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RESUMO

O monitoramento das condi¢fes de uma determinada cultura
agricola é essencial para tomadas de decisdo que visem a
melhoria do produto na agricultura. Com o desenvolvimento
dos VANTS e dos sensores, o0 gerenciamento dos problemas
relacionados a lavoura se tornou mais acessivel. Com isso, 0
trabalho apresenta uma comparacdo dos classificadores
Support Vector Machine (SVM) e Random Forest (RF) na
identificacdo de objetos presentes em uma plantagdo de café.
A partir dos objetos obtidos com o0 método de segmentagédo
“crescimento de regides”, foram extraidos atributos
estatisticos para o treinamento dos classificadores. Como
resultado foi observado um melhor desempenho do SVM
com a acuracia de 98,6% e o indice Kappa de 0,978, por sua
vez o classificador RF obteve a acuracia de 96,7% e o indice
Kappa de 0,947.

Palavras-chave — OBIA, agricultura de preciséo,
sensoriamento remoto, aprendizado de maquina.

ABSTRACT

The monitoring of a determined agricultural culture is
essential to the decision making of product improvement in
agriculture. The development of UAVs and sensors allowed
the management of crop problems to become more
accessible. Thus, the work presents a comparison of Support
Vector Machine (SVM) and Random Forest (RF) classifiers
in the identifying die back’s in coffee crops. From the objects
obtained through the segmentation method ‘“region
growing”, statistical attributes were extracted for the
training step. The SVM classifier obtained the best result with
the accuracy of 98.6% and kappa index of 0978, the RF
classifier obtained the accuracy of 96.7% and the kappa
index of 0947.

Key words — OBIA, precision agriculture, remote
sensing, machine learning.

1. INTRODUCAO
Um tema que se tornou importante na agricultura de precisao

€ 0 monitoramento de culturas agricolas atraves de imagens
aéreas. O desenvolvimento dos veiculos aéreos ndo tripulados

(VANTSs) acoplados a caAmeras digitais proporcionam a essa
plataforma utilidade para o sensoriamento remoto [1]. Com
isso, informagdes sobre o estado atual do plantio e
identificacdo de problemas que limitam a produtividade séo
apresentados com o uso do sensoriamento remoto na
agricultura [2]. O gerenciamento das lavouras, identificacdo
de pragas e condi¢des de déficit hidrico e nutricional, sdo
importantes em aplicacfes da agricultura de precisdo, como
exemplo, estimativa de producdo, aplicacdo de herbicidas,
ocasionando em redugdes de custos da produgéo e impactos
ambientais [1].

Um novo desafio na classificacdo de imagens de
sensoriamento remoto deve-se ao fato do acesso de dados de
alta resolucdo [3]. Com isso, 0 método object-based image
analysis (OBIA) se tornou um substituto do tradicional
método baseado em pixels. No contexto da classifica¢do, o
aprendizado de maquina provou ser (til para varias
aplicacdes do sistema terrestre e deteccdo de doengas em
lavouras [4].

A proposta deste trabalho € a identificagdo de objetos
presentes em plantacdes cafeeiras utilizando imagens obtidas
por cdmera em um VANT. Para a identificacdo das classes,
foram utilizados os classificadores Support Vector Machine
(SVM) e Random Forest (RF).

2. MATERIAIS E METODOS

Inicialmente, foi selecionada a regido cafeeira experimental
do IFSULDEMINAS - Campus Machado - MG para realizar
as obtencgdes das imagens. Para o imageamento, foi utilizada
a camera presente no Phantom 4 (capaz de adquirir imagens
do espectro RGB com imagens de 12 megapixels), com vo0s
realizados a uma altura de 100 metros.

A segmentacdo deu-se pelo método baseado em regides,
utilizou-se a ferramenta “Crescimento de Regides Médio” do
software TerraView, os parametros “tamanho minimo de
segmentos” alterados sob o intervalo de [50, 60, 70, ..., 100],
e 0 “limiar de similaridade”, com variagao de [0,001, 0,002,
0,003, ..., 0,03]. As bandas RGB ¢ o indice de vegetacao
Excess Green (ExG) (Formula 1) foram utilizados na
segmentagdo como pardmetro de entrada. Com isso,
permitiu-se a escolha dos valores que garantisse a melhor
divisdo dos objetos presentes na cena.
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Onde:

G = valores do canal verde

R = valores do canal vermelho
B = valores do canal azul

Apos a etapa de segmentacdo, foi realizada a extracdo
dos atributos de cada regido. Para cada regido, foram
extraidos os atributos: média, mediana, valor minimo e
méaximo, variancia e amplitude. Os alvos selecionados
durante a amostragem foram reconhecidos utilizando
informacdes obtidas em campo e através da identificacdo
visual nas imagens. Essas regides foram divididas em dois
propdsitos, sendo eles para treinamento (75%) e para
validacgdo (35%) do classificador.

As implementacdes do SVM e do RF estdo presentes no
mddulo Scikit-learn, para o aperfeicoamento dos pardmetros
dos classificadores foi utilizado o método Grid Search, que
realiza uma busca exaustiva dado um conjunto de valores
para 0s pardmetros que garanta um melhor desempenho na
etapa de classificagdo. Como parametros para a fungdo Grid
Search do classificador SVM foram passados os kernels
polinomial, RBF e linear, com o pardmetro gamma variando
de [1x107°,1x107% ..., 1x1072] e o parametro C
variando de [1x 1072, 1 x 1071, ..., 1 x 103]. J& para o
classificador RF o ajuste foi realizado sobre dois parametros,
para o pardmetro “n estimators” foi passado os valores
1x101, 1x10% e 1x103 e para o parimetro “max
features” foram passados os valores 1, 3 e 5.

Para a analise das classificacfes, foram empregues a
matriz de confusdo, o indice Kappa, mean absolute error
(MAE), root mean squared error (RMSE) e mean squared
error (MSE).

3. RESULTADOS E DISCUSSAO

O resultado obtido pelo método Grid Search aplicado foi o
seguinte  modelo: kernel polinomial, 1 x 1072 para o
pardmetro C, 0 para o pardmetro r, 3 para 0 parametro d e
1 X 10~*ao parametro y. Os resultados das andlises de erro,
para 0 modelo indicado, sdo apresentados na Tabela 1.

Meétodo Support Vector Machine
Kappa 0,978
MAE 0,019
MSE 0,031
RMSE 0,176
Accuracy 0,986
Tabela 1. Valores da avaliagdo do classificador Support Vector

Machine.
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A Tabela 2 apresenta a matriz de confusdo do
classificador SVM.

Seca dos

Cafeeiro : Solo
ponteiros
Cafeeiro 216 2 1
Seca QOS 1 84 1
ponteiros
Solo 2 0 211

Tabela 2. Matriz de confusdo do classificador Support Vector
Machine.

Ja para o classificador RF os melhores resultados foram
obtidos com os parametros, valor 3 para o “max features”, 2
para o “min samples split”, 100 para o “n estimators” e nulo
para o pardmetro “max depths”. A Tabela 3 apresenta as
analises estatisticas obtidas com este modelo.

Método Support Vector Machine
Kappa 0,947
MAE 0,035
MSE 0,039
RMSE 0,196
Accuracy 0,967

Tabela 3. Valores da avaliacdo do classificador Random Forest.

A Tabela 4 apresenta a matriz de confusdo do
classificador RF.

Cafeeiro Seca _dos Solo
ponteiros
Cafeeiro 217 5 0
Seca glos 1 76 5
ponteiros
Solo 1 5 208

Tabela 4. Matriz de confuséo do classificador Random Forest.

A partir do treinamento dos modelos foram geradas
imagens tematicas com as classes cafeeiro (verde), solo
exposto (azul) e vermelho (seca dos ponteiros). A Figura 1
demonstra a imagem classificada pelo modelo do SVM.
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A Figura 2 apresenta a imagem classificada pelo modelo
RF. Observa-se que houve mais predigdes para a classe “seca
dos ponteiros”.

Figura 2. Imagem classificada pelo modelo RF.

O resultado obtido pelas classifica¢cdes dos dois modelos
apresentaram indices muito satisfatérios. Em um trabalho
similar [5], onde o objetivo era 0 mapeamento de lavoura de
café, a classificagdo do algoritmo SVM apresentou a acuracia
85,33% e o indice Kappa em 0,80. J& o classificador RF
apresentou a acurécia de 77,66% e o indice Kappa 0.80.
Neste trabalho, observa-se um melhor resultado sobre os dois
indices, com o classificador SVM apresentando a acuracia de
98,6% e indice Kappa de 0,978 e o classificador RF
apresentando a acuracia de 96,7% e indice Kappa de 0,947,
apresentando um grau de concordancia muito bom para os
dois classificadores [6] (valores entre 0,81 e 1,0 para o indice
Kappa).
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5. CONCLUSOES

Neste trabalho foram comparados dois métodos de
classificacdo, o classificador Random Forest e o Support
Vector Machine. Utilizou-se na segmentacdo o método
crescimento de regides e realizou-se a extracdo de atributos
das regiGes reconhecidas. Para uma melhor escolha dos
parametros foi utilizado o método Grid Search, passando um
conjunto de valores para ser analisado.

Os valores obtidos na analise dos classificadores
mostram que os dois métodos se apresentaram adequados
para classificacdo. Sendo que o método Support Vector
Machine apresentou melhores valores do que o método
Random Forest em todos os métodos de avaliacdo utilizados.
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