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Abstract. Automatic classification of satellite images to map coffee lands has not produced good results. This
type of mapping is still done mainly by visual interpretation, which requires longer processing periods and
working hours on the part of the interpreter. In the case of coffee, visual mapping is more used due to the
spectral overlap between coffee and forest land cover types. As the texture of these two targets is largely used by
the interpreter for the visual classification of these land cover types, the objective of this work was to study the
textural patterns of coffee and forest and to classify them using the Texture software classifier. Testing was
carried out on TM Landsat 5 images, bands 3 and 4. The best results were obtained using cluster shade
measurement, with 256 grey levels and windows of 3 x 3 pixels. With these parameters a kappa of 86% was
obtained, which confirms that texture measurements can be used successfully in automatic mapping of coffee
lands.

Palavras-chave: automatic image classification, textural analysis, coffee, mapping, classificacdo automatica de
imagens, analise textural, café, mapeamento

1. Introducéo

No Brasil, 0 zoneamento agricola e monitoramento do café tém sido preocupacGes
constantes, dada a importancia dessa cultura no cenario nacional. Minas Gerais se destaca
entre 0os demais estados da federacdo em area plantada e quantidade produzida do café,
especialmente na regido sul do Estado.

Estudos empregando imagens de satélite para 0 mapeamento de areas agricolas brasileiras
foram realizados em diferentes culturas. Os estudos demonstraram o potencial desses dados.
Segundo Medeiros et al. (1996), novas técnicas e metodologias de mapeamento sdo
evidenciadas, experimentadas e adotadas, a fim de agilizar processos de tomada de deciséo,
minimizar e racionalizar custos operacionais e, concomitantemente, fornecer informagdes
cada vez mais confiaveis num menor espago de tempo.

A cultura cafeeira tem sido mapeada com sucesso por diversos pesquisadores, como
Dallemand et al.(1987) e Batista et al.(1990). Especificamente em Minas Gerais, Tardin et
al.(1992), Moreira et al. (2004), Vieira et al. (2007a) e Vieira et al.(2007b) tém obtido bons
resultados no mapeamento e caracterizacdo da cultura cafeeira na regido. Moreira (2007)
mapeou todo o estado de Minas Gerais, classificando visualmente imagens de sensoriamento
remoto.

A classificacdo de imagens digitais pode ser feita automéatica ou visualmente. Na
abordagem automatica, ap0s as imagens serem segmentadas, um algoritmo é aplicado e, de
acordo com medidas estatisticas, os poligonos véao sendo classificados. Na abordagem visual,
um especialista, utilizando uma imagem segmentada, ou ndo, e classifica os poligonos de
acordo com seu conhecimento sobre os alvos a serem mapeados.
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Para mapear o café, classificadores automaticos sd@o raramente usados. 1sso porque a
resposta espectral dessa cultura € bastante complexa, em funcdo das diversas variaveis que
envolvem a caracterizagdo da mesma e do ambiente em que esta inserida (Vieira et al., 2006).
Além disso, sua resposta espectral assemelha-se muito com a da mata nativa. O trabalho de
Bernardes et al. (2007) demonstra que, numa regido de relevo mais acentuado, o melhor
indice kappa alcancado com classificacdo automatica é de 38%, utilizando o classificador
Battacharya.

Os classificadores automaticos de imagens digitais convencionais utilizam apenas a
resposta espectral da imagem, por meio de medidas estatisticas de primeiro grau. Como as
curvas espectrais da mata e do café sdo muito parecidas, € comum e esperada tal confusdo
entre essas duas classes. Por outro lado, o que mais diferencia visualmente uma area de mata,
de uma ocupada com café é a textura das imagens (Figura 1).

[-ISPRING-4.3.3 - [Textura43][TEXTURA4.3]

Arquivo Editar Exibir Imagem

FI: 2007_B4_resti0_CafeMata

Figura 1. Imagem do satélite Landsat 5, banda 4, demonstrando a diferenca de textura entre
uma area de mata e uma de café.

Textura € um conceito intuitivo que descreve suavidade, rugosidade e regularidade da
regido (Haralick et al., 1973). E uma das caracteristicas mais importantes para classificar e
reconhecer objetos, e pode ser caracterizada por variagdes locais em valores de pixels (niveis
de cinza) que se repetem de maneira regular ou aleatoria ao longo do objeto ou imagens. Pode
ser definida ainda, como efeito visual que é produzido pela distribuicdo espacial de variacdes
de tonalidade (Fernandes, 2005).

Para medir as caracteristicas texturais de um objeto, Haralick et al. (1973) propuseram a
matriz de co-ocorréncia dos niveis de cinza, a qual é uma tabulacdo de diferentes
combinacg6es de valores de intensidade dos pixels que ocorrem em uma imagem. Eles ainda
definiram 14 medidas texturais que derivam da matriz de co-ocorréncia. Em 1984, Conners et
al. (1984) descreveram outras duas medidas chamadas Cluster Shade e Cluster Prominence.
Essas medidas podem caracterizar o contetdo de uma imagem.

Gerar a matriz de co-ocorréncia tem um alto custo computacional, por isso, em 1990,
Welch et al.(1990) propuseram um novo método, que extrai textura a partir de vetores de
soma e de diferenca dos niveis de cinza. Deste trabalho surgiram mais nove medidas
(Fernandes, 2005).

O objetivo desse trabalho € usar medidas texturais para classificar areas de mata e café
utilizando imagens do satélite Landsat 5.
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2. Area de Estudo

A éarea de estudo foi na regido do municipio de Machado, no Sul de Minas Gerais. A area
encontra-se entre as coordenadas s 21°42°5.48” e s 21°31°10.06” e o 45°47°30.23” e
0 46°2°38.68” (Figura 2). A regido foi escolhida por abranger tanto um area de relevo
acidentado, quanto uma &rea de relevo plano, localiza mais a nordeste da regido. O relevo
acidentado é importante, pois é sabido que os classificadores automaticos convencionais
comportam-se melhor em relevos planos, devido a problemas causados pela sombra,
interferindo na resposta espectral do dossel do cafeeiro.

Machado
— Limite Area de Estudo

Figura 2. Area de estudo, regifo Sul de Minas Gerais.

3. Material e Métodos

No presente trabalho foram utilizadas imagens das bandas 3 (0,63 - 0,69 um), 4 (0,76 -
0,90um) e 5 (1,55 - 1,75 um) do satélite Landsat 5, de 16/08/2007, érbita ponto 219/75,
sensor TM, com resolucdo espacial de 30 metros, restaurada para 10 metros. Os softwares
utilizados foram o Texture (Renno et al., 1998) e 0 SPRING (Camara et al., 1996).

O Texture implementa as medidas de extracdo de textura de Haralick, as baseadas em
vetor soma e vetor diferenca e também cluster shade e cluster prominence.

No SPRING, foi gerado visualmente o0 mapa de uso da terra da regido, baseado no
conhecimento dos interpretadores e em mapas anteriores. O mapa foi conferido em campo e
reajustado. As bandas 3 e 4 foram escolhidas por serem as bandas do satélite que mais
refletem a vegetacdo. Sendo assim, sdo as bandas que possuem a maior quantidade de
informacdo que interessa nesse trabalho. Essa informacdo é corroborada por Vieira et al.
(2006).

O mapa de uso final foi utilizado como méascara das imagens a serem classificadas
automaticamente. Apenas o0s poligonos classificados como mata ou café entraram na
classificacdo automatica. Isso foi feito porque o intuito do trabalho era descobrir a resposta
textural das feigdes de café e mata, e ndo de outros alvos contidos na imagem. Os poligonos
que eram mata e café foram entdo exportados do SPRING para o Texture. Alguns foram
escolhidos para o treinamento do classificador.

Para classificar uma imagem no Texture, é preciso definir o conjunto de medidas, a
quantizagdo do nivel de cinza e o tamanho, em pixels, da janela. A classificacéo foi feita sobre
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os poligonos exportados do SPRING, a imagem mascarada e o algoritmo de classificacdo
padrdo. Ou seja, 0s poligonos ja classificados visualmente é que foram classificados pelo
Texture.

Todas as possibilidades de combinacdo entre as variaveis banda, quantizacdo e tamanho
de janela foram testadas. A priori, escolheu-se todas as medidas implementadas pelo Texture.
Os valores médios das medidas, para cada classe, de algumas dessas combinacGes, podem ser
vistos nas Tabelas 1, 2, 3 e 4. Excluiu-se dessas tabelas as medidas pouco significativas. Com
isso, foi possivel verificar os valores das medidas para as diferentes classes.

4. Resultados e Discusséo

A partir dos testes, chegou-se a conclusdo de que a quantizagdo de 256 niveis de cinza, na
banda 4, com janelas de 3x3 pixels causa uma maior separabilidade entre as classes de café e
mata. As melhores medidas obtidas foram a cluster shade e a variancia do vetor soma.

O cluster shade mede a falta de simetria numa imagem. Quando os valores sdo altos, a
imagem é ndo simétrica, ou seja, possui muita rugosidade. Areas cobertas com mata possuem
essa caracteristica muito mais acentuada do que areas cafeeiras. 1sso porque os individuos
arbéreos que compde o dossel possuem diversidade de espécies, tamanhos e de formato da
copa. Esses parametros causam também uma maior quantidade de sombra, o0 que da a imagem
essa aparéncia mais rugosa. A variancia do vetor soma também relaciona-se a rugosidade.
Quanto maior o valor dessa medida, mais rugosa a feicéo.

Os resultados com as bandas 3 e 5 foram sempre inferiores aos com a banda 4. Esse
resultado ja era esperado, visto que a banda 4 afere uma maior reflectancia da vegetacdo. Na
Figura 3a esta 0 mapa de uso da terra gerado visualmente. A imagem mascarada a partir do
mapeamento visual pode ser vista na figura 3b. Na Figura 3c estd o mapa de uso classificado
automaticamente pelo Texture, com as medidas cluster shade e a variancia do vetor soma,
quantizacdo de 256 niveis de cinza e janela de 3x3 pixels.

A matriz de confusdo (Tabela 5) demonstra os erros cometidos pela classificagéo
automatica. Nas linhas estdo os dados obtidos pelo mapa classificado e, nas colunas, os dados
do mapa de referéncia, mapeado visualmente e conferido em campo. A precisdo geral do
mapa ficou em 92%. Ja o indice kappa, ficou em 86% que, segundo Galparsoro e Fernandez
(2001) é muito bom. A precisdo geral é calculada pela raz&o entre os pixels corretamente
classificados automaticamente e o total de pixels de referéncia. Uma vez que nao considera 0s
erros de omissdo e comissdo implicitos no restante da matriz, a precisdo geral normalmente
fornece valores mais altos, quando comparados a outros indices, como o kappa (Bernardes,
Alves et al., 2007).

Na Tabela 6, a matriz de confusdo foi transformada em valores percentuais. Na diagonal
dessa tabela vé-se a precisdo de cada classe temética. A classe de maior precisdo foi a de
Outros Usos porque a mesma estava mascarada. Entre as classes de café e mata, a precisdo
fica em torno de 83%. Os valores da Tabela 6 que estdo fora da diagonal referem-se aos erros
de omissdo e de inclusdo de cada classe. O erro de omissdo acontece quando determinada
feicdo que deveria ser classificada em dada classe temética é classificada como pertencente a
outra classe (Ledo et al., 2007). O erro de omissdo da classe café foi de 18%, a da mata foi de
16%, e a de outros usos ficou em 1%.
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Mapa de uso da terra por classificagéo visual

Machado - MG <
2007
Il Café
[ Mata
[ Outros Usos
Imagem TM-Landsat 5 - banda 4 1
Orbita ponto 219/75 ©
16-08-2007
Mapa de uso da terra por classificagdo automatica 3
Machado - MG e
2007
2
' Legenda
I Café
B Mata

[] Qutros Usos
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Figura 3a. Mapa de uso
da terra gerado
visualmente no SPRING,
utilizando as bandas 3, 4 e
5 do satélite Landsat 5,
sensor TM.

Figura 3b. Imagem TM-

Landsat 5, banda 4,
mascarada.

Figura 3c. Mapa de uso
da terra gerado
automaticamente no
Texture, utilizando a
bandas 4 do satélite

Landsat 5, sensor TM.
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O erro de incluséo acontece quando uma feicdo € classificada como uma classe tematica
que ndo corresponde a realidade (Ledo, Krug et al., 2007). Os erros de inclusdo ficaram em
15% para a classe café, 21% para a classe mata e de 0% para a classe Outros Usos.

Tabela 5. Matriz de confuséo — em pixels.
Plano-1 (nas linhas): Classificado
Plano-2 (nas colunas): Mapa de Referéncia

Cafeé Mata | Outros Usos | Total
Café 1031936 174791 8655| 1215382
Mata 227680 929701 14403 | 1171784
Outros Usos 57 170 2810007 | 2810234
Total 1259673 | 1104662 2833065 | 5197400

Tabela 6. Pardmetros estatisticos derivados da matriz de confusao - porcentagem.
Plano-1 (nas linhas) :Classificado
Plano-2 (nas colunas): Mapa de Referéncia

Cafeé Mata Outros Usos
Café 81.92 15.82 0.31
Mata 18.07 84.16 0.51
Outros Usos 0.00 0.02 99.19

5. Consideracdes Finais

A preciséo geral e o indice kappa demonstraram a eficacia dos atributos de textura na
separabilidade entre as classes tematicas de café e mata.

A classe temética mata foi mais bem mapeada do que a classe cafe, isso porque areas de
café em formagdo ndo possuem um padrdo de reflectancia semelhante ao do café formado,
sendo sua resposta espectral influenciada por outros alvos, como a cobertura do solo.

O classificador textural clatex do SPRING foi testado com os mesmos parametros do
Texture, porém os resultados ndo foram satisfatorios. Numa comparacdo entre os dois
classificadores, o clatex possui maior complexidade de utilizacdo e menor controle sobre os
dados de entrada. A grande vantagem do Texture é permitir escolher os poligonos a serem
classificados.

Nos classificadores convencionais, quando ndo sdo dadas amostras de um determinado
alvo, o classificador néo o classifica. Os classificadores texturais Clatex e Texutre ndo deixam
areas sem classificar, o que € ruim, pois acabam associando alvos com caracteristicas
totalmente diferentes.

Acredita-se que a classificacdo textural pode ser utilizada em conjunto com o0s
classificadores convencionais. Os classificadores convencionais excluiriam a classe tematica
‘outros usos’ da imagem a ser classificada, funcionando posteriormente como maéscara. Os
classificadores texturais agiriam na separabilidade entre areas de mata e cafeicultura.
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Tabela 1. Valores médios de medidas texturais para banda 4,

uantizagdo 256, janela 3x3.

Média do | Varianciado | Entropia Médiado | Variancia | Entropia | Contraste do
Chi- Cluster Cluster vetor vetor do vetor vetor do vetor do vetor vetor
Contraste | Entropia | Energia | Homog. | square shade prominence soma soma soma diferenca | diferenca | diferenca diferenca
Café Produgdo | 25335.00 2.49 0.01 0.21 4.62 | -15402455.53 | 4065509574.47 320.00 1482.20 1.89 6.21 41.15 1.05 49140.06
Mata 26478.96 2.65 0.00 0.14 4.01 | -10861200.20 | 2705963000.00 | 284.45 2157.21 1.96 10.03 98.03 1.24 43973.04
Tabela 2. Valores médios de medidas texturais para banda 3, quantizacdo 256, janela 3x3.
Médiado | Varianciado | Entropia | Médiado | Variancia | Entropia | Contraste do
Chi- Cluster Cluster vetor vetor do vetor vetor do vetor do vetor vetor
Contraste | Entropia | Energia | Homog. | square shade prominence soma soma soma diferenca | diferenca | diferenca diferenca
Café Producéo 24535.29 191 0.02 0.21 211 1242.48 1251052.83 123.38 442.85 1.44 7.33 53.04 0.96 13530.00
Mata 23970.09 1.78 0.03 0.23 1.72 3068.49 529200.00 113.38 293.39 1.34 7.24 51.93 0.94 9829.00
Tabela 3. VValores medios de medidas texturais para banda 5, quantizacao 256, janela 3x3.
Médiado | Varianciado | Entropia | Médiado | Variancia | Entropia | Contraste do
Chi- Cluster Cluster vetor vetor do vetor vetor do vetor do vetor vetor
Contraste | Entropia | Energia | Homog. | square shade prominence soma soma soma diferenca diferenca | diferenca diferenca
Café Producao 28891.34 2.56 0.00 0.15 3.17 1975.65 260442.27 113.20 225.19 1.70 4.75 20.88 1.11 7553.11
Mata 28514.67 245 0.01 0.14 3.10 2149.98 338424.33 94.36 244.10 1.66 6.08 33.84 1.17 5878.86
Tabela 4. Valores medios de medidas texturais para banda 4, quantiza¢do 128, janela 3x3.
Média do | Varianciado | Entropia Médiado | Variancia | Entropia | Contraste do
Chi- Cluster Cluster vetor vetor do vetor vetor do vetor do vetor vetor
Contraste | Entropia | Energia | Homog. | square shade prominence soma soma soma diferenca | diferenca | diferenca diferenca
Café Produgdo | 26478.38 2.49 0.01 0.25 4.57 -1596.22 603113.39 159.53 368.85 1.82 3.18 10.75 0.97 12339.15
Mata 27854.72 2.65 0.00 0.18 4.09 -2617.52 1276479.10 141.75 537.14 1.88 5.13 25.42 1.15 11033.82
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