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RESUMO: O café, importante produto nas exportagdes brasileiras, necessita de constante monitoramento para que os sistemas
de previsdo de safras existentes sejam confiaveis. Imagens orbitais de média resolucdo espacial sdo ferramentas com grande
potencial para mapeamento do uso do solo e identifica¢do de culturas agricolas. Nesta pesquisa, visando o mapeamento de areas
cafeeiras, avaliou-se o desempenho da classificagdo baseada em objetos, associada a técnicas de mineracdo de dados, aplicada
em imagens OLI/Landsat-8. Foram feitas trés classificacdes automaticas, a primeira constando exclusivamente atributos
espectrais, a segunda acrescentando atributos texturais e a terceira, incluindo também classes de iluminagao do terreno. Foram
utilizadas seis imagens multiespectrais, datadas de trés diferentes estadios fenoldgicos da cultura: frutificagdo, granacio
e repouso. A validacdo das classificagdes foi feita por meio do Método de Monte Carlo utilizando como referéncia mapas
visualmente interpretados. As classificacdes feitas exclusivamente com atributos espectrais resultaram, para a classe café,
exatiddo média de 57%. Nao houve estadio fenoldgico que proporcionasse maior exatiddo a classe café, entretanto ao incluir
os atributos texturais, a exatiddo da classe café melhorou para 76%. Assim, observa-se que atributos texturais mostraram-se
importantes para detecgdo automatica de areas cafeeiras.

Termos para indexag¢do: Sensoriamento remoto, SRTM, Landsat-8.

COFFEE CROP DETECTION BY AUTOMATIC CLASSIFICATION USING SPECTRAL
AND TEXTURAL ATTRIBUTES AND ILLUMINATION FACTOR

ABSTRACT: Coffee, an important product in Brazilian exports, needs constant monitoring, so that systems and forecasting of
existing crops can be reliable. Orbital imagery of medium spatial resolution are tools with great potential for land use mapping
and identification of agricultural crops. This research evaluated the performance of the object based classification, applied in
OLI/Landsat-8 images, with the purpose of mapping of coffee crops. Three analyzes were made, the first one using exclusively
spectral attribute, the second one including textural attributes and the third also considering illumination classes. Six OLI/
Landsat-8 multispectral images were used, representing three different coffee phenological stages: fructification, graining
and rest. The validation of the classifications was performed by the Monte Carlo method using reference images obtained by
visual interpretation. The classification using exclusively spectral attributes resulted an accuracy of 57% for coffee class. There
was no phenological stage that provided greater accuracy to the coffee class in the automatic classification of OLI/Landsat-8
images. The results demonstrate that texture is important for coffee detection, thus visual interpretation remains an important
step to minimize classification errors.

Index-terms: Remote sensing, SRTM, Landsat-8.

1 INTRODUCAO planos como, Trés Pontas e outros com relevo
montanhoso, por exemplo Machado, ambos no sul
do estado. Apesar de sua importancia economica,
os métodos utilizados para o acompanhamento
da area plantada, da produtividade e producao,

O café ¢ uma das bebidas mais consumidas
no mundo (LUDWIG et al., 2014), com uma
média de produgdo de aproximadamente 5,9
milhdes de toneladas por ano (BATTISTA; FINO; dife tre instituicd tai d
MANCINI, 2016) e o Brasil responde por mais .o\ 0 CNUE IMSUHICOES governamentals ¢ de
de 30% dessa producio (INTERNATIONAL 1n101at1ya privada (SOUZA et al.,.2012). Portar}to,
COFFEE ORGANIZATION - ICO, 2016). © monitoramento do agroecossistema cafeeiro,
Aproximadamente 50% da produgio do bem como o acompanhamento das safras de café
café estd concentrada no estado de Minas Do Brasil, carece de metodologias concisas e
Gerais (COMPANHIA NACIONAL DE padronizadas.

ABASTECIMENTO - CONAB, 2015), havendo Conhecer a distribui¢do espacial das
entre os maiores produtores municipios mais lavouras cafeeiras € vital para prever e planejar
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acoes em escala municipal, estadual e federal
(MOREIRA; BARROS; RUDORFF, 2008).
Imagens de satélite com média resolugdo espacial
técnicas de geoprocessamento sdo ferramentas com
grande potencial para padronizar metodologias
confiaveis que possibilitem o monitoramento do
agroecossistema, € o acompanhamento das safras
do café¢ (MACHADO et al., 2010; MOREIRA et
al.,2007; MOURA et al., 2009). Dentre as imagens
mais utilizadas para mapeamento de culturas
agricolas (ALI; ALIREZA; POURMANAFI,
2016; PENA; BRENNING, 2015; XIE et al.,
2008), pode-se citar as do programa Landsat, que
produz o mais longo registro de imagens orbitais
(BANSKOTA et al., 2014).

Dentre as principais dificuldades no
mapeamento automatico de areas cafeeiras
por meio de imagens orbitais, exaltam-se a
semelhanga no comportamento espectral do café
com outras fisionomias (CORDERO-SANCHO;
SADER, 2007; VIEIRA et al., 2006), a variagao
em funcao de fatores da planta (sanidade, estado
nutritivo e variedade), dos tratos culturais e do
manejo da cultura (ADAMI et al., 2007) e do
sombreamento proporcionado por seu cultivo em
areas montanhosas (VIEIRA et al., 2006). Além
desses fatores hd também o ciclo fenologico da
planta, que varia no decorrer de dois anos no
caso do caf¢ (CAMARGO, 1985) e que ¢ pouco
explorado no contexto da identificacdo automatica
de areas cafeeiras.

As dificuldades em classificar
automaticamente areas cafeeiras proporcionam
baixa exatiddo de mapeamento, com muitos
erros de inclusdo e omissao (ANDRADE et al.,
2012; CORDERO-SANCHO; SADER, 2007,
GIROLAMO NETO et al., 2015). Deste modo,
em areas planas e homogéneas o mapeamento de
areas cafeeiras pode ser realizado exclusivamente
com dados orbitais (LELONG; CHANE, 2003),
entretanto para areas montanhosas, ou com
mistura de culturas, os mapeamentos precisam
ser feitos por meio de abordagem visual (GUHL,
2004; MOREIRA; BARROS; RUDORFF,
2008). Ha também as abordagens hibridas, que
utilizam dados orbitais e verificagdo em campo
(VERDUZCO; PIZANA; BELLO, 2012).

Alguns trabalhos demonstram que o uso
de informagdo topografica na identificacdo
automatica de areas cafeeiras, pode amenizar os
efeitos do sombreamento, causado por revelo
acentuado (CORDERO-SANCHO; SADER,
2007; LAMPARELLI; NERY; ROCHA, 2011;
VIEIRA et al., 2006). Outros sugerem a utilizacdo

165

de atributos texturais para melhor identificar
as arcas cafeeiras (ANDRADE et al., 2012;
GIROLAMO NETO et al., 2015; LELONG;
CHANE, 2003). A analise baseada em objetos
(da sigla em inglés, GEOBIA: Geographic object-
based image analysis) tem ganhado énfase por
possibilitar o uso de atributos relacionais, de forma
e de textura (ADDINK; COILLIE; DE JONG,
2012), mostrando-se promissora na identificagdo
de outras culturas (LUZ; ANTUNES; TAVARES
JUNIOR, 2010), como cana de agucar (VIEIRA
et al., 2012; ZHOU et al., 2015) e soja (LI et al.,
2015; SCHULTZ et al., 2014; SILVA JUNIOR;
FRANK; RODRIGUES, 2014), sendo pouco
explorada no contexto do caf¢ (MARUJO, 2013;
SANTOS et al., 2012; SARMIENTO et al., 2014).
Devido aos desafios existentes no
mapeamento automatico de 4areas cafeeiras,
objetivou-se classificar automaticamente areas
cafeeiras no municipio de Machado, MG,
utilizando o método de classificacdo baseada
em objetos associada a técnicas de mineragdo
de dados, aplicada em imagens OLI/Landsat-8 e
avaliar a influéncia dos atributos texturais e do
fator de iluminagdo na exatiddo do mapeamento.

2 MATERIAL E METODOS

O desenvolvimento deste trabalho teve
como area de estudo o municipio de Machado, um
dos vinte maiores produtores de café do estado
de Minas Gerais (INSTITUTO BRASILEIRO
DE GEOGRAFIA E ESTATISTICA - IBGE,
2012). Trata-se de uma regido montanhosa que
compreende uma area territorial de 520 km?
(IBGE, 1990) delimitada pelas coordenadas
21°42°05” S e 21°31°10” S e entre 46°02°08”
WGr e 45°47°30”WGr. Machado encontra-se na
regido sul do estado e ¢ caracterizado por relevo
montanhoso, com altitudes de 780 a 1260 metros
(ANDRADE et al., 2012).

2.1 Metodologia

A metodologia adotada nesta pesquisa
apresenta quatro etapas conforme ilustrado na
Figura 1.

Foram utilizadas seis imagens OLI/
Landsat-8 referentes as produgdes cafeeiras de
2013/2014 e 2014/2015, de modo a representar
um ciclo fenoldgico inteiro da cultura. Durante
a selecdo das imagens buscou-se condigdes
climaticas ideais para o mapeamento, ou seja,
imagens sem nuvens. O estudo compreendeu um
intervalo de dois anos, de modo que se tentou
estabelecer um intervalo equidistante de quatro
meses entre cada imagem.
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FIGURA 1 - Fluxograma de atividades desenvolvidas no trabalho, composta por quatro etapas: 1-Preparagido dos
dados; 2-Estratificagdo das classes de iluminagdo; 3-Classifica¢do baseada em objetos; ¢ 4-Validagdo.

Tendo conhecimento de que a planta sofre
variagdes ao decorrer do ano, devido as alteragdes
de estadio fenoldgico, neste estudo representaram-
se os estadios fenologicos da frutificagdo,
maturagdo e repouso (CAMARGO, 1985).
Também foram utilizados dados de altimetria da

Missdo Topografica Radar Shuttle (SRTM) para
informagdes sobre o relevo. Tanto as imagens OLI/
Landsat-8 quanto as imagens SRTM, apresentam
30 metros de resolucdo espacial e foram obtidas
gratuitamente no site Earth Explorer (www.
earthexplorer.usgs.gov).
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2.2 Etapa 1: Preparacio dos dados

As imagens utilizadas no estudo foram
obtidas georreferenciadas. Para que os dados
multitemporais fossem comparaveis, fez-se o
procedimento de correcao dos efeitos atmosféricos
para redu¢do de ruidos nas imagens nas imagens
(SONG et al.,, 2001). A corre¢do atmosférica
foi realizada pelo método Fast Line-of-sight
Atmospheric Analysis of Hypercubes (Flaash), que
¢ baseada no modelo de transmissdao atmosférica
Moderate Resolution Atmospheric Radiance and
Transmittance (MODTRAN), utilizando dados
atmosféricos observados no momento da aquisi¢ao
da imagem para inferir a reflectancia de superficie
(CALLIECO; DELL’ACQUA, 2011).

Para interpretagdo visual das imagens,
foi feita a fus@o pelo método Gram-Schmidt, no
qual gera-se uma banda pancromatica artificial
utilizando as bandas multiespectrais, de modo
que a pancromatica artificial ¢ substituida por
uma imagem pancromatica verdadeira, resultando
assim em uma imagem com melhor qualidade
visual (PESCK; DISPERATI; SANTOS, 2011).
A interpretacdo visual foi feita conforme
recomendag¢des de Moreira, Barros e Rudorff
(2008), analisado os talhdes de café nas imagens
OLI/Landsat-8 (20/11/2013 e 21/07/2015) e
conferindo, nas imagens de alta resolucao espacial
disponiveis no Google Earth. Ao se identificar na
imagem de alta resolucdo espacial uma lavoura
cafeeira, desenhava-se um poligono nos contornos
do alvo e este era associado a classe café. Embora
as imagens do Google Earth fossem obtidas em
outra época (04/08/14), essa comparacao pode ser
feita porque o café ¢ uma cultura perene (ROSA,
2007).

2.3. Etapa 2: Estratificacio de relevo em
Classes de Iluminacao

Um dos fatores que podem influenciar
negativamente na identificacao automatica de areas
cafeeiras em imagens orbitais € o sombreamento
causado por revelo acentuado (CORDERO-
SANCHO; SADER, 2007; MOREIRA;
BARROS; RUDORFF, 2008; VIEIRA et al.,
2006). Uma das opgdes para minimizar a
influéncia do sombreamento nas imagens orbitais
¢ a estratificacido em classes de iluminacgido
(LAMPARELLI; NERY; ROCHA, 2011; MEYER
et al., 1993; MOREIRA; VALERIANO, 2014).

A partir dos dados de elevacdo SRTM,
calculou-se declividade ¢ a orientagdo de vertentes
(por vezes também chamada orientagdo da face do
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relevo). Aliando estes dados aos metadados das
imagens OLI/Landsat-8 (angulo solar azimutal
e angulo solar zenital), contidos na Tabela 1,
calculou-se o fator de ilumina¢do cos(i) para
cada imagem por meio da Equagdo 1.

)]

cos(00) = cos(0s) cos(6t) + cos(Bs) cos(ps — ¢t),

em que, cos(fo) ¢ o fator cosseno (fator de
iluminagdo), @5 ¢ o angulo solar zenital, 8t ¢ o
angulo zenital da normal a superficie do terreno
(que corresponde a declividade), gs ¢ o angulo
solar azimutal e gzt ¢ o angulo azimutal da normal
a superficie (que corresponde a orientacdo de
vertente) (VALERIANO, 2011).

Meyer et al. (1993) estratificam o relevo
em dez classes de iluminagdo com varia¢ao
equidistante de 0,1. Neste estudo, visando uma
metodologia operacional, optou-se por estratificar
o fator de iluminagdo em cinco classes de
iluminag¢do, adotando intervalos equidistantes
de 0,2, conforme dispostos na Tabela 2 ¢ em
duas classes de iluminagao, de 0,0-0,5 e 0,5-1,
respectivamente.

2.4. Etapa 3: Classificacdo baseada em objetos

Para realizar a classificacdo baseada em
objetos, primeiramente foi necessario definir os
objetos durante o processo de segmentacao. Uma
A avaliacdo da segmentacdo ¢ feita por interprete
humano (ANTUNES, 2003; GAMANYA; DE
MAEYER; DAPPER, 2007; PRATT, 2007),
visando obter segmentos adequados as fei¢des
dos talhdes cafeeiros e de modo que um segmento
nao aglomere diferentes alvos em um mesmo
objeto. Empiricamente estabeleceu-se para o
algoritmo multirresolugdo (BAATZ; SCHAPE,
2000) os parametros: fator de similaridade 30,
forma 0,6 ¢ compacidade 0,5 nas bandas: NDVI,
pancromatica, vermelho, e infravermelho proximo
(bandas em que a vegetagdo apresentou maior
caracterizacao).

Apds a segmentacdo, tornou-se possivel
a extracdo dos atributos dos segmentos. Foram
realizadas trés extracdes com diferentes atributos,
conforme Tabela 3. Para a primeira classificagdo
foram extraidos os atributos: média espectral
de cada banda, desvio padrio médio em cada
banda, brilho, diferenca maxima, compacidade,
retangularidade,  elipsidade,  assimetria e
densidade. Para a segunda classificacdo além
dos atributos citados foram extraidos atributos
de textura (HARALICK; SHANMUGAN;
DINSTEIN, 1973): segundo momento angular,
contraste, correlacdo, dissimilaridade, entropia,
homogeneidade, média e desvio padrao.

Coffee Science, Lavras, v. 12, n. 2, p. 164 - 175 abr./jun. 2017



168

Marujo, R. de F. B. et al.

TABELA 1 - Imagens OLI/Landsat-8 (219|075) utilizadas e metadados.

‘e Horario de Angulo Angulo
Imagem d d;?:::/aa) fe]flitli:,)dl.o aquisicio solar Agzimutal Soglar
gico (hh:mm:ss) ®) Zenital (°)
1 20/11/2013 Frutificacdo 13:05:34 90,68 65,47
2 08/02/2014 Granagao 13:04:54 83,93 57,59
3 02/07/2014 Repouso 13:03:44 36,18 36,04
4 07/11/2014 Frutificacdo 13:04:11 82,58 64,86
5 10/01/2015 Granagdo 13:04:00 96,83 60,32
6 21/07/2015 Repouso 13:03:32 38,66 37,59

TABELA 2 - Estratificacdo das imagens fator de iluminagdo em cinco classes.

Classe de iluminacio

Intervalo do fator de iluminacio

Nome da classe

1 0,0-0,2 muito sombreado
2 0,2-0,4 sombreado
3 0,4-0,6 Pouco iluminado
4 0,6 —0,8 iluminado
5 0,8—-1,0 Muito iluminado

Por fim, para a terceira classificagdo,
foram extraidos os mesmos atributos da segunda
classificagdo, acrescentando-se as classes de
iluminagao.

Para treinamento do classificador foram
amostrados aleatoriamente, a partir do mapa
de referéncia, 10.000 segmentos, referentes as
classes café e ndo café. O treinamento fez-se por
meio do algoritmo C4.5 de Quinlan (1993) em sua
implementagdo no software WEKA (HALL et al.,
2009). O algoritmo C4.5, verifica em um conjunto
de dados os atributos mais importantes para
determinacdo de uma classe, utilizando para isso
o conceito de entropia (QUINLAN, 1993). Como
resultado da exploracdo dos dados o algoritmo
C4.5 gera uma arvore de decisdo (DELGADO et
al., 2012). A arvore de decisao, contendo as regras
de classifica¢do, pode entdo ser aplicada a alvos
ndo classificados resultando assim em um alvo
classificado (KIM, 2016). Esse procedimento de
treinamento e classificagao foi replicado para as
demais datas.

2.5. Etapa 4: Validacao

Para validar as classificacdes empregou-
se o Método de Monte Carlo (MMC) que ¢ um

método estatistico de padrdo estocastico que
obtém parametros de uma fungdo por meio
da repeticdo de um calculo diversas vezes
(LANDAU; BINDER, 2009). Utilizando os mapas
de interpretagao visual, apos 100 sorteios de 1.000
pontos calculou-se uma matriz de confusao média
para cada classificag@o. Para avaliar a exatidao das
classificagdes, as matrizes foram utilizadas para
calcular o Indice Global (IG) e a exatiddo para a
classe café. O indice global, também chamado de
exatiddo avalia a porcentagem de acerto de um
mapa e ¢ dado pela equacgdo 2 e a exatiddo de uma
classe especifica, invés de avaliar a exatidao do
mapa inteiro, avalia a porcentagem de acerto de
uma unica classe.

c
i=1 X

n

(2)

em que ¢ representa a ultima classe; n representa o
total de classes e i 0 indice na matriz de confusao.
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TABELA 3 - Tabela de atributos extraidos dos segmentos da imagem, para posteriores classificacdes.

Atributos Classificacao 1

Atributos Classificacao 2

Atributos Classificacao 3

- Média espectral de cada banda (*)

- Desvio padrao médio em cada banda (*) (%)
Brilho

- Diferenga maxima
Compacidade

- Retangularidade

- Elipsidade

- Assimetria

- Densidade

- Atributos Classificagdo 1

- Textura Segundo momento angular

- Textura Contraste (**)

- Atributos Classificagdo 1
- Atributos Classificacao 2

- Classes de iluminacao

- Textura Correlag@o (**)

- Textura Dissimilaridade (**)
- Textura Entropia (**)

- Textura Homogeneidade (**)
- Textura Média (**)

- Textura Desvio Padrdo (**)

* Para bandas do azul, verde, vermelho, infravermelho proximo, swirl, swir2 e ndvi

** Para bandas do azul, verde, vermelho, infravermelho préximo, swirl, swir2 e ndvi e pan

3 RESULTADOS E DISCUSSAO
3.1. Interpretacao visual

Como resultado da interpretagdo visual,
obteve-se para cada data, um mapa tematico de
referéncia das areas cafeeiras. A imagem tematica
de referéncia da primeira data (20/11/2013) pode
ser observada na Figura 2.

Por andlise das imagens, foi possivel
verificar que aproximadamente 22,2% da area
do municipio de Machado consistem de areas
cafeeiras e estas estdo distribuidas por todo o
municipio, havendo maior concentragao na por¢ao
centro-oeste. Segundo IBGE (2012) o percentual
de area de produgao cafeeira em relacdo a area do
municipio no ano de 2012 era de 17%. Moreira,
Bernardes e Saito (2013) obtiveram para o mesmo
ano 20,5% de area com café. Esses resultados
demonstram a grande variacdo das informacgdes
nos dados entre diferentes instituicoes citados
por Souza et al. (2012). Considerando o relevo
acidentado do municipio € possivel que o processo
de interpretagdo visual tenha superestimado a
area cafeeira do municipio, entretanto ndo ha um
mapeamento que possa ser tomado por verdade
absoluta. Deste modo, considerando que nao
houve mudanga na area plantada de café entre
0 ano de 2012 e 2013, o mapeamento forneceu
diferenca de 5% (2915 ha) para com os dados do
IBGE (2012) e 1,7% (992 ha) para com os dados
de Moreira, Bernardes e Saito (2013).

3.2. Estratificacdo em classes de iluminacio

Na Figura 3a pode-se observar parte de
uma imagem fator de iluminac2o, e na Figura 3b
essa mesma imagem estratificada em classes de
iluminacao.

Na Tabela 4 s3o apresentados os resultados
obtidos a partir do cruzamento das imagens de
fator de iluminacdo estratificadas em classes
de iluminagdo com as areas de café obtidas no
mapa de referéncia. Nota-se que na primeira e
quarta imagens, referentes ao primeiro periodo
de frutificagdo, praticamente toda a area de
estudo encontra-se na classe muito iluminado
ou iluminado. Segundo Camargo (1985), nesse
periodo é quando mais ocorrem atividades
fotossintetizantes, justamente devido a maior
iluminacdo diaria. No periodo da granagdo, a
atividade fotossintética diminui, mas as areas
cafeeiras ainda se encontram em areas com
privilégio de iluminagdo. Apenas no periodo do
repouso, algumas areas cafeeiras estavam em
situagdo bastante sombreada, entretanto nesta
etapa do ciclo fenoldgico do café a atividade
fotossintética é reduzida, pois estd ocorrendo
o processo de auto-poda (CAMARGO;
CAMARGQO, 2001).

A alteracdo mais perceptivel de classes de
iluminacdo em um mesmo estddio fenolodgico
ocorreu no estadio da granacdo, onde o café
passou de 31% na classe iluminado para 21%
no intervalo de um ano e um meés, havendo a
maior parte deste café sido incluida na faixa com
fator de iluminagdo entre 0,8 e 1,0 (classe muito
iluminado). Tal diferenca pode ser explicada
pelo angulo solar azimutal, que teve variacao
significante (aproximadamente 13°).
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FIGURA 2 - Mapa tematico resultante da interpretacao visual de imagem OLI/Lansat-8 para o Municipio de

Machado em 20/11/2013.
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FIGURA 3 - Fator de iluminagao (a) e estratificacdo em classes de iluminagao (b).

Isso foi devido a diferenca na data de
aquisicaodasimagens, que foi de aproximadamente
um ano e um més. Essa diferenca na data de
aquisi¢do nao foi possivel de ser amenizada,
pois as datas mais proximas continham nuvens,
o que dificultava a andlise da superficie terrestre.
Ja no periodo de repouso, a diferenca de classes
de iluminagdo entre os anos analisados foi sutil,
havendo incremento das areas cafeeiras em locais
sombreados.

3.3 Validacao

Uma vez que aproximadamente 22,2% da
area estudada eram talhdes cafeeiros e 77,8% ndo,
o indice global apresentar valores altos nao indica
necessariamente uma boa classificacdo, porque
as areas de ndo café podem mascarar os erros
cometidos na classe café. Assim, o acerto da classe
café¢ deve ser analisado por meio da exatiddo da
classe café.
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TABELA 4 - Distribuicao dos cafezais do municipio de Machado (MG) em classes de iluminag@o no periodo entre

20/11/2013 e 21/07/2015.

Percentagem de area de café sob sombreamento no municipio de Machado (MQG)

Estadio Fenologico

Frutificagdo Granagdo Repouso
Data 20/11/2013  07/11/2014  08/02/2014 10/01/2015 02/07/2014  21/07/2015
Azimute 90,68° 83,93° 36,18° 82,58° 96,83° 38,66°
Elevagiio solar 65,47° 57,59° 36,04° 64,86° 60,32° 37,59°
mul(tg,go_nggado 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0%
sombrado 0,0% 6% 0,0% 0,0% 8,0% 6,0%
(0,270’4) ,U7% () ,U7%0 ,0% ,07% ,U%
pou(%‘? fl“&g‘)ad‘) 0,0% 36% 1,0% 0,0% 41% 36%
2316“11“8%‘; 8,0% 53% 31% 21% 47% 53%
m““(‘(’) ‘é“jnl‘;lado 92% 5,0% 68% 79% 4,0% 5,0%

Na Tabela 5 podem-se observar os indices
globais e as exatiddes para a classe café, ambos
obtidos por meio do Método de Monte Carlo
(MMC). Nota-se que quando sdo utilizados apenas
atributos espectrais para classificar as imagens,
no estadio fenoldgico de repouso, imagens 3 e
6, observa-se as menores taxas de acerto, 50% e
45%, respectivamente. Verifica-se que a inclusao
dos atributos de textura melhorou o desempenho
dos classificadores, uma vez que todas as
classificagdes com textura resultaram em maior
exatiddo quando comparadas as classificagdes
com atributos apenas espectrais. A estratificagdo
da iluminagao somada aos atributos texturais nao
incrementou a exatidao da classificacdo. Assim,
infere-se que os atributos texturais ¢ os dados
de topografia estavam correlacionados, de modo
que a insercdo das classes de iluminagdo ndo
forneceu ganho de informacao a classificacao das
areas cafeeiras, quando os atributos de textura ja
estavam presentes.

Nota-se também na Tabela 5 que a
estratificacdo em cinco niveis de iluminagao

apresentou valores de exatidao muito proximos dos
valores utilizando duas classes de iluminagdo, o
que foi esperado uma vez que a insercao das classes
de iluminacdo, ndo influenciou as exatidoes das
classificagdes, quando ja havia atributos texturais.
Ainda com base na Tabela 5, todos os estadios
fenologicos, frutificagdo, granacdo e repouso
apresentaram média de exatiddo para a classe café
de aproximadamente 69%. Deste modo, ndo se
pode afirmar que realizar o mapeamento em um
determinado estadio fenologico da planta melhore
o desempenho do mapeamento automatico das
areas cafeeiras em imagens OLI/Landsat-8.

De modo geral, as classificacdes
automaticas de areas cafeeiras feitas para o
municipio de Machado atingiram um maximo
de 76% de exatiddo para a classe café, valores
mais altos que os encontrados na literatura para
a mesma area de estudo utilizando a abordagem
de classificagdo por redes neurais, que resultou em
63% de exatidao para a classe café (ANDRADE
et al., 2012). Tal diferenca ocorreu principalmente
pela inserc¢ao dos atributos texturais.
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TABELA 5 - indice global e exatiddo da classe café das classificagdes baseadas em objetos em imagens OLI/
Landsat-8 estratificada em cinco classes de iluminagao, Machado (MG).

Validacdo dos mapas tematicos de café do municipio de Machado (MG)

Classificacdo com
atributos espectrais

Classificacao com
atributos espectrais e

Classificacdo com  Classificacdo com
atributos espectrais, atributos espectrais,
texturais e 2 classes texturais e 5 classes

Tmagens texturais de iluminagdo de iluminagio
indice Exatidao indice Exatidao Illl:[l);i Exatidao Illl:)il;;i Exatidao
global (%) café (%) global (%) café (%) g((, | Care (%) g(o y  CATE (%)
(1) (1)
Imagem 1 70 91 72
(20/11/2013) 83 65 90 72 90
Imagem 2 73 91 76
(08/022014) S0 59 91 74 90
Imagem 3 75 92 76
02/072014) 4 50 92 76 91
Imagem 4 71 90 75
(07/11/2014) 86 58 91 74 90
Imagem 5 74 89 71
(10/012015) 2 o4 90 74 9
Imagem 6 72 90 70
(21/07/2015) 80 45 90 73 90
Média 83,5 56,8 90,7 73,8 90,2 72,5 90,5 73,3
4 CONCLUSOES 5 AGRADECIMENTOS

De acordo com a metodologia empregada,
que utiliza dados de sensoriamento remoto e
classificagdo automatica baseada em objetos,
associada a técnicas de minera¢do de dados, o
café ocupa aproximadamente 22% do municipio
de Machado, sul de Minas Gerais.

A utilizacdo de atributos texturais no
processo de classificagdo automatica incrementa as
taxas de exatiddo de mapeamento na identificacdo
de areas cafeeiras em imagens OLI/Landsat-8.

Classificacdes automaticas, em imagens
OLI/Landsat-8, que estratificam o relevo em
duas ou cinco classes de iluminagdo, apresentam
resultados semelhantes, tanto para exatidao da
classe café quanto para indice global da imagem,
desde que sejam utilizados atributos texturais.

Em imagens OLI/Landsat-8, por meio de
classificagdo automatica baseada em objetos, ndo
houve diferenca nos valores de exatiddo da classe
café que indicasse que um estadio fenologico
(data) proporcionasse melhores resultados.

A Fundagio de Coordenacio de
Aperfeicoamento de Pessoal de Nivel Superior

(CAPES), pela bolsa concedida para o
desenvolvimento desta pesquisa.
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