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Resumo: Neste trabalho, desenvolveu-se um programa computacional para estimar a cobertura
do solo, utilizando-se redes neurais (RN) treinadas por retropropagacéo do erro. Os dados para
treinamento das RN foram obtidos de imagens digitais coloridas. Utilizou-se a razdo entre a
banda do verde e do vermelho para o pré-processamento das amostras de treinamento. Foram
testadas cinco RN com arquiteturas 25-n,-n,-2. A arquitetura 25-20-10-2 foi a que apresentou
melhor resultado sendo, portanto, utilizada no programa computacional classificador. O classificador
apresentou indice de exatiddo global de 82,10%, cujo resultado mostra que redes neurais podem
ser utilizadas em programas computacionais para separar feicoes onde a diferenca entre a
intensidade do brilho ndo permite a aplicacdo da técnica da limiarizacao.
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Soil cover determination using image
analysis and neural networks

Abstract: An image classification algorithm was developed to estimate the soil cover based on
artificial neural networks (ANN) trained by back-propagation algorithm. The learning data sets
were obtained from digital normalized images. Five ANN architectures of the type 25-n,-n,-2 were
tested. The architecture 25-20-10-2 presented the best result and therefore, it was used in the
image classification program. The classification presented an overall accuracy of 82.10%. This
result shows that ANN may be applied for separating features when the pixel brightness does
not provide enough information to apply the threshold technique

Key words: machine vision, no-tillage, image processing

INTRODUCAO

A cobertura do solo é um importante fator no processo da
erosdo, visto que reduz a energia de impacto das gotas de
chuva sobre o solo, a velocidade e o volume de escoamento
superficial e, conseqiientemente, o desprendimento das
particulas ¢ a capacidade de transporte de solo. A cobertura
do solo ¢ constituida pelo dossel da cultura e pelos residuos
vegetais, ¢ sofre continuas modificagdes a medida em que os
residuos se decompdem e a cultura se desenvolve. Desta forma,
a quantifica¢do desse parametro torna-se de grande importancia
para as pesquisas que estudam a infiltracdo e a erosdo dos
solos.

A cobertura do solo foi determinada por Sloneker &
Moldenhauer (1977) e Hartwig & Laflen (1978) utilizando
métodos de inspegdo visual no campo. Laflen et al. (1981)

descreveram e compararam esses métodos (“meterstick” e
“line-transect’”) com o método do grid fotografico, e concluiram
que os trés métodos estudados apresentaram resultados
satisfatorios para a estimativa da cobertura do solo; contudo,
deve-se observar que em cada um dos métodos mencionados,
a determinagdo da cobertura do solo depende do julgamento
do observador; além disso, esses métodos tém, como base,
amostragens da cobertura do solo, as quais representam uma
pequena porcao da area estudada. Desta forma, um método
menos subjetivo e que analise toda a superficie para determinar
a cobertura do solo, seria mais vantajoso (Han & Hayes, 1990b).
Desde que os sistemas de imagens computadorizados se
tornaram largamente utilizados e de baixo custo, diversos
trabalhos tém sido realizados, com objetivo de se desenvolver
uma técnica capaz de estimar a cobertura do solo por analise
de imagens digitais.
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Meyer et al. (1988) testaram um sistema de visdo artificial
para estimar a cobertura do solo e concluiram que em solos
umidos a imagem apresentou melhor contraste que em solos
secos. Utilizaram dois sistemas para aquisicdo das imagens,
colorido e preto-e-branco, e compararam esses dois sistemas
com o método do grid fotografico. O sistema colorido utilizou
apenas a banda do vermelho e o sistema preto-e-branco usou
a banda do infravermelho préximo. Em ambos os sistemas
utilizou-se da técnica da limiariza¢do para segmentago da ima-
gem mas nenhum algoritmo para reconhecimento de padroes;
enfim, eles concluiram que o sistema colorido foi mais eficiente
para determinar a cobertura do solo que o preto-e-branco.

Apesar do sistema colorido ter apresentado bons resultados
no trabalho de Meyer et al. (1988) deve-se observar que esse
sistema, com base na limiarizag¢do, assume que o solo ¢ os
residuos vegetais apresentam intensidade de brilho distinta o
suficiente para serem observados como padroes diferentes em
uma imagem, o que se deve ao fato de que a limiarizagdo
classifica cada pixel individualmente, comparando a sua in-
tensidade com um valor predefinido, o limiar. Quando a
diferenciagdo da intensidade entre os objetos ndo ocorre, 0
método ndo se tem mostrado eficiente, visto que os residuos
se confundem com o solo, por apresentarem intensidades de
brilho muito proximas e, desta forma, ndo podem ser separados
apenas utilizando-se da técnica da limiarizacao.

Han & Hayes (1990a) desenvolveram um procedimento para
analise de imagem, com o objetivo de determinar a cobertura
do solo (residuos e/ou plantas) utilizando a informagao textural
daimagem. A imagem foi adquirida com camara preto-e-branco
e, posteriormente, digitalizada. Concluiram que o algoritmo foi
capaz de quantificar a percentagem de solo coberto, com
acuracia e sem influéncia do erro humano e, ainda, que a
classificagdo de imagens utilizando a textura, pode separar
residuos/plantas do solo, mesmo quando estes apresentarem
niveis de cinza com superposi¢ao aos niveis de cinza do solo
descoberto. A analise textural, diferentemente da limiarizagéo,
que analisa cada pixel individualmente, avalia a correlagdo entre
determinado pixel e os seus vizinhos. Desta forma, o valor da
intensidade do pixel ndo € importante, mas, sim, a distribuicao
dessa intensidade, em uma regido ao redor desse pixel.

Jayas et al. (2000) realizaram uma reviséo bibliografica sobre
a aplicacdo de redes neurais (RN) como classificadores de
imagens para aplicacdo na Engenharia Agricola e concluiram
que existe grande nimero de trabalhos publicados, utilizando
diversas técnicas de processamento de imagens e de redes neurais
para a classificacdo de imagens; porém a falta de integragdo
entre essas duas técnicas ficou evidente. Finalmente, chegaram
a conclusdo que o conceito de processamento de imagens pode
ser combinado com o de redes neurais classificadoras para
serem usados em conjunto em sistemas de visdo artificial para
aplica¢des na agricultura. Lippmann (1987) revendo seis
modelos de redes neurais, concluiu que esses modelos
apresentaram grande potencial para reconhecimento de fala e
imagem, visto que, nesses casos, sao formuladas muitas
hipéteses em paralelo e ¢ exigido alto recurso computacional
para o reconhecimento de padrdes.

Varios estudos tém sido conduzidos com o objetivo de se
comparar o desempenho e a classificagdo das redes neurais
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com os classificadores estatisticos (Huang & Lippmann, 1987;
Sethi, 1991; Luo et al., 1999). A maioria dos classificadores
estatisticos tem como base a regra de decisdo de Bayes, que
assume uma distribuicdo normal da populagdo. Apesar dessa
regra de decis@o ser muito simples, ¢ dificil ser aplicada na
pratica porque a probabilidade posterior normalmente nédo ¢
conhecida e, desta forma, deve ser estimada a partir das
amostras (Jayas et al., 2000).

Na classifica¢do com uso de redes neurais ndo é necessario
fazer-se nenhuma consideragdo das fungdes de densidade de
probabilidade; contudo, existe o problema de se definir a
arquitetura da RN, visto que ndo ha nenhuma teoria para se
determinar, a priori do treinamento, a arquitetura que melhor
resultado apresentaria na classificagdo, mas se tem verificado
que, com uma RN com apenas uma camada escondida, pode
ndo ser capaz de aprender o suficiente para resolver deter-
minado problema de classificagdo, enquanto redes com grande
nimero de neurénios podem tender 8 memorizacao de padroes
especificos no treinamento. A melhor forma de se estruturar
uma rede é comegar com poucas camadas escondidas e com
poucos neurdnios em cada camada. A complexidade da rede
deve ser gradualmente aumentada, até que o resultado desejado
seja obtido.

Redes neurais classificadoras tém sido utilizadas com
sucesso para a solug@o de varios problemas ligados a atividade
agricola, como o florescimento e a maturagdo fisioldgica da
soja (Elizondo et al., 1994), a qualidade em graos de milho (Liao
et al., 1993), a detecgdo de rachaduras em ovos (Patel et al.,
1995), a classificacdo de graos para semente (Luo et al., 1999),
aprodutividade do milho (Liu & Goering, 1999) e na direcdo de
tratores agricolas (Pinto et al., 1999).

Han & Hayes (1990a) concluiram que a técnica textural de
classificagdo de imagens elimina a necessidade de um sistema
colorido de aquisi¢@o, porém a obtengdo da informagao textural
de imagens digitais envolve uma quantidade consideravel de
recurso computacional, resultando em um longo tempo de
processamento. Assim, as RN, utilizando-se como dados de
entrada os valores numéricos de um pixel e seus vizinhos,
apresentam-se como alternativa para a classificagdo de imagens
onde os objetos ndo podem ser diferenciados utilizando-se da
técnica da limiarizagdo.

As RN podem requerer um tempo de processamento inferior
aos métodos tradicionais de analise textural como, por exemplo,
a matriz de co-ocorréncia utilizada por Han & Hayes (1990a).
Acrescenta-se ainda que as RN podem ser implementadas em
processamento paralelo aumentando substancialmente, a
velocidade da classificagdo e possibilitando aplicagdes em
tempo real.

Objetivou-se, com este trabalho, determinar a arquitetura
de uma RN e desenvolver um programa computacional para se
estimar a porcentagem de cobertura do solo, utilizando-se como
dados de entrada na RN os valores numéricos pré-processados
de imagens digitais coloridas.

MATERIAL E METODOS

As imagens foram obtidas com uma cadmara digital colorida
Sony Mavica, modelo MVC-FD73. Cada imagem apresentava



Determinacdo da cobertura do solo por analise de imagens e redes neurais

480H x 640V pixels, ¢ foi adquirida de uma altura de aproxima-
damente 1,20 m do solo, apresentando um campo de visdo no
terreno de 0,93 x 1,19 m. Foram adquiridas 10 fotografias de
uma area situada na localidade denominada Paraiso, no
municipio de Vigosa, MG, mantida sob o sistema de plantio
direto durante 3 anos consecutivos (1997-2000) com a cultura
do milho (Zea mays L.) em rotagdo com a do feijao (Phaseolus
vulgaris L.). O tipo de solo ¢ um Terra Roxa Estruturada,
apresentando 370 g kg de argila, 490 g kg! de areia e 140 g kg
de silte, com textura argilo-arenosa. As imagens foram adqui-
ridas apos a colheita mecanizada do milho.

Pré-processamento das amostras de treinamento

Para treinamento das RN foram retirados, da imagem, blocos
de 5 x 5 pixels que representassem cada objeto a ser classificado.
Retiraram-se 20 amostras de treinamento da palha, 10 amostras
da vegetacdo verde e 10 amostras do solo descoberto, de uma
unica imagem.

As amostras foram pré-processadas dividindo-se os valores
numéricos da banda do verde pelos valores numéricos da banda
do vermelho. Os valores numéricos das amostras pré-proces-
sadas foram obtidos por meio da Eq. 1.

VNijN = M

em que:
VN - valores numéricos das amostras pré-processadas
VNijG - valores numéricos da banda do verde
VNin - valores numéricos da banda do vermelho

Adotou-se esse pré-processamento nas amostras devido o
solo descoberto ter apresentado baixa reflectancia na banda
do verde e alta reflectancia na banda do vermelho, vegetacao
verde com alta reflectdncia na banda do verde e baixa na banda
do vermelho, enquanto a palha apresentou reflectancias muito
proximas nessas duas bandas; assim, apds o pré-processa-
mento as amostras de solo descoberto apresentaram valores
entre 0,80 e 0,92, as de vegetacdo verde valores entre 1,07 e
2,91 e as amostras de palha valores entre 0,76 ¢ 1,00.

Utilizando-se uma relagao entre duas bandas, elimina-se a
varia¢do do valor numérico do pixel, devido a variacdo da
iluminag¢ao natural durante o dia.

Arquitetura e treinamento das RN

Apos pré-processadas, cada amostra foi convertida de uma
matriz 5 x 5 pixels para um vetor coluna de 25 linhas, sendo que
cada vetor constituiu uma das colunas da matriz, 25 x 40, para
treinamento das RN. As colunas de 1 a20 dessa matriz foram
constituidas pelos vetores das amostras de palha, as de 21 a 30
pelos vetores das amostras de vegetacao verde e as tltimas 10
colunas pelos vetores das amostras de solo descoberto. Desta
forma, as 30 primeiras colunas constituiram-se dos vetores de
entrada para classificacdo da cobertura vegetal e as 10 tltimas
colunas pelos vetores, para classificagdo do solo descoberto.

Testaram-se cinco redes neurais de arquitetura 25-n -n -2,
isto €, 25 elementos no vetor da camada de entrada, n, € n,
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nimero de neurdnios nas camadas escondidas e dois ele-
mentos no vetor da camada de saida e se utilizou a fun¢do de
transferéncia tangente hiperbolica sigmoide, em ambas as
camadas escondidas e a fun¢@o de transferéncia logistica
sigmoide na camada de saida. Desta maneira, espera-se que,
na saida da RN, seja emitido um valor (1,0) para um bloco que
represente a cobertura do solo e um valor (0,1) para blocos que
representem o solo descoberto. As redes foram treinadas
utilizando-se a técnica do gradiente descendente em lote pela
retropropagacdo do erro. Nessa técnica, a rede utiliza uma
procura para a solugdo 6tima dos parametros livres na direcao
mais acentuada do gradiente negativo da curva do erro, sendo
que os parametros livres sdo atualizados ap6s o processamento
de todos os dados de treinamento. O algoritmo da retro-
propagacdo do erro minimiza o erro quadratico médio (EQM)
entre a resposta obtida de uma RN e a resposta desejada. A
Tabela 1 apresenta a arquitetura das cinco RN testadas.

Tabela 1. Arquitetura das redes neurais testadas

Rede Neural n; (1° camada) n, (2% camada)
1 5 3
2 10 5
3 20 10
4 30 15
5 40 20

Cada uma das arquiteturas apresentadas na Tabela 1 foi
treinada com 10.000 épocas e 10 inicializagdes aleatorias dos
parametros livres e, para cada arquitetura testada, selecionou-
se arede que apresentou o menor erro quadratico médio entre
as 10 inicializagdes.

Avaliacio do treinamento das RN

A escolha da RN para ser incorporada ao programa
computacional de mensuragdo da cobertura do solo, foi
escolhida com base no EQM apresentado no treinamento e na
acuracia da classificacdo de uma amostra de validagdo; essas
amostras foram obtidas de uma imagem diferente da usada
para retirada das amostras de treinamento; essas amostras
passaram pelo mesmo pré-processamento das amostras de
treinamento.

Determinacao da cobertura do solo

Desenvolveu-se um programa computacional para realizar
a mensuracdo da cobertura do solo, nas imagens com a
utilizacdo da RN selecionada anteriormente. A imagem foi
escaneada horizontalmente em blocos de 5 x 5 pixels; cada
bloco, ap6s o pré-processamento, era apresentado a RN, que o
classificava como regido com cobertura vegetal ou solo. No
final, obteve-se uma imagem binaria com valor 1 para os pixels
classificados como solo descoberto e valor zero para os pixels
classificados como cobertura do solo.

Validag¢ao do programa computacional

O programa foi validado pelo método da exatidao global da
classificagdo proposto por Campbell (1987) que consiste no
uso de uma matriz de erros ou tabela de contingéncia. Esse

R. Bras. Eng. Agric. Ambiental, Campina Grande, v.6, n.2, p.225-229, 2002



228 C.A.A. Varella et al.

método, além de identificar o erro global da classificagdo para
cada classe identifica, ainda, o erro entre classes. Essa matriz
permite a identificacdo para cada classe dos erros de omissao
e de comissao.

Selecionaram-se, inteiramente ao acaso, 100 pixels de
referéncia em cada uma das 10 imagens originais, que foram
comparados com a classificagdo do programa nas imagens
binarias; a partir dessas informagdes, criou-se a matriz de erros
ou de contingéncia, que tomou a forma de uma matriz m x m,
em que m ¢ o numero de classes analisadas. As linhas dessa
matriz apresentavam a informagdo da imagem original ¢ as
colunas a informagdo sobre a imagem classificada. A partir
dessa matriz, calcularam-se os erros de omissdo, de comissao e
o indice de exatidao global.

Os erros de omissao sdo definidos como os pixels omitidos
de sua correta classe e assinalados em outra classe; os erros
de comiss@o sdo os pixels erroneamente incluidos em uma
classe, quando deveriam pertencer a outra classe; ja o indice
de exatidao global é o nimero de pixels corretamente classi-
ficado e dividido pelo niimero total de pixels de referéncia na
imagem original, dado pela Eq. 2.

EG(%) =%‘; 100 Q)

em que:
EG- indice de exatiddo global
Pc - ntimero de pixels corretamente classificado (diagonal
da matriz de erros)
Pt - nGmero total de pixels de referéncia na imagem original

RESULTADOS E DISCUSSAO

Arquitetura e treinamento das RN
A Tabela 2 apresenta o menor erro quadratico médio obtido
no treinamento para cada uma das arquiteturas testadas.

Tabela 2. Menor erro quadratico médio (EQM) obtido no
treinamento das redes neurais (RN)

RN Arquitetura da RN EQM
1 25-5-3-2 0,074
2 25-10-5-2 0,085
3 25-20-10-2 0,070
4 25-30-15-2 0,070
5 25-40-20-2 0,069

Observando-se a Tabela 2, verifica-se que a arquitetura
(25-40-20-2) apresentou o menor erro no treinamento, porém
esse valor foi aproximadamente igual aos valores obtidos para
as arquiteturas (25-30-15-2) e (25-20-10-2) razdo por que se
procedeu a avaliagdo para essas trés arquiteturas do erro
quadratico médio e do ntimero de testes corretos com as
amostras de validacdo. A Tabela 3 apresenta os valores obtidos
nessa avaliagdo.

Verifica-se, na Tabela 3, que a arquitetura (25-20-10-2) foia
que apresentou o menor erro quadratico médio e o maior nimero
de testes corretos. Com base nesses resultados, selecionou-se
esta arquitetura para fazer parte do programa computacional
classificador.
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Tabela 3. Erro quadratico médio (EQM) e nimero de testes
corretos com as amostras de validagdo, das arquiteturas com
menores EQM no treinamento

Arquitetura No. de Testes
RN da RN EQM Corretos
3 25-20-10-2 0,0891 36
4 25-30-15-2 0,1120 34
5 25-40-20-2 0,1000 34

Validacao do classificador

A Tabela 4 apresenta o indice de exatiddo global, calculado
por meio da Eq. 2, para cada uma das imagens classificadas
pelo programa computacional.

Tabela 4. indice de exatiddo global (EG) para cada uma das
imagens classificadas

Numero Imagem EG (%)
1 mvc-56 92
2 mve-57 90
3 mvc-58 71
4 mvc-59 90
5 mvc-60 82
6 mvc-61 86
7 mvc-62 81
8 mvc-63 76
9 mvc-64 73

10 mvc-65 80

Verifica-se que a imagem mvc-56 foi a que apresentou o
maior indice de exatiddo global na classificagdo (92%) mas ¢é
importante observar que as amostras de treinamento nao foram
retiradas dessa imagem e, sim, da imagem mvc-60, que apresen-
tou indice de exatiddo global de 82%; assim, conclui-se que a
RN (25-20-10-2) utilizada no classificador, além de apresentar
um EG satisfatorio apresentou, também, boa generalizagdo, ndo
apresentando indicios de memorizag@o no treinamento.

A Figura 1 ilustra a imagem original mvc-056 e a imagem
binaria correspondente classificada pelo programa computa-
cional.

Figura 1. Imagem original mvc-056 e imagem binaria correspon-
dente classificada

A Tabela 5 apresenta a matriz de erros da classificacdo
realizada pela rede neural (25-20-10-2) para as 10 imagens
originais.

O indice de exatidao global médio obtido na classificagdo
das 10 imagens foi de 82,10%. Considerando-se que um valor
em torno de 85% ¢ usualmente adotado como aceitavel para
esse indice, conclui-se que o classificador apresentou resultado
satisfatorio na classificagdo das imagens analisadas, ¢ que
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Tabela 5. Matriz de erros da classifica¢do

Imagem de Imagem Classificada

Referéncia  Cobertura Solo Total EO™ (%)
Cobertura 735 154 889 17,32
Solo 25 86 111 22,52
Total 760 240 1000

EC” (%) 22,52 17,32

* EO (%) - Erro de omissdo; EC (%) - Erro de comissdo

redes neurais podem ser utilizadas para separar feicdes onde a
diferenca entre a intensidade do brilho ndo permite a aplicagao
da técnica da limiarizagao.

Verifica-se, na Tabela 5, que o erro de omissao (EO) médio
para a cobertura do solo foi de 17,32%, indicando que o
classificador subestimou a cobertura do solo em aproxi-
madamente 17%, isto €, assinalou 154 pixels, que eram cobertura
do solo na imagem original, como solo descoberto na imagem
classificada. Observa-se, ainda, que o EO da cobertura ¢ igual
ao EC de solo e vice-versa, devido ao fato de que a classificagdo
apresentou apenas duas classes. Verifica-se ainda, nessa tabela,
que deum total de 1000 pixels analisados 889 foram de cobertura
do solo, indicando predominancia dessa classe nas imagens
originais.

Apesar dos resultados obtidos neste trabalho terem sidos
satisfatorios, recomenda-se que outros trabalhos, utilizando
outros tipos de solos e outras coberturas vegetais, sejam
realizados, possibilitando a identificagdo se uma RN de mesma
arquitetura que a estudada, seria capaz de classificar, com a
mesma exatidao global, a cobertura vegetal e o solo descoberto
para outras condigdes.

A Tabela 6 apresenta a porcentagem de cobertura do solo
determinada para cada uma das imagens analisadas pelo
programa computacional desenvolvido.

Tabela 6. Porcentagem de cobertura do solo (CS) determinada
pelo programa computacional para cada uma das imagens
classificadas

Numero Imagem CS (%)
1 mvc-56 74,24

2 mvc-57 85,37

3 mvc-58 37,58

4 mvc-59 80,75

5 mvc-60 80,05

6 mvc-61 85,16

7 mvc-62 41,01

8 mvc-63 65,23

9 mvc-64 48,17
10 mvc-65 65,34
Média 86,36

CONCLUSOES

1. A rede neural de arquitetura (25-20-10-2) foi a que
apresentou o menor erro quadratico médio e maior acuracia
nas amostras de validagéo.

2. O programa computacional apresentou indice de exatidao
global médio na classificacao de 82,10%.

3. Classificadores com base em redes neurais podem ser
utilizados para separar o solo descoberto da cobertura do solo,
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mesmo em situagdes em que a diferenca entre a intensidade do
brilho dessas feicdes ndo permite a aplicacdo da técnica da
limiarizagdo.
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