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Resumo

As pesquisas apresentadas neste artigo visa o desenvolvimento de um sistema que seja capaz
de processar imagens multiespectrais da cobertura do solo, obtidas por meio do sensoriamento
remoto. Destaca-se também o projeto SISCOB desenvolvido pela EMBRAPA como uma
ferramenta que auxilia na gestdo agricola e como parte do desenvolvimento do projeto.
Inicialmente serd apresentada uma breve introducdo sobre as tecnologias envolvidas no
processo para 0 desenvolvimento do software. Em seguida, desenvolve-se uma reviséo
bibliografica sobre as técnicas computacionais utilizadas neste projeto. Por fim, serdo
apresentados os resultados obtidos utilizando o software desenvolvido nesta pesquisa.

Palavras-chave: sensoriamento remoto, agricultura de preciséo, processamento de imagens,
imagens multiespectral.

Abstract

The research provided in this article is to develop a software that is capable of processing
multispectral images of soil cover, which are obtained through remote sensing. Also
noteworthy is the project SISCOB* developed by EMBRAPA* as a tool that assists in the
management and agricultural development as part of the project in question. Initially it will be
a brief introduction to the technologies involved in the process of software development. Then
develops a literature review on the computational techniques used in this project. Finally, we
present results obtained using software developed in this research.

Keywords: remote sensing, precision agriculture, multispectral images.

1. Introducéo
A aplicacdo de processamentos computacionais na area agricola permite o
desenvolvimento de softwares, onde cada qual possa suprir as necessidades de informagéo
para o agricultor, resultando em grandes beneficios ao setor agropecuario.
Técnicas computacionais, sensoriamento remoto e sistemas de posicionamento global
sdo utilizados em conjunto para o desenvolvimento de softwares especialistas que ajudam na
gestdo agricola, podendo obter através desses sistemas dados que auxiliam fortemente na

agricultura de precisao.
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A agricultura de preciséo trata-se de um “gerenciamento de cada parametro em um
local especifico para reduzir o desperdicio, aumentar os lucros e manter a qualidade do meio
ambiente.” (ADAMCHUK, PERK E SCHERPERS, 2003, p.1).

Portanto, através das informacdes obtidas pelos sistemas especialistas o agricultor
pode mapear e realizar o manejo do cultivo e das terras em devidas proporcoes de insumos em
cada unidade do campo, de forma mais inteligente e eficaz, assim, tem-se menos gastos com
substancias, agride menos o meio ambiente e gera-se uma maior lucratividade.

A éarea computacional aplicada neste projeto trata-se da utilizacdo técnicas de
processamento digital de imagens e inteligéncia artificial. Essas técnicas sdo utilizadas para
realizar todos os procedimentos nas imagens capturadas, a fim de gerar resultados
satisfatorios para a visualizacdo. Assuntos como sensoriamento remoto, imagens
multiespectrais e comportamento espectral também serdo tratados resumidamente.

Outro assunto abordado é a utilizacdo de indices de vegetacdo, que demonstram
diferentes comportamentos da vegetagdo através dos indices que sdo calculados utilizando os
valores dos pixels de cada banda da imagem.

Por fim, sera apresentado o projeto e os resultados obtidos.

2. Revisao bibliogréafica
2.1. Sensoriamento Remoto
O SR pode ser entendido como a utilizacdo de sensores para coletar informacdes dos
alvos sem que haja um contato fisico com ele. Essas informac@es sdo obtidas pelos sensores,
posicionados em longas ou curtas distancias, através da captura das ondas eletromagnéticas,
também denominada radiacdo eletromagnética (REM), que sdo emitidas ou refletidas pelos
objetos. A REM é ordenada no espectro eletromagnético de acordo com seu comprimento e
frequéncia (figura 1). Desta forma, cada sensor é responsavel pela captacdo da intensidade de
radiacdo do objeto, resposta espectral, compondo imagens e dados a respeito do alvo.
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Figura 1. Espectro Eletromagnético.
FONTE: http://www.vision.ime.usp.br/~ronaldo/mac0417-03/aula_02.html
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A coleta das ondas podem ser realizadas em diversos niveis, laboratorial, campo, sub-
orbital ou orbital (figura 2), dependendo da necessidade de detalhamento da resposta espectral

de cada alvo em quest&o.
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Figura 2. Niveis de coleta de dados de sensoriamento Remoto.
FONTE: Revista Ceres, Sensoriamento Remoto e Sistemas de Informac6es Geogréficas aplicados
ao estudo dos recursos agrondmicos e florestais - Yosio Edemir Shimabukurol, Eduardo Eiji Maeda2,
Antonio Roberto Formaggio 1, 2009.

Os sensores podem ser divididos em sensores 0S passivos por ndo possuirem sua
prépria fonte de energia, dependendo de outras fontes para receber as ondas emitidas ou
refletidas pelos alvos e 0s ativos que por sua vez, possuem sua propria fonte de energia. “A
grande vantagem dos sensores ativos estd em sua capacidade de realizar imageamentos a
qualquer horario, independentemente de luz solar ¢ mesmo estando coberta de nuvens”
(MOREIRA, 2001).

Para a agricultura de precisdo esté tecnologia € uma importante fonte de aquisicéo de
dados, podendo periodicamente averiguar o estado nutricional das plantas, variabilidade e os
parametros do solo, condicOes vegetais para manejo, mapeamento de produtividade de cada
colheita, doencas, infestacGes por pragas entre outros.

Dispositivos que possuem diversos sensores podem realizar o imageamento
multiespectral ou também hiperespectral de areas de interesse, portanto, para obter dados
significativos é importante atentar-se aos sensores utilizados para ndo desprezar faixas

espectrais de grande significancia.
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2.2. Comportamento espectral
O comportamento espectral do alvo refere-se ao processo de interacdo entre a radiacao
eletromagnética com o0s objetos, a interacdo é diferente para cada tipo de alvo devido sua
composic¢do, ou seja, cada objeto absorve ou reflete a onda eletromagnética incidente de modo
diferente. Essa diferenca de interacdo permite entender como cada um deles ir& aparecer na

imagem (figura 3) ou em gréficos.
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Figura 3. Interacdo REM com a folha. FONTE:
http://www.agr.feis.unesp.br/hrsilva/SERE_CAP_14/Aula_25 03 04_Imagem%20_sere.htm

Na agricultura, a utilizacdo de sensores que capturam ondas verde, vermelho e
infravermelho proximo (NIR), por exemplo, é possivel verificar o estado nutricional da
cultura, através da analise do comportamento espectral.

Uma explicacdo sobre este acontecimento é pelo fato da clorofila produzida pelas
folhas e outros tecidos vegetais sdo pigmentos verdes que funcionam como um fotorreceptor
da luz visivel no processo de fotossintese, quando a folha esta em seu estado de fotossintese
ativo a reflectancia na regido do NIR é maior e absorve mais a luz vermelha e azul do que no

estado de senescéncia (figura 4).
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Figura 4. Curvas de reflectancia espectral de folhas sadias e senescentes.
Fonte: http://dspace.c3sl.ufpr.br/dspace/bitstream/handle/1884/1666/dissertacao.pdf?sequence=2

Portanto, para cada elemento da cobertura do solo a resposta espectral dos alvos estara
em funcdo do seu comportamento espectral, pois cada um absorvera e refletird maiores ou
menores quantidades de radiacdo eletromagnética em fungdo da sua estrutura fisica, da

composicao quimica e biologica.

2.3. Indices de vegetagao

Os indices sdo utilizados para facilitar a interpretacdo de dados das imagens obtidas
pelos sensores, realcando o comportamento espectral da vegetacdo e minimizando o efeito do
solo ou outros objetos. Os indices mais conhecidos sdo: Vegetacdo Diferenca Normalizada
(Normalized Difference Vegetation Index, NDVI), indice de Vegetacdo Ajustado ao Solo (Soil
Adjusted Vegetation Index, SAVI), Indice de Vegetagdo Normalizada Verde (“Green” NDVI)
e o indice que € a razdo entre 0 Verde e o infravermelho-préximo (GNIR).

O uso das bandas na regido do verde, vermelho e infravermelho-préximo € por causa
do seu comportamento espectral, obtendo assim melhores imagens resultantes através da
utilizacdo dos indices de vegetacao.

O NDVI, apresentado por Rouse et al., em 1974, é um indicador de densidade de
biomassa verde, as imagens geradas usando este indice, pode-se monitorar a cultura e ter uma
previséo de safra. Utiliza-se o intervalo do comprimento das ondas do visivel vermelho (0,58

—0.68um) e do infravermelho proximo (0.725 — 1.1 pm), equagdo 1.

__ (NIR - Red),
NDVI= (NIR + Red)’ (3).
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O indice SAVI, proposto por Huete (1988), diminui o efeito do solo sobre diferentes
densidades da cobertura vegetal no solo, ou seja, ele considera a influéncia do solo na
vegetacdo. O indice é obtido através da equacdo (2), onde L é uma constate de ajuste, que
minimiza a influéncia do solo, sendo ele claro ou escuro, variando de 0 a 1, para vegetacdo
muito baixa sugere-se L=1.0, intermediaria L=0.5 e altas densidade L=0.25. Onde, NIR

(Near Infrared) e Red(Red).

NIR — Red ]

O Green NDVI, utilizado por Gitelson et al. 1996, um variante do NDVI, é utilizada
para identificar diferentes taxas de concentragédo de clorofila na vegetacao, visto que, a banda
verde é mais sensivel para detectar niveis nutricionais de uma plantacdo. Esse indice € muito
utilizado no inicio do periodo de uma safra, onde os niveis nutricionais sdo variados. Equacao
(3), onde NIR( Near Infrared) e G (Green).

NIR—G,

GNDVI=_— (3).

E por fim, o indice GNIR, proposto por Bausch & Duke, 1996, identifica o estresse

nutricional de nitrogénio. Equacdo (4), onde G(Green) e NIR (Near Infrared).

_G.
GNIR = _—; (4).

2.4. Imagens multiespectrais
As imagens multiespectrais sdao compostas por imagens monocromaticas, figura 5,
onde cada pixel da imagem possui apenas uma banda espectral, de um mesmo objeto ou cena,
podendo ser capturadas por diferentes comprimentos de ondas eletromagnéticas, tais como,
infravermelho, luz visivel, raio-x ou qualquer outra faixa do espectro eletromagnético. Cada

imagem, portanto é uma referéncia de uma banda.

Figura 5. Imagem multiespectral.
FONTE: (http://www.poli.usp.br/d/ptr2355/2009_1/SR_2009_Classificacao_9_jun_2009.pdf)
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Cada pixel da imagem multiespectral possui coordenadas espaciais (x,y) que é
representado por um conjunto de valores de brilho representado por um vetor n, onde n é a

dimensao da quantidade de bandas espectrais utilizadas (figura 6).

450 ]
50 Vetor padrio do pixel (1,1) )
56 45
2 50
56
E= 32
3

2

Figura 6. Representacdo da imagem multiespectral.
FONTE: (http://www.poli.usp.br/d/ptr2355/2009_1/SR_2009_Classificacao_9 jun_2009.pdf)

As imagens geradas por cada banda podem ser visualizadas em niveis de cinza, ou
podem ser combinadas para sintetizar imagens coloridas. Cada figura abaixo representa uma
imagem em tons de cinza nas bandas NIR , vermelha, verde e a combinagdo das 3 bandas.

Figura7. NIR Figura 8. Red
Figura 9. Green Figura 10. NIR, Red e Green

Desta maneira, ao uso de imagens multiespectrais permite realizar a extracdo de

importantes informagdes para a analise da vegetacao.

2.5. Técnicas de processamento digital de imagens e inteligéncia artificial
A segmentacdo de imagens consiste em subdividir uma imagem em regides, onde cada
regido possua propriedades homogéneas e uniformes, como por exemplo, textura, nivel de

cinza, contraste ou cor. Essa subdivisdo simplifica a visualizagdo da imagem, podendo utilizar
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posteriormente algoritmos para buscar informagfes na imagem segmentada e classificar essas
regides em padroes.

Existem diversas técnicas de segmentacéo, a limiarizacdo (thresholding), a detec¢édo de
bordas, a extracdo de regiGes, morfologia matematica e outras abordagens como a utilizacao

de redes neurais também permitem a segmentacéo de imagens.

2.6. Limiarizacao
A segmentacdo através da limiarizacao divide a imagem em duas classes, 0 objeto e o
fundo, transformando uma imagem f(X,y) em uma imagem de saida g(x,y) do seguinte modo:
g(x,y) = 1 para f(x,y) >T e g(x,y) = 0 para f(x,y) < T, onde T é o limiar que separa os grupos
dominantes. No histograma (figura 11), € possivel verificar dois picos intensidades (modos), 0

limiar pode ser um valor entre esses modos.
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Figura 11. Histograma com dois modos.

Apds a limiarizacdo o histograma encontra-se com apenas com o0s valores de
intensidade O ou 1.

°_:
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Figura 12. Histograma ap0s a limiarizagao.

2.7. Segmentacao por regido
Essa técnica de segmentacdo consiste em dividir uma imagem em regiGes com
caracteristicas similares, através do crescimento de regides por agregagéo de pixels e a divisdo
e fusdo de regides. O crescimento de regifes segundo Gonzales ¢ Woods (2000) é “um

procedimento que agrupa pixels ou sub-regibes em regides maiores, que comecem com um
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conjunto de pontos e, a partir deles, vai anexando pixel a pixel, os de propriedades similares,
tais como nivel de cinza, textura e cor e, a partir deles, crescem as regides”. Esses pontos,
também sdo chamados de sementes, insere uma semente na posicao (x,y) e partir dela os
pixels adjacentes serdo anexados caso tenha alguma similaridade. Na figura 13 foi realizada a

segmentacgdo por regido usando o critério de similaridade, a intensidade dos pixels.

Figura 13. Segmentacéo por regiéo.

A divisdo e fusdo de regides (Split-Merge), diferente do crescimento por regides, a
segmentacdo inicia-se a partir de toda imagem, subdividindo-a em quadrantes cada vez
menores até que os adjacentes atendam algum critério de similaridade. A figura 14 foi
segmentada através dessa técnica.

Figura 14. Segmentacao Split-Merge.

2.8. Deteccéo de borda
Diferentemente das outas metodologias, esta técnica ndo busca similaridade entre 0s
pixels, mas consiste em segmentar a imagem com base nas mudancas abruptas de intensidade,
essa técnica baseia-se na descontinuidade, podendo ser um ponto isolado, uma linha ou a

borda de um objeto.
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A maneira simples para detectar as bordas é a utilizacdo de operadores gradientes que
podem ser aplicados através da convolucdo de mascaras com a imagem, operador Sobel,
Roberts, Prewitt, Laplaciano, entre outras, podem resultar a segmentacao.

As figuras a seguir mostra a segmentacédo utilizando o operador Sobel, uma mascara
3x3 para encontrar os gradientes verticais e horizontais.

1 2 1 1 0 -1
0 0 0|2 0 -—2|;méascaraSobel.
-1 -2 —-11l1 0 -1

Bordas

L Bordas verticais oG

Figura 16. Convolucéo utilizando a méscara Sobel vertical.

Cada operador tera como caracteristica identificar os angulos, pontos e linhas, sendo
que a escolha de um deles vai depender da necessidade da aplicacdo e das condicdes da

imagem para alcancar um resultado satisfatério.

2.9. Segmentacéo por cor
Segmentar uma imagem baseada em cores € um processo no qual extraem uma ou
mais regides conectadas que satisfacam o critério de homogeneidade, no caso as componentes
cores. As componentes sdo definidas em um modelo de espago de cores, esse espago pode ser
representado pelos principais sistemas de representacdo das cores, 0 HSI e 0 RGB. Através do
espaco HSI, utiliza-se a matiz (H) da imagem, que representa as cores e a saturacdo da
imagem como mascara para isolar outras regifes de interesse do matiz. A componente

intensidade quase ndo é utilizada para segmentacdo de imagens coloridas. A segmentacdo no
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espaco RBG possui bons resultados, segundo Gonzales e Woods, 2009, “Apesar de ser mais
intuitivo trabalhar no espaco HSI, a segmentacdo é uma &rea na qual os melhores resultados
geralmente sdo obtidos por meio da utilizacdo dos vetores de cores RGB”. Esse método
consiste em usar uma amostra de conjunto de cores representativas das cores de interesse e
obter um valor médio da cor que se deseja segmentar.

Jorge (2001) utilizou segmentacdo por cor de imagens aéreas, utilizando algoritmos de

redes neurais artificiais, obtendo resultados satisfatorios.

2.10. Segmentacao por textura

A textura de uma imagem pode ser entendida como a existéncia de um ou mais
padrdes locais que podem ser repetidos um vez ou outra, de modo que nao fica claro qual é o
padrdo, como ele é repetido, se a textura esta ligada a toda imagem ou se alguns objetos ou
regides ndo tem nenhuma textura.

Segmentar textura é particionar uma imagem em regides, de modo que cada uma tera
uma textura simples e distinta dos seus vizinhos. Os modelos de textura podem ser
classificados em trés classes principais: estruturas de imagens piramidais, campos randémicos
e métodos estatisticos. As estruturas de imagens piramidais tém como objetivo gerar valores
que representem a resposta de um banco de filtros em escalas variadas e orientacOes
diferentes. Os filtros usados para este proposito € o filtro Laplaciano e o filtro Gabor. Os
campos randémicos utilizam processo estocastico para a escolha do pixel, sdo eles, Campos
Randémicos de Markov Gaussiano e Campos Randémicos de Gibbs. Ambos seguem a
declaragdo das propriedades de Markov: “a probabilidade que o pixel tem de ter certo nivel de
cinza dados todos 0s outros pixels da imagem € igual a probabilidade que o pixel tem de ter o
mesmo nivel de cinza dados somente os seus pixels vizinhos” LIU, J.; WANG, L. LI, S.Z.
MRMREF et al.(1999, apud JORGE, 2001).

Os metodos estatisticos agrupam varias técnicas como: Matriz de coeréncia,

Transformada Discreta de Fourier e Transformada Discreta de Cosseno e Fractais.

2.11. Segmentacéo por redes neurais artificiais
A rede neural consiste de unidades de processamento, denominadas neurdnios,
interligados de forma paralela que reagem coletivamente a um dado estimulo produzindo uma

resposta. O processo da rede neural é aprender um tipo de conhecimento, armazena-lo e usa-
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lo para executar alguma classificagdo, cada conhecimento estara nas estruturas das conexdes
entre os neurdnios que estdo interligados.

A segmentacao de imagens por redes neurais do tipo MLP Mult-Layer Perceptron de 3
camadas (entrada, intermediaria e de saida) é constituida por unidades do tipo Perceptron,
com aprendizado supervisionado e utilizando adaptacao por correcdo de erros. De acordo com
Jorge, 2001, “O nimero de neurdnios de entrada depende do numero de caracteristicas para
cada pixel e 0 numero de neurénios na camada de saida é igual ao nimero de classes”.

Na figura consiste de uma rede MLP com trés camadas que foi utilizada por JORGE,

2001 para o reconhecimento de classes de cobertura do solo, onde a entrada é o valor RGB.

Y
XAL A K
K S

}‘\ X
N

Figura 17. Topologia da rede MLP.
Fonte: JORGE, 2001, p. 50.

3. Projeto SISCOB

E um software desenvolvido pela Embrapa (2009), tendo como caracteristicas a
utilizacdo de técnicas de processamento e classificacdo de imagens digitais. Esse software
permite o usudrio realizar a analise da cobertura do solo, quantificar as alteracdes ocorridas na
cultura, monitoramento de doencas e pragas e deficiéncias na lavoura, o que leva o agricultor
saber de fato onde atuar e ter o0 monitoramento das necessidades especificas das areas de
cultivo.

As figuras a seguir, mostram o resultado da segmentacdo e classificacdo de imagens
através de uma rede neural, de uma plantagdo de citros (figura 11) e a identificacdo de areas

com doencgas em uma plantagdo de soja (figura 18).
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Figura 18. Plantacéo de citros.
Fonte: JORGE, L.A.C.; CRESTANA, S. Cap. 7 - Processamento de Imagens em Ciéncia do Solo - raizes,
morfologia e cobertura do solo, Embrapa Instrumentagédo Agropecuaria, 71 p. Séo Carlos — SP.

Il Doenga-Nematdide
Hl Solo ni

Figura 19. Plantacéo de soja.

Através dessas figuras é possivel verificar que o estudo e as pesquisas das técnicas
computacionais ligadas ao processamento de imagens e inteligéncia artificial, permitem o

desenvolvimento de softwares cada vez melhores para a gestdo da agricultura de preciséo.
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3.1. Desenvolvimento do projeto

Com base nas pesquisas realizadas foi desenvolvido um software que realiza o
processamento digital de imagens adquiridas através do SR. A partir do sistema SISCOB, foi
desenvolvido um sistema que ira calcular os indices de vegetacdo para a geracao de imagens
que serdo posteriormente segmentadas e classificadas para analise da cobertura do solo. Desta
forma poderdo ser analisadas mudancas fisioldgicas e estruturais da cobertura do solo, devido
ao uso de imagens multiespectrais.

O software foi desenvolvido com a linguagem JAVA, que pode ser instalado em
qualquer sistema operacional, foi utilizada a biblioteca ou Application Programming Interface
(API), Java Advanced Imaging (JAI), que possui métodos para a representacdo e
processamento de imagens e também a API de técnicas de inteligéncia artificial Waikato
Environment Knowledge Analysis (WEKA) para a implementacdo da rede neural artificial. A
rede neural usada é o MLP que iré classificar pixel a pixel da imagem e atribuir cada um deles

a uma classe, no fim terd uma imagem segmentada (figura 20).

Pixel a pixel & selecionado Cada pixal contem 3 valoras que serdio Apés a classificacio do pixel, &

da imagem. os valores de entradas do RNA MLP, “":bllidﬂ a cor que representa
a classe,

— A
| Classe 1 ]

Classe 2

[T h Pixel (4.3)

i— ValorPixelR |

ValorPixelB |

ValorPixelG

| Classe 3
Classe 4

c—|

Os valores de saida seriio
comparados com os classas,

Figura 20. Processo de classificagdo pixel a pixel.

O MLP tem como caracteristica ser uma rede supervisionada, ou seja, € necessario
ensinar a rede utilizando amostras de pixels que ird constituir uma classe, dessa forma os
pixels de entrada na rede neural serdo classificados de acordo com as amostras fornecidas
para a rede.

A MLP utiliza o algoritmo backpropagation, que consiste de dois passos 0
processamento direto (Feedforward) e o processamento reverso (Backforward). O
feedforward consiste em receber os valores na entrada realizar o processamento desses
valores e o resultado é passado para a camada seguinte, quando a Ultima camada é alcangada

os valores sdo comparados com as saidas desejadas. O processo backforward, um sinal de erro
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é calculado na saida e é propagada no sentindo inverso por todas as camadas. O algoritmo
backpropagation repete 0 processamento até que o erro médio quadratico seja minimizado.
Para gerar resultados satisfatorios no processo de segmentacdo, os parametros do
Weka foram testados e configurados, de modo que o erro médio quadréatico fosse 0 menor de
acordo com os valores atribuidos a esses parametros. Alguns dos pardmetros sdo:
e LearningRate (n): Taxa de aprendizado, determina a velocidade do aprendizado.
e Momentum (a): Valor que influencia no tempo de treinamento, convergir mais rapido.
e HiddenLayers: Quantidade de camada intermediaria.
e TrainingTime: Duracéo do ciclo, ou época, de aprendizado.
Para a escolha da quantidade de neurdnios da camada escondida foi utilizada a Regra
do valor médio, equacdo 5.
¢ =577 (5)

g = quantidade de unidades na camada escondida;

p = nlmero de entradas;
M = nlmero de saidas da rede.
Os erros médios quadratico dos testes realizados podem ser visto nos gréafico abaixo

respectivamente utilizando taxas de aprendizado igual a 0.3, 0.4 e 0.9.
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A tabela a seguir demonstram os valores dos parametros e os resultados dos testes.
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Gréfico 1. Erro médio quadratico, neta = 0,3.
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Gréfico 2. Erro médio quadratico, neta = 0,4.
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Gréfico 3. Erro médio quadratico, neta = 0,9.

Tabela 1. Teste utilizando 645 amostras, 5 classes e g camadas escondidas.

Treinamento | LearningRate Momentum TrainingTime Taxa de acerto
1 0,2 0,2 500 98,2946%
2 0,3 0,2 500 98,1395%
3 0,4 0,2 500 98,9147%
4 0,2 0,2 1000 99,0698%
5 0,3 0,2 1000 99,2248%
6 0,4 0,2 1000 98,7597%
7 0,3 0,5 500 98,4496%
8 0,3 0,5 1000 98,6047%
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Através da analise resultados, pode-se verificar que a taxa de aprendizado igual a 0,3
existe a convergéncia do erro, utilizando a taxa igual a 0,4 o erro em determinada época
comeca a subir e taxa igual a 0,9 existe a oscilagdo do erro. Desta forma, utilizando a taxa de

aprendizado igual 0,3 obtém-se os melhores resultados.

4. Resultados e concluséo
As imagens utilizadas para realizar os processamentos foram retirar do site Global
Land Cover Facility, <http://glcfapp.glcf.umd.edu:8080/esdi/index.js>, sdo imagens do
satelite Landsat TM (bandas 2, 3 e 4). Na tabela séo apresentadas quatro imagens.

Tabela 4. Imagens

Imagem (a) orbita ponto 221/76, ano 1986. Imagem (b) drbita ponto 221/76, ano 1990.
Landsat TM, bandas 2,3 e 4. Landsat TM, bandas 2,3 e 4.

Imagem (c) plantagdo de citros, EMBRAPA, 2011. Imagem (d) drbita ponto 216/076, 2004.
Landsat TM, bandas 2,3 e 4.

Rev. Cientifica Eletr6nica UNISEB, Ribeirdo Preto, v.1, n.1, p.111-132, jan./jun.2013



128

As imagens foram realgadas utilizando o indice de vegetacdo NDVI, neste processo €

possivel verificar o estado da vegetacdo. Posteriormente, os pixels foram atribuidos as classes

criadas, resultando em uma imagem segmentada (tabela).

Tabela 5. Imagens segmentadas.

Imam (a) baseada no NDVI.

Imagem (a) segmentada utilizando 645 amostras
para o treinamento da rede.

Porcentagens totais dos padrdes
solo_descoberto : 3.2541485 %
vegetacdo : 10.700301 %
agricultura : 49.888577 %
zona_urbana : 31.609142 %

rio: 4.5478334 %

&

magem (b) baseada no NDI.

Imagem (b) segmentada utilizando 645 amostras
para o treinamento da rede.

Porcentagens totais dos padrdes
solo_descoberto : 7.0544095 %
vegetacdo : 16.079586 %
agricultura : 45.917553 %
zona_urbana : 26.85896 %

rio : 4.0894914 %
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Imagem segmentada com 716 amostras para
treinamento da rede.

Porcentagens totais dos padrdes
citros : 21.0028 %

invasora : 71.094734 %
solo_descoberto : 6.952699 %
terra: 0.94976425 %
AFR “ QIR 20
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Imagem segmentada com 1266 amostras para o
treinamento da rede.

Porcentagens totais dos padrées
citros : 35.896362 %

invasora : 55.952232 %
solo_descoberto : 6.7912736 %
terra: 1.3601303 %

Rev. Cientifica Eletrénica UNISEB, Ribeirdo Preto, v.1, n.1, p.111-132, jan./jun.2013




130

Imagem (d) baseada no NDVI. Imagem (d) segmentada com 645 amostras para
treinamento da rede.

Porcentagens totais dos padrées
solo_descoberto : 3.6444254 %
vegetagao : 24.949152 %
agricultura : 43.5931 %
zona_urbana : 26.036295 %
rio:1.7770263 %

Este artigo teve como objetivos, introduzir as técnicas de segmentacdo de imagens e a
aplicacdo dos conceitos apresentados no desenvolvimento de um sistema para a analise da
cobertura do solo utilizando imagens além do espectro visivel.

Através dos testes realizados com as imagens de satélite que sdo mais complexas, 0
software se mostrou eficaz no processamento das imagens, gerando resultados satisfatorios,
considerando o erro médio quadratico e a taxa de erro.

Por fim, o sistema conseguiu gerar resultados que permita o usuario distinguir e
separar as areas com diferentes densidades de area verde, como também, analisar as imagens
aéreas de forma que fosse possivel verificar a variabilidade espacial de cada espaco de uma
colheita. Portanto, esta aplicacdo obteve resultados que podem auxiliar no processamento de

imagens para a agricultura de precisao.
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