade 0,32

3.2. Mineracédo de Dados

O classificador estrutural C4.5, utilizando o comgude treinamento definido na Secéo
2.3.2, gerou o modelo apresentado na Figura 3. iir pdeste modelo, o classificador
estrutural extraiu configuracdes espectro-tempataisana-de-acgucar, sendo estes utilizados
posteriormente para gerar o mapa tematico a pdasr imagens da seérie temporal. O
treinamento do modelo foi realizado com metade da®stras (198) do conjunto de
treinamento, enquanto o teste utilizou o restaateamostras. Verificou-se que a arvore de
decisdo obteve 96,97% de sucesso na classificaggdadios de teste, alcancando um indice
Kappa de 0,94. Das 198 instancias de teste, aperiasam classificadas incorretamente.
Desta forma, considerou-se que o treinamento dardme Decis&o foi satisfatério.

Tabela 4. Atributos minerados pelo algoritmo C4.5

Atributo Tipo Data Banda espectral Amplitude
indice de Mar., 2001 b3 eb4d
NDVI Vegetacio Fev., 2001 b3 e b4 -1 al
getac Set., 2000 b3 e b4
Fev., 2001 b3 (Ver.) e b5 (SWIR)
Mean Espectral out.. 2000 b5 (SWIR) 0 - 255
GLCM Set., 2000 b4 (IVP)
Homogeneit Textural Out., 2000 b5 (SWIR) 0-1
geneity Fev., 2001 b4 (IVP)
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Figura 3. Arvore de Decisdo

3.3. Classificacédo da série temporal

A Figura 4 apresenta o0 mapa tematico final geragartir da aplicagcdo do modelo de
conhecimento gerado na fase de MD sobre as imalgesérie temporal de imagens Landsat.
O mapa apresenta as areas de cana-de-agUcar d&spopara a colheita no ano safra
2000/2001.

Figura 4. Mapa tematico das areas de cana-de+agdi§paniveis para colheita.

3.5. Interpretando os padrdes

Como exemplo da capacidade de deteccéo de padyidealgoritmo C4.5 avaliado nessa
pesquisa, discorreremos a respeito da estratéiada pelo algoritmo para a classificacao
da cana-de-acucar. E importante salientar que stiseoutros padrdes foram identificados,
como é caso, de matas ciliares, pastagem e sajaudiy discorreremos apenas a respeito da
cana-de-agucar, com o objetivo de ilustrar a capadei do algoritmo C4.5 na identificacao
dos padrbes espectrais, texturais e temporais deksea.

A separacdo total da cana-de-agUcar das demaiseslaggesentes na imagem, por
exemplo, regides de mata e pastagem, se deu attavésmbinacdo do atributo espectral
mean fev_b3 (n6 06, Figura 3) seguido do atributo de textak&LM Homegeneity fev b4 (né
08, Figura 3).

Primeiramente, o C 4.5 seleciona o atriboean_fev_b3, onde os objetos com valores
espectrais abaixo do limiar definido na AD sédo esg@s como possiveis talhdes de cana.
Dos conceitos de comportamento espectral de abals-se que na regido do visivel —
especificamente na banda 3 do sensor TM — a radiat&tromagnética incidente na
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vegetacdo é absorvida pela clorofila foliar (Pomz&mimabukuro, 2007). Em fevereiro a
cana-de-agucar esta proxima do seu maximo vigastadgo, enquanto a soja e milho estédo
em avancado estado de senescéncia proximo dateglbeija colhidos. Isto faz com que as
respostas espectrais dessas classes sejam supaasrela cana. Desta forma, a separacao
dessas classes atraves do atributo espewaal fev_b3 fica bastante evidente.

Contudo, usando apenas o atributo de media eshed@mé possivel a separacao total
das areas com cana. Por exemplo, areas de matanaagresentam alta biomassa e vigor
verde. Desta forma, na sequéncia o classificadi@ciesea o atributo de textur&LCM
Homegeneity fev b4 para, finalmente, classificar as areas de cangui@i5). A textura
uniforme dos talhdes de cana, aliada a presengstdedas internas as lavouras, confere a
cana-de-acucar uma caracteristica textural baspectdiar (Figura 5-c) que a diferencia dos
outras classes presentes na imagem. Assim a agdunawla dos atributosiean fev_b3 e
GLCM Homegeneity fev_b4 permitiu a identificacdo de praticamente todasa@Esas com
cultivo de cana-de-acgUcar na regido de estudo.

[] novi<o3st |2
Bl Cenode-agucar | &

B vete

Figura 5. Identificacdo das &reas de cana-de-ag{ejadetalhamento da classificacdo. (b) imagem do
més de marco em composicao R(4) G(5) B(3). (c) emada banda 3 do sensor TM.

3.6. Avaliacao Estatistica

A classificagdo obteve um mapa temético cujos éxdie Exatiddo Global (EG) e kappa
(k) foram 94% e 0,87 (Valor-p=0,0000) respectivateer© valor de coeficiente Kappa
encontrado representa realmente a conformidadéassifccacdo com o mapa de referéncia e
isto foi confirmado estatisticamente pelo testee, que se verificou que, para o nivel de
significancia adotadoafE5%) existe concordancia entre a classificacdo ienagem de
referéncia. Com relacdo ao indice de Exatiddo Glaba acordo com Foody (2002), €
desejavel que uma classificacdo alcance indiceselto superiores a 85%, situacao também
confirmada uma vez que a classificacdo obteve k@l ig 94% (Tabela 5). Os valores de
Exatiddo global e Kappa encontrados indicam a dadé do mapa temético gerado.

Tabela 5. Matriz de confuséo
Mapa de referéncia

Classes Cana-de-agucar QOutros >
< Cana-de-acucar 186 10 196
8 QOutros 20 283 303

> 206 293 500

Coeficientekappa = 0,87;Exatidao Global =93,99%
4. Concluséao
O presente trabalho procurou investigar a vialdédde integracéo entre OBIA e MD no
mapeamento da cana-de-acucar disponivel para @llaepartir de uma série temporal de
imagens TM/Landsat-5 e ETM+/Landsat-7.
Foi observada a importancia do conhecimento dacdgpdades da dinamica fenoldgica
das culturas agricolas, assim como ficou evidencéadapacidade da integracdo entre OBIA
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e MD para emular o conhecimento do especialistaanemuma vez que a AD obtida foi
capaz de diferenciar cana-de-acucar de culturakodgs de verdo, pastagem e mata,
utilizando os atributos espectrais e texturais.mAldisso, a AD foi capaz de explorar os
beneficios de se dispor de uma serie temporalntevem consideragcdo as dinamicas
temporais das fenologias das culturas estudadadugdo dos numero de atributos que o
C4.5 consegue trabalhar e da forma como ele coassgjacionar os atributos pode se dizer
que a metodologia proposta elimina a subjetividadi@imizando erros humanos de
interpretacéo.

A utilizacao de diferentes atributos foi decisivaago bom desempenho da metodologia.
Por exemplo, os atributos de textura foram impoéetagquando areas de cana de alta biomassa
se confundiam com areas de mata que também amesaita biomassa. Nesse situacdo o
classificador estrutural foi capaz de encontraibatos de textura que possibilitaram a
desejada separacdo dessas classes. Algoritmosncmness, baseados apenas em atributos
estatisticos, ndo conseguiriam usar tais artifi¢txplorando os potenciais de MD e OBIA, a
presente pesquisa traz uma contribuicdo importaateusca pela automacéo do processo de
classificagdo de imagens de sensoriamento remétedegpara 0 mapeamento agricola.
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