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RESUMO: Os dados do sensor MODI$I¢derate Resolution Imaging Spectroradiometer)
fornecem coberturas de areas com grande extensdta eperiodicidade, caracteristicas
fundamentais que possibilitam o monitoramento déu@s agricolas estratégicas para o
Brasil, como a da cana-de-acUcar. A mineracdo desd@ uma abordagem promissora para
melhorar a andlise de dados de sensoriamento re@obbjetivo deste trabalho foi aplicar
técnicas de mineracdo de dados para classificagtades fenologicas da cana-de-agucar no
Estado de Sdo Paulo, utilizando dados MODIS e, éamfde precipitacdo que auxiliam na
caracterizacao do ciclo de desenvolvimento da iculi#ys abordagens de selecao de atributos
mostraram que todos os atributos do conjunto desdmtam considerados relevantes para a
classificacdo. O balanceamento de classes peladméi® amostragem foi fundamental para
melhorar a acuracia do modelo de classificagdodgepalo algoritmo J48. A descoberta do
conhecimento pode ser feita através de regras disaderelevantes para especialistas,
revelando a aderéncia de técnicas de mineracdadtes cem problemas de classificacdo de
imagens de satélite.

PALAVRAS-CHAVE: sensoriamento remoto, selecdo de atributos, balerer@o de
classes, arvore de decisao, regras de decisaobadecdo conhecimento.

DATA MINING FOR CLASSIFICATION OF PHENOLOGICAL
STAGES OF SUGARCANE CROP USING MODIS AND RAINFALL
DATA

ABSTRACT: MODIS (Moderate Resolution Imaging Spectroradiometgata provide
coverage of large areas and high periodicity. Thelsaracteristics are fundamental for
monitoring strategic agricultural crops in Brazdluch as sugarcane. Data mining is a
promising approach to improve remote sensing daddysis. The objective of this work was
to apply data mining techniques to classify phegiocll stages of sugarcane crop in Sao
Paulo, Brazil, by using MODIS as well as rainfadktal that assist in the characterization of the
crop development cycle. The feature selection amires showed that all attributes of the
dataset were considered relevant for the clasgsicg@roblem. Balancing classes by sampling
method was essential to improve the accuracy ofclassification model generated by the
algorithm J48. The knowledge discovery was perfartieough relevant decision rules from
the specialists” point of view. The results revedle adherence of data mining techniques to
satellite image classification problems.
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1. INTRODUCAO

O setor agricola brasileiro esta sendo marcadoupomovo ciclo no plantio da cana-de-
acucar. O Brasil é hoje o maior produtor de canagiear e exportador de agucar do mundo,
gerando mais de dois bilhdes de dolares por am@laaca comercial. O Estado de S&o Paulo
€ 0 maior produtor nacional, com grandes areasamip e varias usinas instaladas.

A cana-de-acucar € uma poacea semiperene, poistgpesnca de cinco cortes anuais para
posterior reforma do canavial. Possui um rapidsaneento, reproducdo abundante e o
aproveitamento econdmico de grande parte da pl@ntclo fenolégico € composto pelas
fases de brotacéo, perfilhamento, crescimento eragito que pode ser afetado pelo regime
de chuvas ao longo do desenvolvimento da plantsEdiado de Sao Paulo, do plantio até o
primeiro corte recebe o nome de cana-planta, dgjo tem duracdo de 18 meses. Apos 0
primeiro corte, a rebrota passa a ter um ciclo 2iengéses, sendo denominada cana-soca. O
plantio da cana-de-agucar é feito de janeiro a on@g colheita de abril a novembro.

Os satélites ambientais provém uma visdo sinoptisstematica de grandes areas, gerando
imagens que possibilitam a analise do ciclo ferotbgle culturas agricolas. O sensor
MODIS (Moderate Resolution Imaging Spectroradiometer), a bordo das plataformas orbitais
EOS Earth Observing System), liderado pela NASA National Aeronautics and Space
Administration), tem gerado dados processados para estudos elag@g O satélite Terra foi
lancado em dezembro de 1999 e tem passagem peémdrgas 10h30 (horério local), em
orbita descendente. Os dados MODIS de moderadlugcésocespacial, elevada repetitividade
temporal, boa qualidade radiométrica, alta precgg&mmétrica, com correcdo atmosférica e
de distribuicdo gratuita, possuem um grande paém@ aplicacdo no monitoramento da
cultura da cana-de-agucar, a partir da classifcdeduma série temporal de imagens.

A principal etapa do processo de descoberta doecimiento € a mineracdo de dados que
consiste em extrair padrdes relevantes que estalicitns nos dados, podendo ser utilizada
para aumentar o potencial de aplicacdes em dadeerdmriamento remoto. A técnica de
arvore de decisdo tem sido cada vez mais utilinadelassificacdo de imagens, tanto pelos
melhores resultados obtidos, como pela visualizdedumadrdes através de regras de decisao.
Nesse contexto, o objetivo deste trabalho foi apliécnicas de mineracdo de dados para
classificacdo das fases fenoldgicas da culturaam@-de-acicar no Estado de S&o Paulo,
utilizando dados MODIS e de precipitacéo.

2. MATERIAL E METODOS

As areas de cultivo da cana-de-acucar foram ob#tdaatir de um mapa tematico da regiao
nordeste do Estado de Sao Paulo, que é represardat fases fenoldgicas da cultura durante
a safra. As fronteiras entre as fases fenoldgieasada-de-acucar foram definidas com base
em Fernandes (2009): fase 1 - perfilhamento, gmtneeiro decéndio de agosto e terceiro de
novembro; fase 2 - crescimento rapido, entre prondecéndio de dezembro e terceiro de
janeiro; fase 3 - crescimento lento, entre primeeoéndio de fevereiro e terceiro de marco;
fase 4 - maturacao, entre primeiro decéndio de aligrceiro de junho. A fase de brotacéo
nao foi definida no trabalho porque é um estageonaturo com predominio de solo exposto.
Para este estudo foi utilizado o produto indic&/dgetacdo MOD13Q1 do MODIS/Terra na
resolucdo espacial de 250 m, obtidos gratuitamelte LP-DAAC (Land Processes
Distributed Active Archive Center), em forma de quadrantes, no formato HP#e(archical
Data Format) e na projecdo cartografica sinusoidal. A manigidados dados foi realizada
automaticamente por meio de rotinas em linguagein (IDteractive Data Language) do
software ENVI The Environment for Visualizing Images), com a execucdo de programas do
pacote computacional gratuito MRT (MODReprojection Tools).



O produto MOD13Q1 consiste de composi¢cdes dos pidel alta qualidade radiométrica,
melhor geometria de observacdo, minima presengaudens e aerossois, selecionados das
imagens diarias durante o periodo de 16 dias (LARPRt al., 2007). Os dados extraidos do
produto MOD13Q1 utilizados neste trabalho foramdesrefletancia das bandas espectrais
listadas n& abela 1e dos dois indices de vegetacao, descritos arsegui

Tabela 1 Caracteristicas das bandas espectrais do ser@3Di3/

Banda Regido do Espectro Faixa Espectral (nm)
1 Azul - AZU 459 a 479
2 Vermelho - VER 620a670
3 Infravermelho préximo - IVP 841 a 876
7 Infravermelho médio - IVM 2105 a 2155

O NDVI (Normalized Difference Vegetation Index), calculado com dados das bandas VER e
IVP, tem como caracteristica diminuir a interfei@ndo solo na resposta espectral da
vegetacdo e, assim pode ser utilizado na avalidg@omudancas do vigor vegetativo pela
correlagdo com a biomassa (ROUSE et al., 1973).MD (Enhanced Vegetation Index),
calculado com dados das bandas AZU, VER e IVP, onala sensibilidade em regides de
maior densidade de biomassa, além de propiciar mitonamento da vegetacdo através da
reducdo dos efeitos do dossel e de influéncias siémoas (HUETE et al., 2002). Para
auxiliar na caracterizagdo das fases fenologicasada-de-agucar, foram utilizados os dados
de precipitacdo acumulada de 16 dias calculada ipmrpolacdo de 195 estacdes
pluviométricas no Estado de Sao Paulo, obtidos dotenpo (Sistema de Monitoramento
Agrometeoroldgico), da Embrapa Informatica Agroge@e do Cepagri/Unicamp.

A selecdo de atributos € realizada para escolhatribsitos que melhor distinguem as classes
com o proposito de aumentar a acuracia da claass#te reduzir o tempo de processamento.
Os métodos fundamentam-se em técnicas estatistimasematicas, selecionando os atributos
que contém informacdes relevantes para a sepdadelidas classes. Neste trabalho foram
aplicados os métodos de selecdo Qui-quadnatjce(InfoGain (nformation Gain). A técnica

de classificacéo utilizada foi a arvore de decis@m o algoritmo J48 (C4.5). Mais detalhes
podem ser encontrados em Han e Kamber (2006).

A etapa de preparacédo de dados onde sao realiaadasefas de selecéo, transformacgéo e
limpeza dos dados e, também, a etapa de modelagaqmes a classificacdo € executada para
busca de padrdes nos dados, foram realizadas cedaiftware de dominio publico Weka
(Waikato Environment for Knowledge Analysis), da Universidade de Waikato, Nova Zelandia,
que consiste de uma colecdo de algoritmos de apesitd de maquina para tarefas de
mineracéo de dados, implementados em Java (WITFRRNK, 2005).

3. RESULTADOS E DISCUSSAO

O processamento das imagens MOD13Q1 consistiu reainmodos quadrantes H13V10 e
H13V11, a transformacao para a projecao cartogr@@ografica, o recorte para os limites do
Estado de S&o Paulo, a extragdo dos dados MODI§ravacédo no formato GeoTIFF. Os
dados de refletancia AZU, VER, IVP, IVM e os daidites de vegetacdo NDVI e EVI foram
obtidos em composicdes de 16 dias, de janeiro entd@o de 2005 a 2009, sendo 23 imagens
para cada ano, totalizando 115 imagens de todaeategporal. Em cada composicéo foram
coletados os dados MODIS de 565 pixels nas areesliilo da cana-de-agucar.

A Figura 1 apresenta duas composicoes de EVI, de 05 a 20adgprde 2008 e de 29 de
agosto a 13 de setembro de 2009, onde, numa vesad, goloracbes mais alaranjadas
representam maior biomassa, coloracdes esverdéailees biomassa, coloracbes azuladas
solo exposto e preto corpos d’agua.
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Figura 1: ComposicOes de 16 dias de EVI - safra 2008/2&&o-Paulo.

As classificagcdes foram realizadas num conjuntalai#gos com os sete atributos preditores
AZU, VER, IVP, IVM, NDVI, EVI e Precipitacdo, com atributo meta “Fase” definindo as
classes de interesse, sendo: 11.300 registros est®nento rapido”, 11.300 registros -
“Crescimento lento”, 19.775 registro - “Maturacé®”22.600 registros - “Perfilhamento”,
totalizando 64.975 instancias. Apos a transformai@® dados, foi aplicada a selecdo de
atributos para identificar os atributos irrelevantem que ambos os métodos néo fizeram
descarte de atributos. O ordenamento dos atril@nosermos da sua contribuigéo preditiva
decrescente para geracdo do modelo foi: Precipita¢g&P > EVI > AZU > NDVI > [IVM >
VER. A classificacdo das fases fenoldgicas da ceragucar foi executada com o algoritmo
J48 no Weka, em validacdo cruzada de 10 partesnadyise uma baixa acuracia de 56,99%.
Porém, observa-se um desbalanceamento entre ass;lasgue pode comprometer a acuracia
do classificador devido a um possivel enviesameatdomodelo. Para contornar esse
problema, foi utilizado o método estatistico de simagem com reposi¢cao para balancear o
namero de registros, com a aplicacdo no Weka tio 8Lpervisionad&®esample. Apos isso,

o conjunto de dados ficou: 16.295 registros - “Cimaento rapido”, 16.148 registros -
“Crescimento lento”, 16.197 registro - “Maturacé®”16.335 registros - “Perfilhamento”,
totalizando 64.975 instancias. Com isso, a clasgfio foi executada novamente com o
algoritmo J48 no Weka, em validacao cruzada deatt@y obtendo-se uma boa acuracia de
74,63%, ou seja, um aumento significativo de 30%sapbalanceamento das classes.

A descoberta do conhecimento pelo modelo de cleasifio gerado pelo algoritmo J48 pode
ser feita pela visualizacdo de padrdes relevaritagés de regras de decisdoFigura 2
mostra a acuracia das arvores de decisédo geragadifsmentes niveis de pré-poda, de modo
a generalizar a arvore para evitar o sobreajustdadsificador e reduzir o nimero de regras.
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Figura 2: Acuracia e niumero de regras para diferentes nikemé-poda.

Pode-se verificar que a arvore de decisdo mantgonracia superior a 60% para um nivel de
pré-poda menor ou igual a 50 pixels por folha, dinmdo o nimero de regras para 6% do



modelo com mais acuracia. Pode ser vantajoso escallbdelos que geram um numero
menor de regras, mesmo ndo tendo uma boa acufadiéggura 3 ilustra uma arvore de
decisdo gerada com o nivel de pré-poda de 2.4@dsppor folha, com acuracia de 54,86%,
onde foram destacadas quatro regras compactagiguesesentativas para especialistas.

Regra 2: SE Precipitagao > 96,9436
Regra 1: SE Precipitagdo <= 12,6475 E AZU <= 0,0367 ENTAO Fase = “Crescimento rapido”
ENTAO Fase = “Maturagéo”
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Figura 3: Arvore de decis&o para um nivel de pré-poda d@2ikels por folha.

4. CONCLUSOES

Os métodos de selecdo de atribugdse InfoGain mostraram que todos os atributos do
conjunto de dados foram considerados relevantesgpelassificagao.

O balanceamento de classes realizado pelo métodmmadstragem foi fundamental para
melhorar a acurcia do modelo de classificacaadggralo algoritmo J48.

A descoberta do conhecimento pode ser feita atrdeésegras de decisdo relevantes para
especialistas, evidenciando a aderéncia das técd&aineracdo de dados para classificacao
das fases fenoldgicas da cultura da cana-de-acucar.
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