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RESUMO

FARIA. Maola Monique, D.Sc., Universidade Federal de Vigosa, dezembro de 2015.
DISTRIBUICAO ESPACIAL DO CAFE NA REGIAO DAS MATAS DE

MINAS. Orientador: Elpidio Inacio Fernandes Filho. Coorientasidiarcio Rocha
Francelino e Williams Pinto Marques Ferreira.

A Regido das Matas de Minas caracteriza-se pelo seu relevo movimentado sob solos
intemperizados e de baixa fertilidade natural. Originalmente, a regido era coberta por
matas que, em sua maioria, foram derrubadas dando lugar a de lavouras de café e de
pastagens. O mapeamento das areas cafeeiras a partir do uso de sensoriamento
remoto ainda constitui um desafio para os pesquisadores. Diante disso, 0 presente
estudo tem por objetivo mapear o uso e a cobertura do solo, com énfase nas areas
cultivadas com café, da regido das Matas de Minas a partir do emprego do
classificador Random Forest. O estudo foi realizado utilizaeds-bandas 1 a 7 do
Landsat 8 de 02 de agosto de 2013 com correcdo atmosférica. O processamento dos
dados foi feito utilizando os softwares ArcGis 10.1 e R 3.2. Realizou-se a coleta de
8.500 amostras distribuidas de forma aleatdria em toda a area de estudo e envolvendo
todas as oito classes de uso de interesse no estudo, a saber: café, mata, eucalipto,
solo, agua, pastagem, nuvem e sombra. Com base no arquivo de amostras foram
extraidos os valores de radiancia de cada banda da imagem Land&at 8.
classificagao foi realizada utilizando-se a interface do software R. Para avaliar o grau
de sobreposicéo espectral das classes de uso do conjunto de amostras foi utilizado o
indice de separacédo de classes de Jefferyes-Matusita. Para a aval@Giia@éa da
classificacao foi utilizado o indice Kappa&Kappa condicional. Ao se empregar um
conjunto de 80 pixels por classe foi suficiente para se obter bons resultados para
todos os classificadores avaliados. O refinamento do conjunto de amostras propiciou
a melhora do indice de separabilidade Jefferyes-Matusita dentre as classes florestais
envolvidas no presente estudo: café, mata e eucalipto. A cultura cafeeira, na regido
das Matas de Minas, recobre 424.705,50 hectares.
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ABSTRACT

FARIA. Maola Monique, D.Sc., Universidade Federal de Vigbsember of 2015.
SPATIAL DISTRIBUTION OF COFFEE IN THE REGION OF MATAS DE
MINAS. Advisor. Elpidio Inacio Fernandes FilhdCo-advisors Méarcio Rocha
Francelino and Williams Pinto Marques Ferreira.

The Region of Matas de Minas is characterized by its busiest relief under which
developed deep and well-drained soil. Originally, the area was covered by forests
that, for the most part were torn down giving way to coffee plantations and pastures.
The mapping of the coffee areas from remote sensing use is still a challenge for
researchers. Therefore, this study aims to map the land use and cover, with emphasis
on areas cultivated with coffee, the region of Matas de Minas from the use of the
Random Forest classifier. The study was conducted using bands 1-7 Landsat 8
August 2, 2013 with atmospheric correction. Data processing was done using the
software ArcGIS 10.1 and R 3.2. It took place collecting 8,500 samples distributed
randomly across the study area and involving all eight classes of use of interest in the
study, namely: coffee, forest, eucalyptus, soil, water, pasture, cloud and shade. Based
on the file samples were taken from the radiance values of each band of Landsat 8.
The ratings were performed using the R software interface to assess the degree of
spectral overlap between the use of classes of the set of samples was used Jefferyes-
Matusita classes separation index. For evaluating the accuracy of the ratings we used
the Kappa index and conditional Kappa. When employing a set of 80 pixels per class
yielded good results for all evaluated classifiers. The refinement of the set of samples
allowed the improvement of Jefferyes-Matusita separability index among forest
classes involved in this study: coffee, forest and eucalyptus. The coffee culture in the
region of Matas de Minas, covering 424,705.50 hectares.



Introducéo geral

No Brasil, maior produtor mundial de café, estima-se que a cafeicultura se faz
presente em 1.700 municipios, em um total de 300 mil propriedades rurais, gerando
com isso empregos e renda. Sua importancia econémica pode ser comprovada pela
segunda estimativa de producdo para a safra 2015, realizada pela Companhia
Nacional de Abastecimento (CONAB, 2015), a qual estima que o Pais deva colher
cerca de 44,2milhdes de sacas de 60 quilos do produto beneficiado.

A historia da atividade cafeeira no Brasil esta ligada ao estado de Minas
Gerais continua se destacando na producao desta cultura, com previsao de safra para
2015 de 23,64 milhdes de sacas de café (CONAB, 2015).

Em 2012, apds varias reunibes das liderancas da cafeicultura e de
representante das principais instituicdes privadas a ela vinculadas da regido leste de
Minas Gerais, buscou-se a¢0es visando criar uma governanca regional para a cadeia
produtiva do café. Como resultado, em 2013 foi criado o Conselho das Entidades do
Café das Matas de Minas, que no mesmo ano estipulou a “Regido das Matas de
Minas’ como local de producdo de cafés especiais, que abrange 63 municipios em
sua maioria a mesorregido geogréafica da Zona da Mata Mineira e pequena parte do
Vale do Rio Doce

Nesse trabalho foi adotado esse termo de forma a caracterizar a area de
estudo, que apresenta caracteristicas especificas de clima de montanha devido a sua
altitude média (692 m), relevo muito acidentado e semelhangas de manejo na
conducéo da lavoura cafeeira (SILVEIRA, 2015).

Conhecer a distribuicdo espacial das lavouras dessa regido € de suma
importancia, visto que os dados hoje existentes sdo os fornecidos peloelBGE
obtidos a partir da aplicacdo de entrevistas realizadas com as entidades
representantes dos cafeicultores da regido. Devidetodologia adotada, os dados
produzidos pelo IBGE possuem incertezas que geram superestimativas da area
plantada para alguns municipios e subestimam a area plantada de outros.

Para melhor mapear as areas cultivadas com café Joaquim (1998) apud
Daamen et al. (2003) afirmam que as técnicas de sensoriamento remoto se
apresentam como importantes ferramentas para o mapeamento da variabilidade
espacial da qualidade das culturas. No caso da cultura cafeeira, essa ferramenta tem
sido empregada, principalmente, no mapeamento e na caracterizacdo das areas
produtoras (CAMPOS, 2005).



Visando contribuir para 0 mapeamento com maior exatiddo da cultura

cafeeira na regidao das Matas de Mind4G objetiva-se com o presente trabalho

Distribuicdo Espacial e Modelagem da Qualidade da B@bidgos objetivos

propostos séao:

1.

2.

3.

Caracterizar em relacdo aos aspectos fisiograficos a regido das
Matas de Minas;

Analisar o uso e a cobertura do solo da regido das Matas de Minas
com enfoque nas areas produtoras de café;

Avaliar a contribuicdo de diferentes técnicas de sensoriamento
remoto na separacdo entre as feicOes florestaigas cobertas

por culturas de ¢a na regido das Matas de Minas.

O presente trabalho esta organizado em quatro capitulos, a saber:

1.

“A Regido das Matas de Minas”: tem por objetivo caracterizar a
regido mineira, produtora de café, Matas de Minas, a partir de
uma vasta pesquisa bibliografica acerca de aspectos fisicos, tais
como: clima, geologia, solos, relevo e vegetacao e da historia da
conformacao dessa regiao;

“Influéncia do Nimero de Amostras de Treinamento no indice
Kappa de Quatro Algoritmos de Classificataem por objetivo
avaliar o efeito de diferentes tamanhos de conjuntos de amostras
de treinamento na acuracia da classificacdo supervisionada
estimada pelo indice Kappa obtido a partir dos classificadores:
Logit, Rede Neural, SVM e Random Forest;

“Selecdo de bandas a partir da utilizagdio do indice de
separabilidade Jefferyesalisita”: tem por objetivo investigar se

0 emprego de razdes de bandas e eliminacdo de amostras impuras
ird contribuir para a melhora do indice de separabilidade
Jefferyes-Matusita entre a classe café e as demais classes
florestais da regido das Matas de Minas;

“Mapeamento de Areas Cafeeiras da Regido das Matas de
Minas”: tem por objetivo mapear o uso e a cobertura do solo, com
énfase nas éareas cultivadas com café da regido das Matas de

Minas a partir do emprego do classificador Random Eores
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1. A REGIAO DAS MATAS DE MINAS

1.1. Introducéo

No Brasil, maior produtor mundial de café, estima-se que a cafeicultura se faz
presente em 1.700 municipios brasileiros, em um total de 300 mil propriedades rurais
gerando com isso empregos e renda. Sua importancia economica pode ser
comprovada pela primeira estimativa de produtividade para a safra 2015, realizada
pela Companhia Nacional de Abastecimento (CONAB, 2015), no qual o Pais deve
colher 44,25 milhdes de sacas de 60 quilos do produto beneficiado.

A histéria da atividade cafeeira no Brasil esta ligada ao estado de Minas
Gerais e continua se destacando na producdo desta cultura, com previsdo de safra
para 2015 de 23,64 milhdes de sacas de 60 quilos (CONAB, 2015).

A regidao das Matas de Minas, que abrange em sua maioria a mesorregiao
geografica da Zona da Mata Mineira e pequena parte do Vale do Rio Doce, apresenta
caracteristicas especificas de clima de montanha dasigm altitude média (692 m),

a acdo constante dos ventos catabaticos e anabatiaasfleéncia sofrida pelos
fenbmenos meteorolégicos sazonais das Frentes Frias e Zona de Convergéncia do
Atlantico Sul. Por seu relevo muito acidentado e, em decorréncia, por suas
semelhancas tecnoldgicas na conducéo da lavoura cafeeira, pode ser agrupada sob a
denominacédo de Regido de Cafeicultura de Montanha (SILVEIRA, 2015).

O café produzido em montanha tem como uma de suas caracteristicas a
dependéncia de mao de obra intensiva e custos elevados, sendo assim um dos
segmentos da cafeicultura que apresentam maior vulnerabilidade as incertezas do
mercado e, por isso tem enfrentado dificuldades nas dltimas décadas para manter a
sustentabilidade, principalmente devido ao dinamismo das transformacdes da
economia e do comércio mundial.

A importancia do estudo se justifica, pois 19% do PIB nas Matas de Minas
sdo decorrentes da agropecuaria, sendo que desse total 16% € decorrente da
cafeicultura que gera o total de 234.978 empregos (IBGE, 2014). Outro aspecto é que
os resultados alcancados nos processos de inovagao tecnoldgica que contribuirdo
para a sustentabilidade, a qualidade, a produtividade e a preservacdo ambiental
poderdo ser transferidos para regides de montanhas, com caracteristicas semelhantes
as da regido das Matas de Minas de modo a ser adaptados as condi¢cdes naturais

especificas da regido servindo de incentivo aos pequenos e grandes produtores
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devido aos desafios e aos avangos socioecondmicos sustentaveis capazes de
contribuir para o desenvolvimento regional.

Diante do exposto, o presente capitulo tem por objetivo caracterizar a regido
mineira, produtora de café, Matas de Minas, a partir de uma vasta pesquisa
bibliografica acerca de aspectos fisicos, tais como: clima, geologia, solos, relevo e
vegetacao e da histdria da conformacao dessa regido.

1.2.Localizacéo

A regido das Matas de Minas é formada pelos municipios produtores de café
das mesorregides do IBGE: Zona da Mata e Rio Doce, sendo composta por 63
municipios espalhados por uma area de 1.749.114 ha (3% de Minas Geralis) (
onte de referéncia ndo encontrada.), estado responsavel por aproximadamente 50% da
producdo nacional de café com populacdo aproximada de 900 mil habitantes (que
representam 5% da populacdo do EstédR(BE, 2010). A regido produz em média 5
milhdes de sacas por ano, que representam 24% da producdo do Estado, sendo que
80% das fazendas de café sdo de até 20 ha, ou seja, de pequenos produtores (IBGE,
2006).
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Figura 1. Mapa de localizagdo dos municipios das Matas de Minas.



1.3.Historico de uso

A histéria da cafeicultura na regido das Matas de Minas remonta ao inicio do
século XVIII quando da instalacdo da agricultura nas regifes vizinhas as areas
auriferas com o objetivo de diversificar a economia de Minas Gerais (ESPINDOLA,
2005). Porém, a cultura ganhou forca e representatividade na economia mineira a
partir da metade do século XIX (CARRARA, 1999; PAULA, 2006). A elevacédo dos
precos do café no mercado fez com que a cultura antes plantada somente na
provincia do Rio de Janeiro, passasse a ser cultivada na provincia mineira, via
Caminho Novo, instalando-se nos vales dos rios Pomba e Paraibuna, onde podia-se
encontrar terras férteis (ESPINDOLA, 2005; PAULA, 2006; VITTORETO, 2010).

Vittoreto (2010) afirma quéa Zona da Mata mineira apresentava plenas
condicOes fisicas a incorporacado da cultura do café no século XIX, uma vez que a
adaptacao da planta a fatores como o clima, o solo e a topografia matenses ocorreu
de modo que sua produtividtando seria comprometida” (p.79). Somou-se a estes
fatores a disponibilidade de recursos oriundos da decadéncia da economia do ouro,
sejam vinculados diretamengeatividade mineradora ou através da producdo de
alimentos, que até entdo era estabelecida na Serra da Mantiqueira (CARRARA,
1999; ESPINDOLA, 2005; VALVERDE, 1958).

A partir das décadas de 60 e 70, com a modernizacdo dos sistemas de
transporte- rodovia e ferrovia- que propiciaram o rapido escoamento da producao,

a atividade cafeeira adentra para o interior da Zona da Mata e parte da regiéo do R
Doce (PAULA, 2006; VALVERDE, 1958), chegando a regidao de Manhuacu ao final

do século XIX (VALVERDE, 1958). A expanséo da cultura cafeeira transformou a
regido social e economicamente (VALVERDE, 1958). Fez-se presente na regido
nessa época, grandes fazendas cafeeiras movidas a mao de obra escrava, isso aliado a
expanséo do capital mercantil e da urbanizacdo, assim como da modernizacao dos
sistemas de transporte, rodovia e ferrovia (PAULA, 2006; VALVERDE, 1958).

A aristocracia rural cafeeira controlou o panorama social, politico e
econbmico da regido até o final da primeira Republica em 1930 (CARRARA, 1999;
VALVERDE, 1958). Naquela época as lavouras de café apesar de numerosas
ocupavam areas relativamente pequenas localizadas nas encostas (VALVERDE,
1958). Estas foram plantadas em prol da derrubada da mata. Enquanto o café era
novo, os fazendeiros plantavam outras culturas intercaladas, tais como feijao, arroz e
com maior ocorréncia milho (CARRARA, 1999; VALVERDE, 1958). Em 1855, foi
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registrado nos inventarios plantacdes desde 9 até 350 mil pés de café (CARRARA,
1999).

A producdo cafeeira era escoada por tropas de muares até 1867, quando da
chegada da estrada de ferro em Trés Rios, estado do Rio de Janeiro. Desse ano em
diante, as tropas sO deslocavam a producdo até as estacbes ferroviarias
(VALVERDE, 1958). A chegada da estrada de ferro na regidao das Matas de Minas
impulsionou o0 crescimento da producdo cafeeira (VALVERDE, 1958;
VITTORETO, 2010).

J& a mdo de ohempregada era basicamente escrava, porém, com a aboli¢cdo
dos escravos em 1888, os fazendeiros tiveram que buscar nova forma de relagao de
trabalho para a manutencdo da cultura cafeeira, adotou-se o regime de meeiro e
trabalho por pagamento diario (CARRARA, 1999; VALVERDE, 1958;
VITTORETO, 2010).

Em 1905, os cafezais dos municipios de Muriaé e Mirai estavam em plena
producdo. Naquela época, os municipios com maior producdo de café da regido das
Matas de Minas eram Muriaé, Divino, Tombos, Faria Lemos, Espera Feliz e
Carangola, que produziam, em média, 40 a 45 arrobas por mil pés. J& em Ponte
Nova, a mata continuava a dar lugar a cultura cafeeira, porém a produgdo era menor
do que a dos municipios anteriormente citados (VALVERDE, 1958).

No censo agricola de 1920, os municipios de Manhuacu e Carangola foram
caracterizados como os dois principais municipios produtores de café do estado de
Minas Gerais. Valverde (1958, p.33firma que “a lavoura da Mata ainda
representava 40% da area ocupada por quase meio milhdo de cafeeiros tle Minas

Em 1930, as lavouras de café da regido das Matas de Minas estavam em plena
decadéncia por conta do baixo preco do produto no mercado e a exaustao dos solos
(CARRARA, 1999; VALVERDE, 1958; VITTORETO, 2010). Em Espera Feliz, por
exemplo, as lavouras eram pequenas e decadentes. Em todos os municipios da
regido, encontrava-se esse cenario representado pela presenca dos vestigios dos
velhos cafezais que estavam abandonados (VALVERDE, 1958).

As fazendas que antes se mantinham a partir da cultura do café passaram a
explorar a pecuaria leiteira e de corte além do cultivo de outras culturas, tais como o
milho, acana e o arroz (VALVERDE, 1958; VITTORETO, 2010). Esse cenario de
decadéncia e da substituicdo da cultura do café por outras atividades sO néo teve

muita expressividade na regido de Manhumirim e Caparad, pois devido a fatores
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naturais, principalmente as elevadas cotas altimétricas e a presenca de Latossolos
Humicos, que garantiam boa produtividade dos cafezais, os fazendeiros dessa regido
optaram ainda por manter os cafezais, pois 0s custos envolvidos para a producao
eram baixos (VALVERDE, 1958).

Em relacdo a histéria econdmica dos municipios hoje pertencentes a regiao
das Matas de Minas podes afirmar que “Esta zona é por motivos a que, N0 processo
geral de desenvolvimento social e econdmico de Minas Gerais, se processou em
altimo lugar. Ela surge com o século XIX, do qual reflete todas as suas
caracteristicas” (PEDROSA, 1962, p.189).

Pode-se afirmar, que em resumo, a delimitacdo da regido das Matas de Minas
€ oriunda da histéria econdmica, ligada a producédo cafeeira, dos municipios da
regido da Zona da Mata e do Rio Doce. Esses municipios hoje sdo os configuradores

da regido das Matas de Minas.

1.4. Geologia

A regido esta assentada na Provincia geoldgica da Mantiqueira, representando
uma por¢do do Embasamento Cristalino extremamente alterada por dobramentos e
falhamentos. As unidades litoestratigraficas de maior abrangéncia sdo o Complexo
Juiz de Fora e Piedade, ambos datados do Paleoproterozoico, com predominio
litolégico de Ortognaisses variando de enderbitos a tonaliticos. Em por¢des mais
elevadas da paisagem encontrsgnrochas de elevado grau metamorfico como
migmatitos ou rochas graniticas que ocorrem com muita frequéncia na por¢cdo mais
setentrional da area de estudo. Rochas metassedimentares como quartzitos e mica
xistos, além de intrusdes de rochas maficas aparecem de forma mais restrita na area.
Os depdsitos quaternarios ocorrem ao longo dos vales e vias fluviais formando os
terracos e leitos maiores, constituidos por cascalhos, areias, siltes e argilas
(RADAMBRASIL, 1983, RADAMBRASIL, 1987.

Os terrenos do Complexo Juiz de Fora se caracterizam por possuirem alto
grau metamorfico, cuja origem remonta ao Argueano, e a Ultima a um tectonito
formado no Proterozoico Inferior a desgaste de terrenos com idade provavel do
Arqueano (RADAMBRASIL, 1983, RADAMBRASIL, 1987).

O Complexo Juiz de Fora é formado por rochas da facies granulito,
evidenciado o material de origem igneo e metamorfico (RADAMBRASIL, ,1983
RADAMBRASIL, 1987). J& o Gnaisse Piedade, datados do Brasiliano, é uma
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unidade litoestrutural caracterizada pela presenca de gnaisses bandados, com foliagao
sub-horizontal que demonstra nas bandas a ocorréncia de dobras intrafoliais
(RADAMBRASIL, 1983, RADAMBRASIL, 1987). O Gnaisse Piedade €
caracterizado pela presenca de rochas bem foliadas decorrentes do bandeamento

gndissico marcante, dispostos em bandas maficas e félsicas com espessuras variaveis.

1.5. Relevo

Nos municipios da regido das Matas de Minas ha o predominio das formas de
relevo tipicas do dominio dos Mares de Mor@B’SABER, 2003), onde as
elevacbes se caracterizam pela presenca de topos arredondados com vertentes
convexas terminando em vales planos (VALVERDE, 1958). Sob estas formas ha o
predominio dos gnaisses do Grupo Piedade (RADAMBRASIL, ,1983
RADAMBRASIL, 1987).

Nas areas de relevo montanhoso, caracterizadas pela presenca de platés,
pontdes e cristas serranas, predominam migmatitos e charnoquitos do Grupo Juiz de
Fora (RADAMBRASIL, 1983, RADAMBRASIL, 1987, IEF, 2007).

No tocante a declividade os municipios da regido das Matas de Minas (Figura
2) possuem declividade média de 28 %, sendo que grande parte, cerca de 53% da
regido apresenta relevo fortemente ondulado (Tabela 1). Em relacdo a altitude média
esta é 692 m, sendo que as maiores altitudes sdo encontradas nas serras do Brigadeiro
e do Caparad e no macigo de Caratinga (Figura 3

Os mapas de relevo foram obtidos a partir do Modelo Digital de Elevacao
SRTM (Shuttle Radar Topography Mission) com resolucao espacial de 30 metros.

Tabela 1.Declividade e altitude dos municipios da regido das Matas de Minas

Classes de declividade Area (ha) Contribuigéo relativa (%)
Plano (0-3%) 32.694,75 1,90
Suave ondulado (3-8%) 101.789,82 5,92
Ondulado (8-20%) 367.262,37 21,36
Fortemente ondulado (20-45%) 912.112,83 53,04
Montanhoso (45-75%) 280.635,75 16,32
Escarpado (>75%) 25.244 55 1,47
TOTAL 1.752.497,96 -
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1.6. Clima

Conforme a classificacdo de Koppén (1945), nesses municipios ocorrem 0s
seguintes tipos climaticos: Cwa (temperatura média do més mais frio inferior a 18 °C
e temperatura média do més mais quente superior a 22 °C, clima tropical de altitude
com verdes quentes e chuvosos), ocorre na parte sul da superficie de Ervélia; Cwb
(clima tropical de altitude com verdes frescos e chuvosos), ocorre na regiao de
Vicosa; e Cfb (clima temperado maritimo umido) aparecendo de forma pontual na
Serra do Caparad, em funcdo da altitude mais elevada que propicia chuvas
orogréaficas bem distribuidas e temperaturas amenas. O clima Cwa é predominante na
regido das Matas de Min@8ALVERDE, 1958) (Figura %

Nas areas mais altas da regido, proximasedras do Brigadeiro e a do
Caparad, em decorréncia da influéncia do relevo, a temperatura média do més mais
frio € inferior a 10 °C e a média do més mais quente é inferior a 23 °C. Nessas areas,
a altitude e o relevo séo influenciadores importantes das caracteristicas climaticas. A
altitude e o relevo fazem com que as temperaturas sejam amenizadas,
consequentemente, ha a formacédo de um microclima tipicamente serrano nas regioes
mais elevadas, onde se pode notar a presen¢a, em quase todo o ano, de neblinas
cobrindo a serra. Nas noites mais frias a temperatura fica proxima a 0 °C (BRASIL,
1981; IEF, 2007).

A precipitacdo média anual varia de 900 mm a 11906 nas areas mais
elevadas, sendo o periodo de maior precipitacao entre os meses de dezembro a marco
(Figurara 5). As regifes acima de 800 m de altitude n&o apresentam déficit hidrico,
enguanto as abaixo dessa faixa de altitude apresentam indice de umidade variando de
(-20) a 20, com excedente hidrico de 1 a 400 mm durante 1 a 4 meses por ano e
déficit inferior a 350 mm, em um periodo de 3 a 8 meses do ano (BRASIL, 1981;
IEF, 2007; RADAMBRASIL, 1987; RADAMBRASIL, 1983; UFV, 2010, 2011a).

Os mapas com dados climaticos foram obtidos a partir da base de dados
WorldClim (HIJIMANS et al., 2005), 30 segundos de arco (aproximadamenté 1 km

resolucao espacial) interpolados para resolucdo espacial de 90 metros.
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1.7. Vegetacao

Originalmente, os municipios eram recobertos pela Mata Atlantica, cuja
fitofisionomia constitui o grande conjunto florestal extra-amazoénico, formado por
florestas ombrofilas (densa, aberta e mista) e florestas estacionais semideciduais e
deciduais (VALVERDE, 1958). No entanto, no mapeamento da Flora Nativa e
Reflorestamento Regional do Estado de Minas Gerais (SCOLFORO; CARVALHO,
2006), é possivel observar que apenas fragmentos da vegetacdo nativa s&o
encontrados. Segundo este mapeamento, ha na area Floresta Ombrdfila, Floresta
Semidecidua, Campo e Campo Rupestre e eucalipto como espécie de éareas
reflorestadas.

Atualmente na regido das Matas de Minas, as areas com Florestas Ombrdéfilas
encontram-se restritas aos ambientes preservados por forca de lei como em algumas
importantes unidades de conservacao e em algumas margens fluviais, apresentando-
se de forma bastante alterada (UFV, 2010a, 2010b).

Ja as Florestas Semideciduas localizam-se nas areas onde o periodo seco varia
de 90 a 120 dias. As classes de solos mais comumente encontradas sado a dos
Latossolos Vermelho-Amarelo e o Argissolo Vermelho-Amarelo, este com grande
capacidade de retencdo de agua, o que permite em alguns locais uma amplitude
maior do periodo de estiagem (UFV, 2010a, 2010b).

Nas areas com altitude entre 1.400 e 1.900 m de altitude, enceiseans
vales altimontanos, que se constituem ilhas de vegetacdo de porte maior (floresta
altimontana e escrubes) em meio aos campos de altitude e apresentam significativo
acumulo de residuos organicos sobre a rocha. Tais areas apresentam elevado
endemismo (BRASIL, 1981; IEF, 2007; UFV, 2010a, 2010b).

1.8. Solos

No tocante as classes de solo, predominam os Latossolos e os Argissolos. Nas
areas mais elevadas sdo encontrados solos com horizonte humico (UFV, 2010a,
2010b). Com base nos mapeamentos de solos das duas grandes bacias hidrogréaficas
gue banham a regido das Matas de Minas, o Rio Doce (UFV, 2010) e Paraiba do Sul
(UFV, 2010), nos municipios das Matas de Minas existem as seguintes classes de

solos (Tabela 2). O mapa de solos pode ser observado na Figura 6.
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Tabela 2.Classes de solo dos municipios das Matas de Minas

Contribuicéo

Classe Area (ha) Relativa (%)
CAMBISSOLO FLUVICO 4.529,91 0,26
CAMBISSOLO HAPLICO 6.604,29 0,38
LATOSSOLO VERMELHO 7.175,62 0,41
LATOSSOLO AMARELO 30.486,58 1,74
LATOSSOLO VERMELHO humico 33.262,90 1,90
NEOSSOLO LITOLICO 58.310,01 3,33
CAMBISSOLO HUMICO 59.524,17 3,40
ARGISSOLO VERMELHO-AMARELO 69.697,36 3,98
ARGISSOLO VERMELHO 88.982,64 5,08
hé;%iSOLO VERMELHO-AMARELO 202.722.56 11,57
LATOSSOLO VERMELHO-AMARELO 1.191.201,92 67,97
TOTAL 1.752.497,96 -
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1.8.1. LATOSSOLO VERMELHO-AMARELO
Representam a classe de solos de maior ocorréncia na area de estudo

ocupando quase 68% da mesma. Apresentam distribuicdo generalizada que abrange
todos os municipios da regido. Sao solos minerais, profundos, bem drenados com
horizonte B latossolico de coloracdo vermelho-amarelada dentro dos matizes 5YR,
com valores e cromas normalmente iguais ou superiores a 5 (UFV, 2010a, 2010b).

Desenvolvem-se a partir de diversos materiais de origem, principalmente de
rochas granito-gnaissicas do embasamento cristalino, representadas na regiao pelo
Complexo Juiz de Fora. Sdo em sua totalidade distréficos, muito profundos e com
textura que varia de média a muito argilosa. O relevo de ocorréncia destes solos é
bastante variavel indo desde ondulado até montanhoso (UFV, 2010a, 2010b).

O horizonte A é predominantemente moderado e raramente proeminente.
Diferem-se dos Latossolos Amarelos pela auséncia de coesao e pelos teof®s de Fe
provenientes do ataque sulfarico mais elevado normalmente entre 7 e 11%. O uso
agricola predominante destes solos € com pastagens. Porém, 0 uso com
reflorestamento de eucalipto vem crescendo significativamente nas areas de
ocorréncia destes solos. O rapido crescimento do uso com reflorestamento de
eucalipto se deve, além das questdes econdmicas, a natureza fisica destes solos, que
sdo muito profundos e fortemente drenados, favorecendo assim o desenvolvimento
de espécies de crescimento rapido e porte florestal. Destacam-se, ainda, pela sua
importancia econbmica e cultural, as lavouras de café que ocupam areas
significativas de relevo mais movimentado com Latossolos Vermelho-Amarelos
(UFV, 20104, 2010b).

As principais limitacdes ao uso agricola destes solos sao a restricdo ao uso de
maquinario, conferida pelo relevo movimentado (forte ondulado e montanhoso), a
baixa fertilidade natural e a susceptibilidade a erosao principalmente em é&reas de
pastagens degradadas (UFV, 2010a, 2010b).

1.8.2. LATOSSOLO VERMELHO-AMARELO humico
Possuem caracteristicas semelhantes as apresentadas pelos Latossolos

Vermelho-Amarelos, diferenciando-se desses somente por apresentarem horizonte A
hamico. Estes ocupam cerca de 12 % da area regido. Estdo concentrados na porcéo
central da regido, associados a regido montanhosa que compreende as imediagfes da

Serra do Caparad, do macico de Caratinga e da Serra do Brigadeiro. Ezdas are
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possuem cotas altimétricas mais elevadas, sendo 800 m a cota minima identificada
para a ocorréncia do horizonte A humico na area de estudo. A textura dos solos que
apresentam horizonte humico é predominantemente muito argilosa (UFV, 2010a,
2010b).

Para a regido das Matas de Minas, essa classe assume papel de destaque no
tocante & economia e a cultura da mesma, pois séo utilizados pelos agricultores para

o cultivo das lavouras de café.

1.8.3. LATOSSOLO AMARELO

Apresentam uma ocorréncia pouco significativa, menos de 2% da area
mapeada. Sdo solos minerais ndo hidromorficos com horizonte B latossélico de
coloracdo amarelada (bruno-amarelada a bruno forte) com matizes que variam do 7,5
YR ao 2,5Y, com valores e cromas normalmente iguais ou maiores que 5 (UFV,
2010a, 2010Db).

Na area em estudo, os Latossolos Amarelos mais tipicos possuem uma
distribuicdo concentrada na parte Noroeste da regido, se fazendo presente em areas
dos municipios de Caratinga, Vargem Alegre, Raul Soares e com menor
expressividade no municipio de Eugendpolis localizado na por¢cdo Sudeste da regido.

Estes solos desenvolvem-se a partir de sedimentos Plio-Pleistocéncios de
cobertura ou produtos da decomposicdo de rochas mais félsicas do embasamento
cristalino, e caracterizam-se pela maior coesao (consisténcia dura e/ou muito dura
guando seco) nos horizontes AB e BA, podendo atingir faixa expressiva do horizonte
Bw, onde sdo comuns valores de densidade aparente que variam de 1,4£@3,6 g.
(UFV, 2010a, 2010b).

Nestes horizontes mais coesos, a argila dispersa em agua apresenta valores
mais elevados fazendo com que o grau de floculacdo apresente valores mais baixos
do que aqueles normalmente referendados para B latossélico. Além disso, a estrutura
€ geralmente em blocos subangulares e fraca ou modeRADAMBRASILente
desenvolvida, onde blocos verdadeiros sdo dificeis de serem retirados jA que a
ruptura de material geralmente leagequenos blocos placoides horizontalizados
(UFV, 2010a, 2010b).

Apesar de serem normalmente enquadrados como bem drenados, é
importante destacar que nos Latossolos Amarelos com presenca de horizonte coeso,

a drenagem ¢é limitada pela pouca porosidade presente nestes horizontes, sendo assim
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a percolacdo da agua € mais lenta. A ocorréncia de horizontes coesos pode atuar
também como uma restricdo ao crescimento de sistemas radiculares de plantas
cultivadas, representando assim certa limitacdo ao cultivo de determinadas espécies
qguando ndo empregadas técnicas de preparo de solo como subsolagem. Apresentam
predominantemente horizonte A moderado e sdo normalmente &licos ou distroficos
com baixos teores de ferro provenientes do ataque sulftrico (UFV, 2010a, 2010b).

A textura varia de argilosa a muito argilosa no horizonte Bw, ndo sendo raros
0s casos de solos com textura média no horizonte A. Ocorrem em areas de relevo que
varia de suave ondulado ao ondulado, e em poucas areas do dominio dos Latossolos
Amarelos ainda preservam a vegetacao original (mata atlantica). S&o utilizados, em
sua maior extensao, com pastagens, sobretudo de Brachiaria, ou com reflorestamento
de Eucalyptus. Em menor escala, porém de alguma importancia econdmica,
destacam-se as culturas de cana-de-acUcar, seringueira e café. As principais
limitagbes ao uso agricola destes solos referem-se a baixa fertilidade natural, ao
adensamento excessivo (horizontes coesasyescetibilidade a erosédo, sobretudo
em areas de relevo ondulado (UFV, 2010a, 2010b).

1.8.4. LATOSSOLO VERMELHO
Ocupam menos de 1% da area mapeada, encontram-se concentrados

principalmente no setor sudeste da regido e em menor expressividade na parte sul da
mesma.

Compreende a solos minerais, ndo hidromorficos, profundos e muito
profundos, bem a acentuadamente drenados, com horizonte B latossolico de
coloracao avermelhada, dentro do matiz 10 R ou 2,5 YR. Estes solos ocorrem sobre
areas de geologia marcada pela presenca de rochas maficas intrusivas, como
Diabésios ou Anfibolitos. Ocorrem também em &areas do embasamento cristalino que
possuem rochas mais enriqguecidas com minerais ferromagnesianos como
Granodioritos e Gnaisses melanocraticos. Nestas areas os Latossolos Vermelhos se
encontram nas geoformas convexas, mais suavizadas em relacdo ao entorno,
ocorrendo em relevos que vao de ondulado a montanhoso. Apresentam horizonte A
moderado e textura normalmente argilosa e muito argilosa, sao distroficos e possuem
teores de F©s, provenientes do ataque sulfurico, proximos de 13 a 17 %, sendo
mais elevados do que aqueles encontrados para os Latossolos Vermelho-Amarelos
(UFV, 2010a, 2010b).
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De maneira geral, os Latossolos Vermelhos da regido apresentam razoavel
potencial de uso agricola. Séo utilizados com pastagem (Brachiaria) e atualmente
cada vez mais com a cultura do eucalipto em areas de reflorestamento. Além disso,
sao utilizados também com lavouras de café, porém em menor escala em relacdo aos
demais usos citados anteriormente. As principais limitagdes ao uso agricola destes
solos sdo similares aquelas encontradas nos Latossolos Vermelho-Amarelos: a
restricdo ao uso de maquinario, conferida pelo relevo movimentado (forte ondulado e
montanhoso), a baixa fertilidade natural e a susceptibilidade a eroséo principalmente

em areas de pastagens degradadas (UFV, 2010a, 2010b).

1.8.5. LATOSSOLO VERMELHO humico
Possuem caracteristicas semelhantes as apresentadas pelos Latossolos

Vermelhos, diferenciando-se desses somente por apresentarem horizonte A humico.
Estes ocupam cerca de 2 % da &rea regido e estdo concentrados na por¢cao sudeste da
regido se fazendo presentes nos municipios de Orizania, Divino e Carangola.

Assim como ocorre com 0s Latossolos Vermelho-Amarelos humicos, estes
assumem papel de destaque para a regido no tocante a economia e a cultura da

mesma, pois sao utilizados pelos agricultores para o cultivo das lavouras de café.

1.8.6. ARGISSOLO VERMELHO
Apresentam ocorréncia na area regido de cerca de 5% da mesma. Estdo

distribuidos por toda a regido. Sao solos minerais, ndo hidromarficos, com horizonte
B textural de coloracdo avermelhada normalmente dentro do matiz 2,5 YR ou 10 R,
cujos teores de BE®sz provenientes do ataque sulfurico sdo inferiores a 15% (UFV,
2010a, 2010b).

Desenvolvem-se de materiais de origem diversa, sendo que na area de estudo
estdo sempre associados a rochas do embasamento cristalino com maior quantidade
de minerais ferromagnesianos em sua composi¢cdo. Embora ocorram Argissolos
Vermelhos distroficos, na regido, ha a predominancia de Argissolos Vermelhos
eutréficos (UFV, 2010a, 2010b).

Embora se possa verificar solos com maior atividade de argila, séo
dominantemente de argila de atividade baixa. O horizonte A é predominantemente
moderado, de textura média ou, mais raramente, argilosa. J4 o horizonte B textural

possui textura normalmente argilosa ou muito argilosa. A estrutura do horizonte Bt é,
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em geral, moderada ou fortemente desenvolvida, em formato de blocos subangulares
ou angulares, onde as faces dos elementos estruturais usualmente revelam a presenca
de serosidade. Estdo associaggeoformas colinosas e tabulares, em areas de cotas
mais baixas (300 a 500 m aproximadamente), com relevo variando de suave
ondulado a ondulado (UFV, 2010, 2010b).

O uso agricola destes solos é quase que exclusivamente com pastagem de
Brachiaria e capim colonido (Panicum sp.). Devido a natureza eutrofica destes solos,
gue confere, aos mesmos, boa fertilidade natural, o relevo e a precipitacdo anual
(quantidade e distribuicdo), constituem-se nas principais limitacdes ao uso agricola.
Além deste fato, destaca-se a enorme erodibilidade que estes solos apresentam. A
presenca do horizonte B textural, restringe a velocidade de percolacdo da agua, e
acaba facilitando que ocorra a saturacédo do horizonte superficial e consequentemente
a erosdo laminar por escorrimento superficial. Ndo € incomum ainda a ocorréncia de

solos mais rasos e com pedregosidade superficial (UFV, 2010, 2010b).

1.8.7. ARGISSOLO VERMELHO - AMARELO
Esta classe de solo ocupa cerca de 4% da regido. Em sua maioria sdo solos

distréficos, porém ocorrem pequenas manchas de Argissolos Vermelho-Amarelos
eutroficos associados aos Argissolos Vermelhos (UFV, 2010, 2010b).

Compreendem solos minerais, ndo hidromorficos, com horizonte B textural
de coloracdo vermelho-amarelada enquadrada dentro do matiz 5 YR, com
profundidade variando de pouco profundos a muito profundos e
modeRADAMBRASILente ou bem drenados. Desenvolvem-se a partir de diferentes
materiais de origem em condicdes topograficas e climaticas muito distintas. Assim
verificam-se solos eutrdéficos, de argila de atividades baixas (Tb), distroficos que sao
normalmente Th e raramente alta (Ta). Apresentam quase exclusivamente horizonte
A moderado com espessura variavel e textura que varia de arenosa a argilosa. A
textura do horizonte B textural varia de média a muito argilosa, dependendo da
espessura do mesmo e do material do qual se originou, as vezes observa-se mudanca
textural abrupta (UFV, 2010, 2010b).

Verifica-se a presenca destes solos em relevo que varia do suave ondulado ao
forte ondulado. Geralmente estdo associados com encostas ravinadas de aspecto

enrugado, ou a terracos em vales mais abertos. Em &reas de dominio latossolico,
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onde os Argissolos ocorrem como associagao, estes geralmente ocupam as rampas de
coluvio no terco inferior das encostas (UFV, 2010, 2010b).

Sao muito utilizados com pastagens, ou para o cultivo de culturas anuais
como milho e feijao ou até para atividade olericola. No caso dos solos distréficos que
possuem baixa fertilidade natural, esta € considerada como um fator que dificulta a
utilizacdo agricola. Porém, em paisagens latossélicas estes solos mesmo que
distréficos representam a porcdo da paisagem mais adequada para o cultivo. A
susceptibilidade a erosdo € um dos principais empecilhos a utilizacdo agricola mais
intensiva destes solos, principalmente em areas de relevo mais movimentado (forte
ondulado). Além dos fatores climaticos de baixa precipitacdo em algumas &reas ou
mesmo sua distribuicdo erratica em outras, com periodos secos muito pronunciados
(UFV, 2010, 2010b).

1.8.8. CAMBISSOLOS HAPLICOS
Os Cambissolos se fazem presentes com baixa expressividade na regido das

Matas de Minas, ocupam menos de 1 % da area. No entanto, estes solos estdo
associados as demais classes de solo (UFV, 2010, 2010b).

Compreendem solos minerais, ndo hidromorficos, com presenca de horizonte
B incipiente, que é caracterizado pelo fraco desenvolvimento de estrutura, espessura
minima de 10 cm e presenca de mais de 4 % de minerais primarios facilmente
intemperizaveis e resquicios do material de origem. Estes solos ocorrem sobre
diversos materiais de origem, podendo ser desenvolvidos in situ sobre a rocha ou
sobre materiais previamente intemperizados. Desta forma, observa-se grande
variacdo nas caracteristicas fisicas, quimicas e morfoldgicas destes solos. Na regido,
guando os Cambissolos se desenvolvem diretamente de rochas do embasamento
cristalino com maiores teores de minerais ferromagnesianos, geralmente séo
eutréficos e com argila de baixa atividade (Tb), podendo raramente apresentar argila
de alta atividade (Ta) (UFV, 2010, 2010b).

O horizonte A €é dominantemente moderado, cujos teores de argila
encontram-se dentro das classes texturais argilosa e muito argilosa. Ja o horizonte Bi
apresenta uma variacao textural que vai desde franco-arenosa a muito argilosa, de
acordo com o material de origem do solo. Sobre Filitos a textura é geralmente média
ou argilosa, sobre saprolitos de rochas do embasamento ou rochas igneas varia de
argilosa a muito argilosa (UFV, 2010, 2010b).
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Estes solos encontram-se em areas de relevo forte ondulado ou montanhoso.
Geralmente estdo associados a vertentes concavas onde a acdo da erosédo laminar é
mais intensa. Estes solos geralmente séo utilizados como pastagem, e ndo raras sao
as areas onde as pastagens sobre os Cambissolos sdo as mais degradadas da
paisagem. Além disso, muitas destas areas s&o consideradas Areas de Preservacio
Permanente (APP) devida sua fragilidade ao uso agricola. No caso dos
Cambissolos Haplicos Eutréficos o maior limitante ao seu uso agricola é o relevo
associado a questao de legislacdo ambiental, sendo que sua fertilidade natural é boa e
sustenta boas pastagens. Quanto aos Cambissolos Haplicos Distroficos além do
relevo existe também a baixa fertilidade natural (UFV, 2010, 2010b).

1.8.9. CAMBISSOLOS HUMICOS

Ocupam um total de 3,4 % da regido. Apresentam ocorréncia concentrada na
porcdo central da regido e estdo associados a uma regido de cotas altimétricas
elevadas associada a um relevo estrutural representado pelos macicos da Serra do
Capara6 e da Serra do Brigadeiro.

Compreendem solos minerais, ndo hidromérficos, com sequéncia tipica de
horizontes A himico, B incipiente e C ou CR. O A humico, é um horizonte mineral
superficial, com valor e croma (Umido) igual ou inferior a 4 e com saturacdo por
bases (V%) inferior a 65%, apresentando espessura minima de 18 cm, se o solo tiver
menos de 75 cm, e de 25 cm, se for mais profundo que 75 cm. Possuem também
conteddo de carbono organico inferior a 8 % (limite do horizonte Histico). O
horizonte B incipiente € caracterizado pelo fraco desenvolvimento de estrutura,
espessura minima de 10 cm, presenca de mais de 4 % de minerais primarios
facilmente intemperizaveis e resquicios do material de origem (UFV, 2010, 2010b).

Os Cambissolos Humicos, dentro da area, ocorrem sobre rochas migmatiticas
do Complexo Juiz de Fora, em cotas altimétricas que geralmente excedem a faixa de
800 a 900 m. O horizonte A humico possui textura geralmente argilosa assim como o
horizonte Bi, que por sua vez apresenta maiores teores de fracdes mais grosseiras do
que o primeiro (UFV, 2010, 2010b).

Encontram-se em areas de relevo predominantemente montanhoso. Estao
associados aos alinhamentos de cristas ocupando geralmente os tergcos médio e
superior das encostas. Encontram-se em um contexto geoambiental onde a cultura do

café é vizinha, em gquase toda a totalidade de sua area de ocorréncia, de unidades de
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conservacdo: PARNA Serra do Caparad e Parque Estadual da Serra do Brigadeiro.
Os solos que mais estdo associados aos Cambissolos Humicos sdo os Neossolos
Litolicos Hamicos ou distro-umbricos (UFV, 2010, 2010b).

1.8.10.CAMBISSOLOS FLUVICOS
Apresentam ocorréncia concentrada na porcao oeste da regido. Ocupam um

total de 0,26 % da area, e estdo associadegido de cotas altimétricas mais baixas
(cerca de 100 m).

Compreendem solos minerais com sequéncia erratica de carbono e de textura
dentro de 120 cm a partir da superficie do solo, normalmente com mudanca textural
abrupta entre um ou mais horizontes ao longo do perfil, ocorrendo em &reas
aplainadas de planicies e/ou terracos aluviais recentes ou nao, e distinguem-se de
Neossolos Flavicos por ja apresentarem um nivel tal de pedogénese que ja
possibilitou o desenvolvimento de estrutura individualizando o horizonte B
incipiente (UFV, 2010, 2010b).

Os Cambissolos Flavicos ocorrem sobre sedimentos inconsolidados do
Terciario/ Quaternario e apresentam horizonte A predominantemente moderado.
Possuem textura variando de areia-franca a franco-argilosa. O horizonte B incipiente
apresenta textura geralmente argilosa ou franco- argilosa. S&o em sua maioria solos
eutroficos que apresentam esta caracteristica devido a se desenvolverem sobre
materiais depositados mais recentemente (escala de tempo geoldgico), e que nao
tinham sofrido total transformacdo pelos processos de intemperismo, conservando
assim, ainda muitos minerais primarios fornecedores de nutrientes ao sistema (UFV,
2010, 2010b).

Os Cambissolos Flavicos encontram-se em areas de relevo que varia de plano
a suave ondulado e sdo amplamente utilizados com pastagem, sendo que possuem
estimado valor para 0s pecuaristas, pois n0s mesmos a pastagem permanece verde
por mais tempo nas épocas de estiagem. Estes solos sdo também para o cultivo de
plantas anuais. Como o relevo suaveteafertilidade natural séo facilitadores do
uso agricola, o principal empecilho a utilizacdo destes solos é a questao climatica,
principalmente o volume de precipitagdo anual e as altas temperaturas que
promovem taxas de evapotranspiragcdo muito elevadas combinadas a drenagem tida
como moderada a imperfeita (UFV, 2010, 2010b)
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1.8.11.NEOSSOLOS LITOLICOS
As manchas onde estes solos sdo predominantes ocupam 3,33 % da regido.

Apresentam ocorréncia mais expressiva no extremo leste da regido e na porcao
sudeste.

Constituem solos minerais ndo hidromorficos, pouco desenvolvidos, com
espessura inferior a 50 cm, com horizonte A disposto diretamente sobre a rocha
integra (contato litico), ou sobre fragmentos da mesma (contato fragmentéario), ou
ainda sobre horizonte C (UFV, 2010, 2010b).

Estes solos podem ocorrer sobre os mais distintos tipos de material de
origem. Na regido ocorrem sobre rochas migmatiticas do Complexo Juiz de Fora, na
Serra do Brigadeiro e do Caparad, e sobre rochas graniticas do embasamento
cristalino na porgao leste. Devido a esta heterogeneidade geoldgica e ao fato de que
0s Neossolos Litélicos sdo solos pouco desenvolvidos, que conservam ainda uma
heranca nitida do material originario, 0S mesmos apresentam caracteristicas fisicas,
quimicas e morfologicas bem distintas (UFV, 2010, 2010b).

A maior parte dos Neossolos Litdlicos apresenta horizonte A moderado, no
entanto ndo é rara a ocorréncia de horizonte A proeminente, principalmente em
Neossolos desenvolvidos nas areas de cotas mais elevadas sobre as rochas graniticas
e migmatiticas. A ocorréncia do horizonte A proeminente caracteriza os Neossolos
Litolicos Distro-umbricos. Associado ao horizonte A proeminente ocorre também o
horizonte A humico, caracterizando os Neossolos Litdlicos Humicos, que estao
intimamente relacionados com as areas de cotas altimétricas mais elevadas da regiao.
A textura dos Neossolos também varia significativamente, sendo arenosa nos solos
desenvolvidos sobre os quartzitos, e média ou argilosa naqueles solos desenvolvidos
sobre as rochas migmatiticas ou graniticas (UFV, 2010, 2010b).

O relevo de ocorréncia destes solos € predominantemente montanhoso e os
mesmos ocupam normalmente os tercos médios e superiores das encostas, e
ocasionalmente os tercos inferiores como nas imediacfes de pontdes graniticos da
regido (UFV, 2010, 2010b).

O uso agricola destes solos € limitado pelo relevo movimentado, pelo excesso
de pedregosidade e rochosidade em superficie, pela fertilidade natural baixa e
também pela espessura destes solos que em sua maioria sdo muito rasos. Ainda
assim, encontram-se muitas areas com estes solos sendo utilizadas com pastagem
(UFV, 2010, 2010b).
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1.8.12.0s solos cultivados com café na regido das Matas de Minas

Em 2015, foram visitadas 447 lavouras (Figura 7) onde foi coletada uma
amostra composta de solo superficial (0-10 cm) em cada uma das lavouras. Os
materiais coletados foram secos ao ar, destorroados e passados por peneira de malha
de 2 mm, para obtencao de terra fina seca ao ar (TFSA), que foi submetida a analises
fisicas e quimicas de rotina. A andlise granulométrica foi feita conforme EMBRAPA
(1997) modificada por Ruiz (2005a, 2005b) e as analises quimicas foram realizadas
conforme EMBRAPA (1997).

Os resultados analiticos foram classificados agronomicamente com base no
Manual de Recomendacdo para o Uso de Fertilizantes de Minas GeBis
Aproximac&o (RIBEIRO; GUIMARAES; ALVAREZ, 1999).

A seguir sdo apresentadas as principais caracteristicas dos solos avaliados.
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Figura 7. Espacializa¢do das lavouras visitadas para a coleta de amostras de solo em 2015.

Interpretacgéo dos resultados analiticos
Das 447 lavouras visitadas das Matas de Minas para a coleta de amostra de

solos, cerca de 59% delas estdo sobre solos classificados como argilosos (FFigura 8a
(RIBEIRO; GUIMARAES; ALVAREZ, 1999), sendo que o teor de argila dentre as
lavouras variou de 0,19 kg/kg a 0,79 kg/kg.
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O pH variou de 3,55 a 7,09, sendo que cerca de 51% (Figura 8b) das lavouras
visitadas apresentam pH classificados como baixos (4,5 a 5,4) (RIBEIRO;
GUIMARAES; ALVAREZ, 1999).

Os teores de célcio (€ variaram de 0,22 a 7,89 crgdim?®, onde cerca de
49% foram classificado como bom/muito bom (Figura 8c) (RIBEIRO;
GUIMARAES; ALVAREZ, 1999). Em relacdo aos de magnésio {Ygque é o
outro cation com contribuicdo para a SB, estes em cerca de 43% das lavouras
visitadas possuem teores ditos médios (Figura 8e) (RIBEIRO; GUIMARAES;
ALVAREZ, 1999), com teores variando de 0,08 a 2,35 ghof.

A soma de bases (SB) dos solos variou de 0,48 a 10,59@mplcerca de
47% foram classificados como bom/muito bom (Figura 8d) (RIBEIRO;
GUIMARAES; ALVAREZ, 1999).

A CTC efetiva (t) variou de 1,60 a 10,59 cgdin®, onde cerca de 62% dos
solos tén seus teores considerados como médio (Figura 8f) (RIBEIRO;
GUIMARAES; ALVAREZ, 1999). J4 a CTC a pH 7,0 (T) variou de 4,93 a 22,83
cmok/dm?®, onde 83% dos solos séo classificados como bom/muito bom (Figura 8g)
(RIBEIRO; GUIMARAES; ALVAREZ, 1999). Em relacdo & saturacdo por bases
(V%) cerca de 68% dos teores dos solos sdo classificados como baixo/muito baixo
(Figura 8h) (RIBEIRO; GUIMARAES; ALVAREZ, 1999), com teores variando de
5,70% a 89,60%.

Os teores de matéria organica variaram de 0,92 a 11,63 dag/kg, sendo que
estes em cerca de 47% dos solos analisados séo classificados como médio (Figura 8i)
(RIBEIRO; GUIMARAES; ALVAREZ, 1999). Em relacdo ao fésforo disponivel
(P), considerando a variacdo dos teores deste de acordo com a quantidade de argila
dos solos, em cerca de 47% dos solos sédo ditos como sendo muito bom (Figura 8j)
(RIBEIRO; GUIMARAES; ALVAREZ, 1999).

Para potassio (K), os teores variaram de 24 a 506 g @imle em cerca de
72% das propriedades estes sao classificados como sendo muito bom (Figura 8
(RIBEIRO; GUIMARAES; ALVAREZ, 1999).

Os teores de aluminio () em cerca de 52% dos solos analisados foram
classificados com teores muito baixo/baixo (Figurg RIBEIRO; GUIMARAES;
ALVAREZ, 1999), variando de 0 a 2,83 crddim®. A acidez potencial (H+Al)
variou de 0,60 a 17,70 cmanm?®, sendo que cerca de 82% dos solos foram

classificados pertencentes a classe de solos com acidez potencial alta/muito alta

28



(Figura 8n) (RIBEIRO; GUIMARAES; ALVAREZ, 1999). O indice de saturag&o
por aluminio (m) nos solos analisados variou de 0% a 77,60%, onde cerca de 73%
sdo classificados com teores muito baixo/baixo (Figura 80) (RIBEIRO;
GUIMARAES; ALVAREZ, 1999).
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Ocorréneias
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Figura 8. Classificacao dos solos cultivados com café das Matas de Minas: (a) textura; (b
pH; (c) Ca2+; (d) soma de bases; (e) Mg2+; (f) CTC efetiva; (g) CTC a pH 7,0; (h) saturacdo
de bases; (i) matéria organica; (j) P disponivel; () K+; (m) Al8y;acidez potencial; (0)
saturacao por Al3+. pH em agua (relagéo 1:2,5.); P - Na - K (Extrator Mdhli€a -Mg -

Al (Extrator: KCI - 1mol/L ); H +Al (Extrator: Acetato de Calcio 0,5mol/L - pH 7,0); SB =
Soma de Bases Trocaveis; CTC (t) - Capacidade de Troca Catibnica EfetivgTCTC
Capacidade de Troca Catidnica a pH 7,0; V= indice de Saturacdo de Bases; m= indice de
Saturacdo de Aluminio; Mat. Org. (MO) = C.Org x 1,724 -Walkley-Black.

1.9. Consideracdes finais

A Regido das Matas de Minas caracteriza-se pelo seu relevo movimentado
sob o qual se desenvolveram solos profundos e bem drenados. Originalmente, a
regido era coberta por matas que foram substituidas por lavouras de café e pastagens,
principalmente.

O clima predominante € o CWa, onde nas regiées com maior cota altimétrica
esse € controlado pelos fatores altitude e relevo. A precipitacdo média anual varia de
900 mm a 1.900 mm, sendo o periodo de maior precipitacdo entre os meses de
dezembro a margo.

De modo geral os solos dos cafezais da Matas de Minas séo solos com boa
fertilidade quando avaliados agronomicamente, visto que grande parte dos teores dos
nutrientes avaliados séo classificados como sendo bom a muito bom. Em relacédo ao
teor de K, principal nutriente que influéncia na qualidade da bebida do café

produzida, os solos avaliados séo adequados para as lavouras de cafe.
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2. INFLUENCIA DO NUMERO DE AMOSTRAS DE TREINAMENTO
NO INDICE KAPPA DE QUATRO ALGORITMOS DE
CLASSIFICACAO DE IMAGENS

Resumo.O procedimento de classificar e agrupar pixels de uma imagem digital com base
em suas caracteristicas espectrais utilizando algoritmos em um programaac@nplé
denominado classificagdo de imagens. Com o presente artigeeteon-objetivo avaliar

qual o efeito de diferentes tamanhos de conjuntos de amostras de treinamento na acuracia da
classificacdo supervisionada estimada pelo indice Kappa obtido a partir dos classgficado
Logit, Rede Neural, SVM e Random Forest com énfase no mapeamento das &areas cafeeiras
da regido das Matas de Minas, Minas Gerais. Utilizou-se o recorte de uma cena &andsat
para a area de interesse. Sobre essa cena procedeu-se a coleta de 8.500 poligonos,
correspondendo a 83.347 pixels, distribuidos de forma aleat6ria em toda a area de estudo e
abrangendo as oito classes de uso de interesse no estudo: café, mata, eucalipto, solo, agua,
pastagem, nuvem e sombra. Com base no arquivo de amostras no formato de pontos foram
extraidos os valores de radiancia de cada banda da imagem Landsat 8. Foram testados 24
tamanhos de conjunto de amostras por classe. Para a validacdo dos modeloseaii5fou-
amostras para cada classe. As classificagfes foram realizadas utilizandoestace inlo

software R. Ao utilizar os classificadores Random Forest, Logit, SVMde Rleural o

emprego de amostra com 80 pixels por classe € suficiente para atingir apadibronance

dos classificadores. O classificador Random Forest é 0 menos sensivel ao emprego de
pequenos conjuntos de amostras de treinamento.

Palavras-chave:Logit, SVM, Random Forest, Rede Neural, Mapeamento café.

2.1.Introducéo

O procedimento de classificar e agrupar pixels de uma imagem digital com
base em suas caracteristicas espectrais utilizando algoritmos em um programa
computacional é denominado por Richards e Jia (2006) como classificacdo de
imagens. Esse procedimento posie dar a partir da interacdo do analista no
treinamento do algoritmo ou n&o, caracterizando, respectivamente, a classificacéo
supervisionada e a nao supervisionada. O primeiro tipo requer que o0 analista treine 0
algoritmo com base na coleta de amostras das diferentes classes de usos de interesse
no estudo em areas homogéneas, para que com base nessas o classificador possa
identificar os pixels espectralmente similares aos das demais amostras.

Na fase de treinamento dos classificadores, atencdo especial deve ser dada a
selecdo e coleta de amostras de treinamento, tanto no nivel de qualidade
representativa das classes de uso e cobertura presente na cena, como no nivel
quantitativo. Tso e Mather (2009) afirmam que o tamanho das amostras € importante
para a determinacdo da acuracia dos parametros estatisticos que descrevem as classes
a serem obtidas. Os mesmos afirmam também que o nUmero de amostras de

treinamento relaciona-se diretamente com o intervalo de confianca das estimativas de
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exatiddo de uma classificacdo e com os parametros estatisticos estimados utilizados
pelos algoritmos de classificagdo. Porém, o processo de coleta de amostras é
trabalhoso e caro, s6 que exige que o tamanho da amostra seja mantido a um minimo
para assegurar a boa exatiddo do mapa produzido (CONGALTON, 1991).

A determinagdo do numero adequado de amostras por classe para treinamento
dos classificadores € importante para a obtencédo de bons resultados. Para Campbell
(1987), o tamanho do conjunto de treinamento deve ser definido com base no
namero de classes a serem mapeadas e a diversidade espectral existente entre essas.
Esse mesmo autor descreve ainda que 0s principais pontos que devem ser
considerados na hora de se definir o tamanho da amostra de treinamento sdo o0s
seguintes:

1. O numero de observacfes determina o intervalo de confianca da precisao
de uma classificacéo;
2. O estabelecimento de um nimero minimo de amostras por classe.

Nos primeiros estudos em sensoriamento remoto aplicado a classificacdo de
uso do solo, pesquisadores utilizavam uma equacdo baseados na distribuicdo
binominal para a definigdo do numero de amostras por classe. A desvantagem dessa
técnica é que ela ndo considera na definicdo do niumero de amostras a geracdo da
matriz de erro (CONGALTON, 1991). Diante disso, é recomendavel a utilizacdo da
distribuicdo multinominal para o calculo do tamanho do conjunto de amostras
(CONGALTON, 1991; TORTORA, 1978). Dessa forma, o nimero de amostras
passe a ser calculado com base no nimero de classes de uso do solo a serem
mapeadas, na exatiddo desejada e a abrangéncia da classe de maior interesse
(CONGALTON, 1991).

Mather (1999) e Swain (1978) recomendam que para a obtencdo de um
conjunto de amostras de treinamento que seja representativo, deve-se considerar que
o tamanho deste devera ser igual a 30p pixels por classe, sendo p o nimero de
caracteristicas. Nesse caSoaracteristicaspode se referir ao nimero de classes a
serem discriminadas ou ao numero de bandas espectrais. Ja& Campbell (1987) sugere
gue seja coletado um conjunto de no minimo 100 pixels por cada classe de uso.
Jensen (2007) propde que se utilize 10 vezes o niumero de bandas a serem utilizadas.

O tamanho do conjunto de amostras pode gerar impacto consideravel na
exatiddo dos resultados obtidos, no entanto, ndo ha um consenso acerca de qual

tamanho deve ter o arquivo de treinamento em estudos que empregam classificacéo
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supervisionada. Du et al. (2012) com o objetivo de obter melhores resultados de
classificagdo empregando os algoritmos Support Vector Machines (SVM) e Random
Forest, utilizaram 4.507 amostras distribuidas por nove classes de uso, obtendo
valores de indice Kappa de 0,93 (SVM) e 0,94 (Random Forest), sendo que 0s
resultados ndo apresentaram diferencas estatisticas. Seto e Kaufmann (2005) em
estudo onde empregaram o algorithmgit para mapear 0os usos do solo existentes

em duas cenas Landsat 5 TM, empregaram um conjunto de amostras de treinamento
composto por 7.807 pixels distribuidos entre as 23 classes de interesse, encontrando
indice de exatiddo global de 78,9%. Com o0 objetivo de verificar o desempenho do
algoritmo Maxver, esses mesmos autores processaram a base de dados e encontraram
exatiddo global de 79,6%, sendo que quando comparados estatisticamente os
resultados ndo apreserda diferenca.

Li et al. (2014) também empregando Landsat 5 TM avaliaram o efeito de
doze conjuntos de amostras de treinamento com quinze diferentes algoritmos e
observaram que muitos desses produziram bons resultados com conjuntos maiores
gue 200 amostras por classe. Sendo que os melhores resultados foram dependentes
do grau de pureza e de representatividade espectral das amostras. Ainda no citado
estudo os algoritmos Maxver, Regressdo Logistica, SVM e Arvore de Regressa
Logistica (LMT) foram os menos sensiveis a variagdo do tamanho do conjunto de
treinamento, pois apresentaram bons resultados quando foram utilizados 60 pixels
para cada uma das onze classes avaliadas.

O mapeamento das &reas cafeeiras a partir do uso de sensoriamento remoto
ainda constitui um desafio para os pesquisadores. Isto se deve ao fato de que estas
estdo inseridas em um contexto ambiental complexo, onde ha interferéncias
multiplas, tanto dos alvos adjacentes, como o solo e de outras culturas presentes na
adjacéncia, como também da variacdo das prOprias caracteristicas biofisicas da
cultura (CAMPOS et al., 2013). Além disso, diversos estudos vém apontando que o
comportamento espectral do café é complexo e variado, e que cafezais com mais de
trés anos de plantio possuem resposta espectral analoga a da mata (CAMPOS et al.,
2013; EPIPHANIO; LEONARDI; FORMAGGIO, 1994; VIEIRA; LACERDA;
ALVES, 2000).

Diante do exposto e considerando-se o mapeamento das areas cafeeiras da
regido das Matas de Minas (MG), o presente trabalho teve por objetivo avaliar o

efeito de diferentes tamanhos de conjuntos de amostras de treinamento na acuracia
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da classificagdo supervisionada estimada pelo indice Kappa obtido a partir dos
classificadores: Logit, Rede Neural, SVM e Random Forest.

2.2. Material e Métodos

2.2.1. Caracterizacao da area de estudo
A regido das Matas de Minas localiza-se na porcédo sudeste do Estado de

Minas Gerais (Figura 1), sendo composta por 63 municipios distribuidos por uma
area de 1.749.114 ha, equivalente a 3% da &rea total do estado de Minas Gerais, com
uma populagcédo aproximadamente de 900 mil habitantes, que correspsitdda
populacdo do Estado (IBGE, 2010). A regido produz em média 5 milhdes de sacas
por ano, que representa 24% da producao do Estado, sendo que 80% das fazendas de

café séo de até 20 ha, ou seja, de pequenos produtores (IBGE, 2006).
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Figura 1. Mapa de localizacéo da regido das Matas de Minas.

Caracterizam-se geologicamente por estar localizada sobre rochas datadas do
Pré-Cambriano, pertencentes ao Complexo Cristalino, tais como gnaisses diversos e
migmatitos, com variado grau de metamorfismo; em menor propor¢cdo por
metassedimentos, compreendendo quartzitos e mica xistos, e intrusdes de basalto; de
forma restrita aparecem formacgOes sedimentares recentes, datadas do Terciario e
Quaternario (RADAMBRASIL, 1987; RADAMBRASIL, 1983).
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Sobre essa geologia, desenvolveu-se um relevo com formas
diversificadas, onde se destacam é&reas planas, onduladas e montanhosas; elevacdes
de topos arredondados com vertentes convexas terminando em vales planos
(VALVERDE, 1958). Ab’Saber (2003) denominou essa paisagem de Dominio dos
Mares de Morros.

Segundo Valverde (1958) o clima Cwa é predominante na regido e a
pluviosidade média anual oscila entre 900 e 1.900 mm.

Originalmente, 0os municipios eram recobertos pela Mata Atlantica, cuja
fitofisionomia constitui o grande conjunto florestal extra-amazoénico (VALVERDE,
1958). Mas, o mapeamento da Flora Nativa e Reflorestamento Regional do Estado de
Minas Gerais (SCOLFOR®@ CARVALHO, 2006), mostra que apenas fragmentos
da vegetacdo nativa sdo encontrados. Segundo este mapeamento, ha na area Floresta
Ombrdfila, Floresta Semidecidua, Campo e Campo Rupestre e eucalipto como
espécie de areas reflorestadas.

No tocante as classes de solo, predominam os Latossolos e os Argissolos.
Nas areas mais elevadas sédo encontrados solos com horizonte humico (UFV, 2010,
2010b).

2.2.2. Base de dados
O estudo foi realizado utilizando-se as bandas 1 a 7 da imagem, com correcéao

atmosférica, Landsat 8 de 02 de agosto de 2013, disponibilizada no site Earth
Explorer (http://earthexplorer.usgs.gov/). Optou-se pela utilizacdo da cena do més de
agosto devido a alta porcentagem de nuvens existentes nas cenas de outras épocas.
O satélite Landsat 8 € composto pelos sensores OLI (Operational Land
Imagen e TIRS (Thermal Infrared SengdiNASA, 2013. O sensor OLI, por ser um
sensor Pushbroom, onde ha um menor basculamento do sensoradwgdoizacao
dos detectores caracteristicos desse tipo de sensor (MENESES, 2012), confere as
imagens Landsat 8 maior acuracia geométrica (NASA, 2013). O erro de
posicionamento das imagens dos sensores anteriores variava entre 60 a 80 metros,
sendo que para as do Landsat 8 esse passou a ser de 12 metros (NASA, 2013). No
entanto, antes da disponibilizacdo das imagens a NASA, em cooperacdo com 0O
Servico Geoldgico Norte Americano (United States Geological Surve$GS),
foram feitos alguns processamentos, consequentemente, é dispensado ao usuario a

aplicacdo de técnicas de correcdo geométrica nas cenas. A USGS (2013) afirma que
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para o processo de corre¢do geomeéséautilizados Pontos de Controle adquiridos
a partir das bases de dados disponiveis pelo projeto Global Land Surveys 2000.

A cena Landsat 8 foi recortada de acordo com os limites da area de estudo.
Foram utilizados o software ArcGis 10.1 (ESRI, 2011) e o R 32 (R
DEVELOPMENT CORE TEAM, 2015) para o processamento dos dados.

Além das bandas da cena Landsat 8, empregou-se 21 razdes entre as bandas
da imagem Landsat (Tabela 1). Essas foram calculadas com base na seguinte

féormula:
Equacéo 1

Em que, A= radiancia da primeira banda e B = radiancia da segunda banda.

Tabela 1. Varidveis Utilizadas no presente estudo

Codigo Variavel | Codigo Varidvel | Cédigo Variavel | Codigo Variavel
1 bl 8 R21 |15 R42 [22 R 7.3
2 b2 9 R31 |16 R52 |23 R5 4
3 b3 10 R41 |17 R62 |24 R 6 4
4 b4 11 R51 |18 R72 |25 R 7 4
5 b5 12 R61 |19 R43 |26 R 65
6 b6 13 R71 |20 R53 |27 R75
7 b7 14 R32 |21 R63 |28 R 76

No ArcGis foi realizada a coleta das amostras de treinamento, totalizando um
conjunto amostral formado por 8.500 poligonos contendo em média 12 pixels,
totalizando 83.347 pixels distribuidos de forma aleatdria em toda a area de estudo e
considerando as oito classes de uso de interesse no estudo: café, mata, eucalipto,
solo, agua, pastagem, nuvem e sombra. Posteriormente, os poligonos foram
convertidos para o formato de pontos.

Com base no arquivo de amostras no formato de pontos foram extraidos os

valores de radiancia de cada banda da imagem Landsat 8.
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2.2.3. Célculo do niumero de amostras a ser utilizado no treinamento
Inicialmente, utilizou-se a equag¢ao multinomial proposta por Tortora (£978)

Congalton (1991) para calcular o numero de amostras para a area de estudo,
conforme a Equacéo 2:
B, (1-1II,) Equacéao 2
n= b—zz

Onde, B é determinado com base no qui-quadrado tabelado com 1 grau de
liberdade e le/k; I1; € a abrangéncia da classe de particular interesse para o estudo;
b é o nivel de significancia.

Assim, os parametros predeterminados para o processamento foram oito
classes de uso do solo na area de estudo (k = 8), precisdo desejada de 95%, e que a
classe de especial interesse no estudo, no caso o café, abranja 30% da area do mapa
(ITi = 30%).

O valor de B foi determinado a partir do qui-quadrado tabelado com 1 grau de
liberdade e 1e/k. Neste caso, o valor apropriado para B ¢ y2 = 7.568. Assim, o
tamanho da amostra sera (Equagéao
7,568 %0,30 x (1—0,30)

0,052
_1,58928
0,0025

n =636

Equacéo 3

n

A distribuicdo multinomial sugere a utilizacdo de 636 amostras divididas
entre as oito classes de uso, cerca de 80 amostras por classe.

J& considerando a proposicao de Mather (1999) e Swain (1978), na qual o
tamanho da amostra deve ser igual a 30p pixels por classe, o nhimero minimo de
amostras a ser coletado por classe deve ser de 240, totalizando 1.920 amostras.

Ao considerar a proposicdo de Jensen (2007), onde se deve coletar no minimo
10 vezes o numero de bandas, pelo fato de no presente trabalho serem empregadas 28
bandas (7 bandas Landsat e 21 razbes de bandas), coletou-se 2.800 amostras,
equivalentes a 350 amostras por classe de uso.

Além dos tamanhos de amostras calculados, foram testados outros tamanhos
de conjunto de amostras por classe, totalizando 24 conjuntos, sendo eles: 10, 20, 30,
40, 50, 60, 70, 80, 90, 100, 120, 140, 160, 180, 200, 225, 250, 275, 300, 350, 400,
450, 500 e 600.
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Foi implementada uma rotina em ambiente R que extraiu aleatoriamente do
arquivo de amostras contendo 83.347 pixels de acordo com os tamanhos de conjunto
de amostras por classe a serem testados. Para a validacdo dos modelos utilizou-se
150 amostras para cada classe, também extraida aleatoriamente do arquivo de pontos
amostrais. Salienta-se que foi garantida a ndo sobreposicdo entre as amostras de
treinamento e as de validagao.

O processo de obtencdo de amostras de treinamento e validacao foi repetido
de forma aleatoria 10 vezes para cada uma das intensidades de amostragem. A rotina
em linguagem R foi implementada de tal forma a garantir que 0 mesmo conjunto de
amostras de treinamento e validacdo fosse empregado nos quatro classificadores
utilizados.

Para a avaliacdo da exatidao das classificacdes obtidas foi utilizado o indice
Kappa (CONGALTON, 1991), cujos valores obtidos a partir dos diferentes
algoritmos foram comparados entre si aplicando o teste estatistico Z (o0 = 95%),
conforme Vieira (2000).

Foram realizadas 10 repeticbes para cada tamanho de amostras de
treinamento, assim, considerou-se como diferentes aqueles que apresentaram
diferenca estatistica em cinco ou mais repeticdes dentro de um mesmo tamanho de
amostra.

Foram apresentados os resultados e as discussfes da influéncia dos seguintes
intervalos: 10, 20, 50, 80, 250, 500 e 600 pixels por classe.

2.3. Resultados e Discussédo
Na Figura 2 pode-se observar o efeito do numero de amostras no valor do

indice Kappa (IK) média de 10 repeticbes, com até 600 amostras por classe
processado para cada um dos quatro classificadores avaliados.

Ao observar o grafico representado na Figura 2 e o IK minimo, médio e
maximo apresentados na Tabela 2, nota-se que a medida que aumenta o numero de
amostras ocorre 0 aumento do IK. Esse incremento é estatisticamente significativo
até o valor de 80 pixels de treinamento para cada uma das classes. Este fato &
confirmado pelo teste Z (o = 95%) no qual € possivel observar que os IK’s obtidos
por todos os classificadores avaliados, quando comparados, ndo sao diferentes
estatisticamente. Salienta-se que os resultados obtidos pelos algoritmos Logit e SVM

nao diferem estatisticamente, de modo geral, independente do niamero de pixels por
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classe. O mesmo ocorre quando foram comparados os resultados obtidos pelos
algoritmos Random Forest e Rede Neural.

Ao comparar o IK obtido pelos diferentes classificadores com amostras de
treinamento menores que 80 pixels, € possivel observar que o algoritmo Random
Forest difere estatisticamente pelo teste Z (o = 95%) (Tabela 2) somente do
classificador Logit. Em relacdo aos resultados obtidos empregando o SVM, estes se
diferenciam estatisticamente do Random Forest quéordm utilizadhs menos de
50 amostras por classe.

Na Tabela 2 pode ser identificado que a utilizagdo de amostras de treinamento
com tamanho superior a 80 pixels por classe ndo leva a um incremento significativo
nos valores de IK, como pode ser observado pela ndo existéncia, de modo geral, de
diferenca estatistica pelo teste Z (. = 95%).

Avaliando-se o valor de IK para o conjunto resultante da equacéo
multinomial com 80 amostras por classe, observa-se que o valor do IK médio variou
de 0,84 a 0,91, sendo que o maior IK médio foi atingido pelo algoritmo Random
Forest. Ja o IK minimo variou de 0,82 a 0,90 (Tabela 2), sendo que o menor valor foi

obtido pelos algoritmos Logit, Rede Neural e SVM.

0.95

Logit
—&— Random Forest
j Rede Neural
—8—SVM

0.70

0.65
10 110 210 310 410 510

Nimero de amostras

Figura 2. Efeito de diferentes conjuntos de treinamento no Kappa médio de classificagbes
obtidas a partir de quatro algoritmos.
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Tabela 2 Valores de Kappa minimo (Min.), maximo (Max.) e médio (Med.) resultante de
dez repeticbes de acordo com os diferentes tamanhos do conjunto de amostras de
treinamento para os quatro algoritmos avaliados

Numero de Logit Random Forest
Amostras Min. Max. Med. Min. Max. Med.
10 0,60 0,74 0,68Be 0,71 0,80 0,76Ae
20 0,70 0,79 0,76Bd 0,78 0,82 0,81Ad
30 0,76 0,82 0,79Ac 0,82 0,85 0,84Ac
50 0,80 0,86 0,82Ab 0,84 0,87 0,86Ab
80 0,82 0,87 0,84Aa 0,90 0,92 0,91Aa
90 0,83 0,87 0,85Aa 0,85 0,88 0,86Ab
250 0,86 0,89 0,88Aa 0,87 0,91 0,89Ab
500 0,84 0,88 0,86Aa 0,87 0,90 0,88Ab
600 0,84 0,87 0,86Aa 0,86 0,88 0,88Ab
Namero de Rede Neural SVM
Amostras Min. Min. Min. Min. Max. Med.
10 0,66 0,64 0,64 0,64 0,73 0,69Be
20 0,76 0,70 0,70 0,70 0,81 0,74Bd
30 0,76 0,75 0,75 0,75 0,80 0,78Ac
50 0,81 0,79 0,79 0,79 0,85 0,82Ab
80 0,82 0,82 0,82 0,82 0,85 0,84Aa
90 0,82 0,82 0,82 0,82 0,85 0,84Aa
250 0,83 0,86 0,86 0,86 0,89 0,88Aa
500 0,85 0,85 0,85 0,85 0,88 0,86Aa
600 0,84 0,85 0,85 0,85 0,88 0,87Aa

*Médias seguidas pela mesma letra ndo diferem enpréosieste de Z (o = 95%).
*Letras mailsculas indicam a comparacdo entre colunas; letras minuUsculas indicam
comparagéao entre linhas.

Ao observar os IK’s obtidos a partir do arquivo de amostras de treinamento
com 240 pixels, avaliados com 250 pixels por classe, conforme proposto por Mather
(1999) e Swain (1978), nota-se que o0s’slkobtidos sdo, de modo geral,
estatisticamente iguais aos encontrados empregando-se arquivos de amostfas com 8
pixels por classe quando comparados pelo teste Z (o = 95%). Todavia, ao se avaliar
individualmente cada repeticdo pode-se observar que em algumas delas ha diferenca
estatistica entre os resultados obtidos com 80 pixels e 250 pixels. Tal fato refletiu nas
médias dos valores de IK que foram utilizados na construcéo do gréfico apresentado
na Figura 2. Essa anomalia interna presente no conjunto amostral de 250 pixels pode
ser explicada pelo fato da amostragem ter sido realizada de forma aleatoéria, sendo
gue no inicio do processament@ eetirado a partir do conjunto amostral total, o

conjunto a ser testado, e este era empregado em todos os classificadores.
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Ao comparar os IK’s obtidos com os obtidos dos trabalhos desenvolvidos por
Du et al. (2012), Seto e Kaufmann (20@5Andrade, et al. (2013), supde-se que
estes autores podem ter realizado uma superamostragem para o treinamento dos
algoritmos por eles utilizados. Considerando os resultados obtidos no presente
trabalho, provavelmente os mesmos resultados de IK’s poderiam ser obtidos
empregando um conjunto menor de amostras de treinamento.

Considerando que os resultados obtidos empregando 80 pixels por classe séo
estatisticamente iguais aqueles resultados empregando-se o total de pixels igual a 30
vezes ao numero de classes de interesse para o estudo (240 pixels por classe) para
qualquer um dos algoritmos avaliados, estes sdo consonantes aos resultados
encontrados por Foody e Mathur (2006), que empregando SVM com enfoque no
mapeamento de uma Unica classe observaram que o aumento do numero de amostras
nao promoveu melhora nos resultados da classificacao.

Os resultados obtidos neste estudo estdo em concordancia com os de Li et al.
(2014), que, mesmo trabalhando em areas com caracteristicas espectrais diferentes
obtiveram resultados semelhantes quando observaram que os algoritmos Maxver,
Regresséo Logistica, SVM e LMT foram os menos sensiveis a variagdo do tamanho
do conjunto de treinamento e que produziram bons resultados com 60 amostras ou
mais por classe, sendo que o incremento no tamanho da amostra ndo promoveu
ganhos significativos do IK.

Ao se avaliar os valores de IK’s minimo, maximo e¢ médio (Tabela 2
observa-se que para o atendimento do objetivo do presente estudo, mapeamento com
maior exatiddo das areas cafeeiras das Matas de Minas, o algoritmo Random Forest
foi o que apresentou menor sensibilidade a variacdo do tamanho de conjunto de
amostras, fato este comprovado com valores de IK’s considerados excelentes
(LANDIS; KOCH, 1977) pela literatura, mesmo com o emprego de amostras de
treinamento de 50 pixels por classe de uso.

2.3. Conclusbtes

Uma amostra de 80 pixels por classe é suficiente para atingir a melhor
performance dos classificadores no mapeamento de uso e cobertura do solo na regiao
das Matas de Minas.

Os resultados obtidos pelos classificadores Random Forest, Logit, SVM e

Rede Neural ndo diferem entre si para amostras maiores que 80 pixels.
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O classificador Random Forest é 0 menos sensivel ao emprego de pequenos
conjuntos de amostras de treinamento, produzindo resultados excelentes com o

emprego de amostras de treinamento com 50 ou mais pixels por classe de uso.
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3. SELECAO DE BANDAS A PARTIR DA UTILIZACAO DO INDICE DE
SEPARABILIDADE JEFFERYES-MATUSITA

Resumo: O mapeamento das areas cafeeiras a partir do uso de sensoriamento remoto ainda
constitui um desafio para os pesquisadores. Com 0 presente artigo tem-se pay objetiv
empregar o indice de separabilidade Jefferyes-Matusita (JM) como técnica dmeafmn

do conjunto de amostras para 0 mapeamento com maior exatidao das &reas cafeeiras da
regido das Matas de Minas, estado de Minas G&agstudo foi realizado utilizando-se as
bandas 1 a 7 do Landsat 8 de 02 de agosto de 2013 com correcdo atmosférica. O
processamento dos dados foi feito utilizando os softwares ArcGis 10.1 e R 3.2. NoohArGis f
realizada a coleta das amostras, totalizando um conjunto amostral formado por 8.500
amostras distribuidas de forma aleatoria em toda a area de estudo e envolvendo tadas as oit
classes de uso de interesse no estudo, a saber: café, mata, eucalipto, solo, 4gua, pastagem
nuvem e sombra. Com base no arquivo de amostras foram extraidos os valores de radiancia
das bandas da imagem Landsat 8. Para avaliar o grau de sobreposicdo espectral das classes
de uso do conjunto de amostras foi utilizado o indice de separacdo de classes de JM. O
escopo do presente trabalho buscou a obtengéo de valores de JM superior a 1,5. Com base
neste resultado, foi realizado o refinamento do conjunto de amostras coletado com o0 uso da
interface do software ArcGis 10.1. Foi observado que o emprego do conjunto de amostras
coletado ndo possibilitou a separabilidade entre a classe café de nenhuma das outras classes
florestais de interesse (mata e eucalipto) para nenhuma das variaveis empffagadas,
semelhante ao ocorrido quando a tentativa pela separabilidade total dentre as classes. O
refinamento do conjunto de amostras propiciou a melhora do indice de separabNidade
dentre as classes florestais envolvidas no presente estudo: café, mata e eucalipto.

Palavras-chave:Mapeamento de café, amostras de treinamento, exatiddo de mapeamento,
bandas espectrais.

3.1. Introducéo

O mapeamento das &reas cafeeiras a partir do uso de sensoriamento remoto
ainda constitui um desafio para os pesquisadores. Isto se deve ao fato de que os
cafezais estdo inseridos em um contexto ambiental complexo, no qual ha
interferéncias multiplas, tanto dos alvos adjacentes, como o solo e de outras culturas
presentes, como também da variacdo das proprias caracteristicas biofisicas da cultura
(ANDRADE et al., 2013). Estudos como os realizados por Andrade et al. (2013)
Epiphanio; Leonardi e Formaggio (1994); Vieira; Lacerda e Alves (2680
apontado que o comportamento espectral do café € complexo e variado, e que
cafezais com mais de trés anos de plantio possuem resposta espectral analoga a da
mata.

Vieira; Lacerda e Alves (2000) ao analisarem a correlacao existente entre as
variaveis da cultura cafeeira com suas assinaturas espectrais, empregando imagens

TM/Landsat 5 concluiram que a cultura apresenta resposta espectral complexa ja que
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passou por modificacbes fenoldgicas durante o ano, 0 que torna necessario o estudo
da variacdo temporal desta cultura.

A exatiddo dos mapas tematicos gerados através dos sistemas de classificacédo
automatizada de imagens orbitais esta diretamente relacionada ao grau de
separabilidade entre as classes de uso e cobertura do solo, o qual é dado pela
diferenca entre as respostas espectrais de cada uma das classes nas diferentes bandas
da imagem. A resposta espectral € definida como sendo a reflectancia de um
determinado objeto em funcdo do comprimento de onda (LILLESAND; KIEFER;
CHIPMAN, 2007).

Tradicionalmente emprega-se nos estudos de sensoriamento remoto métodos
de correspondéncia espectral (HOMAYOUNI; ROUX, 1998), que se baseiam na
caracterizacdo de um pixel do alvo desconhecido ou conhecido combinando os
egectros deste com o espectro do alvo na imagem utilizada ou com o de pixels
conhecidos armazenados em uma biblioteca espectral (VISHNU; NIDAMANURI,
BREMANANTH, 2013)

Dentre os métodos de correspondéncia espectral existentes, o indice de
separacao de classes de Jefferyes-Matusita (JM) é o mais empregado (BRUNFELDT
et al., 1995; SWAIN; KING, 1973). Ainda segundo esses autores, este édice
utilizado para quantificar a separabilidade espectral dos alvos a partir da medida da
distancia média entre duas funcdes de densidade de classe. A separacdo entre as
classes é 6tima quando JM apresenta valor superior a 1,5 (OLIVEIRA et al., 2013;
VIEIRA, 2000).

Durante o processo de coleta de amostras de treinamento podem ocorrer erros
na alocacdo das mesmas em areas nas quais a interpretacdo visual se confunde na
analise da textura das classes fazendo com que haja coleta de amostras nao
pertencentea uma determinada classe. Essa identificacdo errdnea contribui, entéo,
para que ndo aconteca a separabilidade entre as classes de interesse dos estudos,
consequentemente, ndo serao obtidos resultados de classificacdo com boa exatidéo.

A busca por novas técnicas que possam auxiliar no mapeamento com maior
exatiddo da cultura cafeeira é constante. Diante disso, o uso da Razéo entre Bandas
surge como uma técnica a ser testada, considerando que essa técnica permite a
discriminagdo de pequenas diferencas existentes no comportamento espectral dos
diferentes alvos, uma vez que nas bandas originais somente diferengas grosseiras séo
observadas (ARAUJO; MELLO, 2010; SESTINI; FLORENZANO, 2004). Sestini;

48



Florenzano (2004) afirmam que a aplicacdo da Razao entre Bandas faz com que os
gradientes da curva espectral dos objetos de interesse se expressem,
consequentemente, havera o realce dos mesmos.

Dentre as diversas razdes entre bandas empregadas em estudos de
sensoriamento remoto com o objetivo do mapeamento de vegetacao, o mais utilizado
é o Indice de Vegetacido de Diferenca Normalizada (NDVI). Ele é empregado na
estimativa da propor¢cdo de biomassa vegetal (KAWAKUBO; MORATO;
LUCHIARI, 2004), a partir da captura da resposta espectral da clorofila
(CARVALHO JUNIOR et al., 2008), sendo que para seu célculo é considerada a
diferenca normalizada da resposta espectral das bandas do vermelho e do
infravermelho proximo (ROUSE et al., 1974). No Brasil ele tem sido empregado em
diversos estudos, principalmente nos que envolvem o monitoramento da dinamica
temporal da cobertura florestal dos diferentes biomas (FERREIRA; HUETE, 2004;
FERREIRA et al., 2003, 2006; HUETE et al., 2006; KUPLICH; MOREIRA,;
FONTANA, 2013).

Com base no exposto anteriormente com o presente trabalho tem-se por
objetivo investigar se o emprego de razbes de bandas e eliminacdo de amostras
impuras ira contribuir para a melhora do indice de separabilidade Jefferyes-Matusita

entre a classe café e as demais classes florestais da regido das Matas de Minas.

3.2. Material e Métodos

3.2.1. Caracterizacao da area de estudo

A regido das Matas de Minas localiza-se na porcdo sudeste do estado de
Minas Gerais (Figural), sendo composta por 63 municipios espalhados por uma area
de 1.749.114 ha, 3% de Minas Gerais, estado responsavel por aproximadamente 50%
da producdo nacional de café com uma populacdo de 899.876 habitantes, que
representa 5% da populacdo do Estado (IBGE, 2010). A regido produz em média 5
milhGes de sacas por ano, que representa 24% da producéo do Estado, sendo que
80% das fazendas de café sdo de até 20 ha, ou seja, de pequenos produtores (IBGE,
2006).
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Figura 1. Mapa de localizacdo dos municipios das Matas de Minas.

Caracterizam-se geologicamente por estar localizadas sobre rochas datadas do
Pré-Cambriano, pertencentes ao Complexo Cristalino, tais como gnaisses diversos e
migmatitos, com variado grau de metamorfismo; em menor proporcdo por
metassedimentos, compreendendo quartzitos e mica xistos, e intrusdes de basalto; de
forma restrita aparecem formacdes sedimentares recentes, datadas do Terciario e
Quaternario (RADAMBRASIL, 1987; RADAMBRASIL, 1983).

Sobre essa geologia, desenvolveu-se um relevo com formas
diversificadas, onde se destacam areas planas, onduladas e montanhosas; elevacées
de topos arredondados com vertentes convexas terminando em vales planos
(VALVERDE, 1958). Ab’Saber (2003) denominou essa paisagem de Dominio dos
Mares de Morros.

Segundo Valverde (1958) o clima Cwa é predominante na regido e a
pluviosidade média anual oscila entre 900 e 1.900 mm.

Originalmente, os municipios eram recobertos pela Mata Atlantica, cuja
fitofisionomia constitui 0 grande conjunto florestal extra-amazénico (VALVERDE,
1958). Mas, o mapeamento da Flora Nativa e Reflorestamento Regional do Estado de
Minas Gerais (SCOLFORO e CARVALHO, 2006), mostra que apenas fragmentos
da vegetacao nativa sédo encontrados. Segundo este mapeamento, ha na area Floresta
Ombrdfila, Floresta Semidecidua, Campo e Campo Rupestre e eucalipto como

espécie de areas reflorestadas.
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No tocante as classes de solo, predominam os Latossolos e 0os Argissolos.
Nas areas mais elevadas sédo encontrados solos com horizonte hamico (UFV, 2010,
2010b).

3.2.2. Base de dados

O estudo foi realizado utilizando-se as bandas 1 a 7 da imagem do Landsat 8,
com correcdo atmosférica, de 02 de agosto de 2013, disponibilizada no site Earth
Explorer (http://earthexplorer.usgs.gov/). Optou-se pela utilizacdo da cena do més de
agosto devido a alta porcentagem de nuvens existentes nas cenas de outras épocas.

O satélite Landsat 8 € composto pelos sensores OLI (Operational Land
Imagen e TIRS (Thermal Infrared SengdiNASA, 2013). O sensor OLI, por ser um
sensor Pushbroom, onde ha um menor basculamento do sensoradagdoizacao
dos detectores caracteristicos desse tipo de sensor (MENESES, 2012), confere as
imagens Landsat 8 maior acuracia geométrica (NASA, 2013). O erro de
posicionamento das imagens dos sensores anteriores variava entre 60 a 80 metros,
sendo que para as do Landsat 8 esse passou a ser de 12 metros (NASA, 2013). No
entanto, antes da disponibilizacdo das imagens a NASA, em cooperacdo com o
Servico Geoldgico Norte Americano (United States Geological SuridsGS), faz
alguns processamentos, consequentemente, é dispensado ao usuério a aplicacdo de
técnicas de correcdo geométrica nas cenas. A USGS (2013) afirma que para o
processo de correcdo geométrica é utilizado Pontos de Controle adquiridos a partir
das bases de dados disponiveis pelo projeto Global Land Surveys 2000.

O processamento dos dados foi feito utilizando os softwares ArcGis 10.1
(ESRI, 2011) e R 3.2 (R DEVELOPMENT CORE TEAM, 2015). No ArcGis
utilizando a imagem Landsat, o acervo de imagens do Basemap (ESRI,e2011)
pontos de GPS coletados em campo foi realizada a coleta das amostras de classes de
uso da terra, totalizando um conjunto amostral formado por 8.500 poligonos,
equivalente a 83.347 pixels, distribuidos de forma aleatéria em toda a area de estudo
e abarcando todas as oito classes de uso de interesse no estudo, a saber: café, mata,

eucalipto, solo, 4gua, pastagem, nuvem e sombra.
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3.2.3. Preparacgédo do arquivo de amostras
Para a entrada dos dados no software R, fez-se necessario a conversao do
arquivo de amostras para pontos. Em seguida foi feita a extracdo dos valores de
radiancia das 8 bandas da imagem Landsat para cada um dos pontos amostrados.
O arquivo de pontos proveniente do ArcGis foi processado no software R,
onde foi realizado o célculo das razbes de bandas. As razdes entre as bandas da

imagem Landsat foram calculadas com base na seguinte féormula:

_(A-B)
R_AB = (BTA)

Em que, A= radiancia da primeira banda e B = radiancia da segunda banda.

Equacéo 1

A formula acima foi implementada em um script elaborado no software R

para o calculo de 21 razdes de bandas utilizadas no presente estudo (Tabela 1).

Tabela l. Variaveis utilizadas no presente estudo

Codigo Variavel | Codigo Varidvel | Cédigo Variavel | Codigo Variavel
1 bl 8 R21 |15 R42 |22 R 73
2 b2 9 R31 |16 R52 |23 R 5 4
3 b3 10 R41 |17 R62 |24 R 6 4
4 b4 11 R51 |18 R72 |25 R 7 4
5 b5 12 R61 |19 R43 |26 R 65
6 b6 13 R71 |20 R53 |27 R75
7 b7 14 R32 |21 R63 |28 R 76

3.2.4. Avaliacao do grau de sobreposicao entre as amostras
Para avaliar o grau de sobreposicéo espectral das classes de uso do conjunto
de amostras foi utilizado o indice de separacéo de classes de Jefferyes-Matusita (JM).

A distancia JM entre um par de classes é definida por:

IM=2x(1- e—Bij) Equacéao 1

em que, Bij é a distancia de Bhattacharyya calculada a partir da

expressao:
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2 > Equacao 2

) T (ZMirEai)
Bij = 2 (1, — ;)" (EXLZM) (Mi—Mf)+§l“<m

2

em que, Mie Mj sdo os vetores das médias das classes i e j. Quanto maior
o valor deB maior a separabilidade das classes.

O calculo de JM foi realizado em ambiente R a partir da utilizacdo de um
script R compartilhado em http://stats.stackexchange.com/questions/78849/measure-
for-separabilityque foi adaptado para esse estudo.

O valor da distancia JM varia de 0 a 2 (RICHARDS; JIA, 2006). Se a
distancia entre as classes j for 2, significa que as amostras sdo completamente
separaveisA separacao entre as classes € dita 6tima quando o indice de Jefferyes-
Matusita (JM) apresenta valor superior a 1,5 (OLIVEIRA et al.,, 2013; VIEIRA,
2000).

3.2.5. Refinamento do conjunto de amostras de treinamento

Com o objetivo de melhorar a separabilidade entre as lavouras de café das
demais classes de uso existentes na area de estudo, principalmente das demais classes
florestais (mata e eucalipto), foi realizada a avaliacdo da pureza do arquivo de
amostras coletado com o uso do software ArcGis 10.1.

A avaliacdo foi realizada a partir do emprego do classificador Maxima
Verossimilhanga (Maxver), tendo como entrada as bandas da imagem Landsat 8 e o
arquivo contendo os poligonos de amostras de treinamento anteriormente coletados.
Apos a classificacdo, foi feito um cruzamento entre o dado raster de classes de uso
com os poligonos das amostras de treinamento.

Os poligonos classificados erroneamente ou os poligonos de que foram
classificados como pertencentes a mais de uma classe de uso foram identificados.
Esses poligonos foram removidos e o arquivo resultante foi convertido novamente
para pontos, com o0s devidos processamentos. Posteriormente, foi armazenado em
disco, constituindo um novo conjunto amostral composto por 6.532 poligonos,
totalizando 57.172 pixels distribuidos de forma aleatdria em toda a area de estudo e
considerando todas as oito classes de uso de interesse no estudo mencionadas

anteriormente.
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O arquivo de amostras refinado e o conjunto de amostras coletado foram
utilizados como dado de entrada do script em R mencionado anteriormente de

geracao dos indices de separabilidade, sendo os resultados comparados.

3.3.Resultados e Discussao
Ao analisar a separabilidade das classes no arquivo de amostras de
treinamento, é possivel observar que ocorreu a separabilidade total (indice de
separabilidade [IS] igual a 2) somente entre as classes florestais café, mata e
eucalipto e as nao florestais sombra, pastagem, dgua, nuvem e sombra de nuvem; nao

ocorrendo, portanto, separacao entre as classes florestais gfrigura
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Figura 2. indice Jefferyes-Matusita entre classes empregando arquivo de amosteorefi
(a) classe café x mata; (b) café x eucalipto; (c) café x pastagem; (tpwucgpastagem; (e)
mata x pastagem; (f) mata x eucalipto.

Os baixos IS’s obtidos a partir do emprego do arquivo de amostras coletado
sao explicados pela alocagdo das amostras em areas nas quais para o foto-intérprete

7

textura é pertencente a determinada classe, mas quando ocorre 0 processo de

classificacdo, a textura apresenta caracteristicas espectrais pertencentes a outra
classe. Esse tipo de amostra faz com que os resultados obtidos tenham baixa exatidéao
devido a inser¢cédo de amostras de treinamento com rotulagéo errada no classificador.
Ao avaliar os resultados obtidos utilizando o conjunto amostral refinado,
apesar de ainda estes ndo demonstrarem total separabilidade entre as classes

florestais e as néao florestais, é possivel observar nos resultados consideravel melhora
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na separabilidade entre as classes de uso. Ao se avaliar a separabilidade entre a classe
de especial interesse para o presente estudo com o café, obsewa-stagse café

passou a ter separabilidade 6tima em relacdo as demais classes florestais: mata e
eucalipto (Figura 2a e Figura 2b), sendo que a melhor separabilidade ocorreu com a
classe eucalipto, na qual o indice chegou a 1,7.

A separabilidade entre a classe café e mata foi 6tima para as bandas: b7; b6 e
b4 (Figura 2a). Ja para as classes café e eucalipto a separabilidade ocorreu somente
para a banda b7 (Figuzh).

Considerando que a area de estudo apresenta grandes areas cobertas por
pastagem, foi também avaliada a separabilidade entre essa e a classe café. A
separabilidade entre essas classes foi boa para as seguintes bandas: b2; b3; R_5_3;
b4, e; R_5_2 (Figura 2c).

Avaliando-se a separabilidade existente entre as outras duas classes florestais
mata e eucalipto foi observado que o resultado obtido foi 6timo empregando-se
somente a banda b5 (Figura 2d).

Na Tabela 2 € possivel ser visualizado as varidveis que apresentaram maior
indice de separabilidade, apdés o refinamento do conjunto de amostras, para cada

classe de interesse no presente estudo.

Tabela 2.Variadveis que apresentam indice de separabilidades maior que 1,5 entre as classes

A B C D E F
B| 46;7
C|7 5
D| 3;2;4;11; 16; 3;4;6;7; 11, 2; 3;4;5; 7; 11;16;
20; 23; 20;21; 19; 20; 23; 24;26;
24:26;27 23; 24; 26;27;28 27,28;
E| 5;6;7;11;12;16 5;11;12;16;17; 21; 5;6; 11; 16;20;23 4:5:6;7
:17;20;21 23
F|2;3,4,16;20 2;3;4,5,6;7; 2;3;4;7;11;16;20;23; 5 3;4;5;6;
20;23; 27; 28; 26;27;28 7:21
G| 2;3;4;5;6;7 4;3;5;6;7 3;5;6;7;16;20;23;26; 4;5;6;7;2 2;3;4;5;6;7,;
27 1;23 20; 23

Em que, A-café; B-Mata; C-Eucalipto; D-Solo; E-Agua; F-Pastagem; F-Nuvem; G-Sombr

1-bl; 2-b2; 3-b3; 4-b4; 5-b5; 6-b6; 7-b7; 8-R_2 1; 9-R;3 &R 4 1; 11-R 5 1; 1IR-6 1; 13-
R 7 1;14-R_3 2;15-R 4 2;16-R_ 5 2;17-R_6_2; 18-R T9R 4 3; 20-R_5 3;21-R _6_3; 22-
R 7 3;23-R 5 4;24-R 6 4;25-R 7 4;26-R 6 _5;27-R 7 R 286.

Dentre as 32 possibilidades de ocorréncia para cada uma das variaveis
combinadas classe a classe, totalizando 783 combinagbes possiveis, ao avaliar a

Tabela 2 e a Figura 3 observa-se que as bandas do canal do infravermelho da imagem
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Landsat (b5, b6 e b7) foram as que mais contribuiram para a melhor separabilidade
entre as classes de uso, cada uma ocorreu 14 vezes. Em seguida as bandas do visivel
3, 4 e 2 ocorreram, respectivamente, 12, 12 e 10 vezes.

Em relacdo as razbes de bandas, em termos de contribuicdo para a
separabilidade entre classes de uso, essas aparecem somente ap0s as bandas da
imagem Landsat, sendo as razbes obtidas a partir da divisdo de uma banda do canal
do infravermelho por uma banda do canal do visivel. A razédo entre as bandas 5/4
(que é o NDVI) e a razao entre as bandas 5/3, apresentaram maior ocorréncia (Figura
3). Essas séo seguidas das razdes obtidas da divisao das bandas do infravermelho por
outra banda do infravermelho.

As razdes de bandas obtidas pela divisdo das bandas do visivel por outras
bandas, também do visivel, ndo contribuiram para a maior separabilidade entre as
classes. No entanto, era esperado que esse comportamento ocorresse somente para as
razbes que envolvessem a divisdo das bandas 2 e 3 pela banda 1, j& que esta foi

desenvolvida para emprego no monitoramento de areas costeiras.

14
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10

Niimero de ocorréncias

[S]

[=}

& ™ S . h 5 e ™ T
P & ")/ A0 ")/ LAY [ W b/ b b ™5
& ;T FF Q,;é‘ S e S RT s s s e @‘b s s s

Variavel

Figura 3. Numero ocorréncia de cada variadvel na separabilidade entre classes.

Alguns dos resultados obtidos no presente trabalho corroboram com os
encontrados por Moreira; Adami; Rurdorff (2004) e Tardin; Assuncdo; Soares
(1992). Ambos os autores afirmam que soempregar a banda 4 do Landsat 7
(equivalente a banda 5 do Landsat 8) ocorre a separacao das areas cafeeiras daquelas
cobertas por mata e por pastagem. No presente estudo pode ser observado que esta
banda esta presente nas razdes de bandas 5/3 e 5/2, as quais contribuiram para a
melhor separabilidade entre a classe café e a pastagem. Em relacdo ao

confundimento espectral do café com a classe pastagem, Tardin; Assunc¢do; Soares
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(1992) afirmam que durante o periodo seco, de modo geral, estas ndo se confundem.
O fator decisivo para isso é o baixo vigor da pastagem nesse periodo.

Em relacdo a separacdo da mata com o café, Moreira; Adami; Rurdorff
(2004) afirmam que essas classes se distinguem espectralmente ao se empregar as
bandas 3 e 5 do Landsat 7, equivalentes as bandas 4 e 6 do Landsat 8, no entanto, no
presente estudo foi encontrado que h& maior separabilidade entre essas classes
empregando a banda 7 do Landsat 8 (Tabela2). No escopo do presente trabalho a
banda 6 do Landsat 8 contribuiu para separabilidade entre as classes floredtgis

mata e eucalipte, e as classes néo florestais.

3.4.Conclusbes

A utilizacdo da técnica de refinamento do conjunto de amostras mostrou-se
eficiente ndo sé pela melhora da separabilidade entre as classes, mas também por
colaborarem com a eliminagcdo dos erros decorrentes do processo de coleta da
amostra.

O refinamento do conjunto de amostras de treinamento possibilitou a
melhoria do indice de separabilidade Jefferyes-Matusita entre as classes florestais
café, mata e eucalipto.

As bandas do canal do infravermelho da imagem Landsat (b5, b6 e b7), foram
as que mais contribuiram para a melhor separabilidade entre as classes de uso.

As bandas do canal do visivel 3, 4 e 2, em termos de contribuicdo foram
sgyuidas pelas razdes de bandas obtidas a partir da divisdo de uma banda do canal do
infravermelho por uma banda do canal do visivel, bem como das razdes obtidas da
divisdo das bandas do infravermelho por elas mesmas.

As razbes de bandas obtidas a partir da divisdo das bandas do visivel por
outras bandas também do visivel ndo contribuiram para separabilidade entre as

classes.
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4. MAPEAMENTO DE AREAS CAFEEIRAS DAS MATAS DE
MINAS

Resumo. As técnicas de sensoriamento remoto ligadas a classificacdo de imagens tém se
destacado como as principais metodologias empregadas no mapeamento do uso e cobertura
do solo. O presente artigo tem por objetivo mapear o uso e a cobertura do solo, com énfase
nas areas cultivadas com café, da regido das Matas de Minas a partir do emprego do
classificador Random Forest. O estudo foi realizado utilizando-se as bandas 1 a 7 do Landsat
8 de 02 de agosto de 2013. Foram utilizados os softwares ArcGis 10.1 e R 3.2 para o
processamento dos dadBsra a avaliacdo da exatiddo da classificagdo obtida foi utilizado o
indice Kappa e condicional. A cultura cafeeira, na regido das Matas de Minas, recobre
424.705,50 hectares. As pastagens recobrem grande parte da area, 533.346,39 hectares. As
matas que deram origem ao nome da regido recobrem somente 277.896,15 hectares. Mais de
25% das lavouras de café das Matas de Minas possuem 500 ha ou mais de area, sendo que a
classe de menor ocorréncia é a representada por pequenas lavouras com tamanho variando de
1 ha a 2 ha, que se faz presente em menos de 5% da regiéo.

Palavras-chave:Mapeamento café, Random Forest, classificacdo de imagem.

4.1Introducao

A histéria da atividade cafeeira no Brasil esta ligada ao estado de Minas
Gerais e continua se destacando na producdo desta cultura, com previsdo de safra
para 2015 de 23,64 milhdes de sacas de café (CONAB, Jdl&)egido das Matas
de Minas produz 5 milhdes de sacas por ano, que representa 24% da producédo do
Estado. Devido a grande producéo e importancia para o Estado da cultura cafeeira ha
a necessidade do emprego de imagem de satélite para a obtencdo de informacdes
associadas a area plantada com café.

O emprego de imagens de satélite possibilita a obtencdo de informacdes
precisas da regido, como a area ocupada pela cafeicultura e a caracterizacéo
ambiental. Essas informacdes contribuirdo para com os estudos desenvolvidos pela
entidade representante dos cafeicultores da regido que buscam pelo registro de
Denominacéo de Origem do café produzido nessa regido junto ao Instituto Nacional
de Propriedade Industrial. Esse registro € de grande interesse desse segmento do
agronegocio da cafeicultura, pois além de agregar valor ao café da regido,
possibilitara aumento no setor de exportacdo de grdo de qualidade no nicho do
mercado de cafés especiais, os quais participam das misturas “blends” dos melhores
cafés vendidos no mundo, assegurando assim, a sustentabilidade social, econémica e
ambiental da producéo cafeeira na regido das Matas de Minas.

O emprego das técnicas de sensoriamento remoto ligadas a classificagao de

imagens justifica-se pelo fato de que nas ultimas trés décadas essas metodologias tém
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se destacado como as principais técnicas empregadas no mapeamento do uso e
cobertura do solo (FOODY; MATHUR, 2004; KRAMER, 2002). Sendo este tipo de
mapeamento essencial em estudos de gestdo ambiental, em avaliagcbes de
biodiversidade e no apoio a decisdo de acbGes ambientais, sociais e politicas
econdmicas (SOUSA et al., 2010).

Richards e Jia (2006) definem a classificacao de imagens como sendo o
procedimento de classificar e agrupar pixels de uma imagem digital com base em
suas caracteristicas espectrais utilizando algoritmos em um programa computacional.
Esse procedimento pode-se dar a partir da interferéncia do analista no treinamento do
algoritmo ou néo, caracterizando, respectivamente, a classificagao supervisionada e a
nao supervisionada. O primeiro tipo requer que o analista treine o algoritmo com
base na coleta de amostras das diferentes classes de usos de interesse no estudo em
areas homogéneas, para que com base nessas 0 mesmo identifique os pixels
espectralmente similares aos das amostras.

Inimeros sdo os classificadores supervisionados existentes, sendo que
atualmente o classificador Random Forest tem sido apontado pela literatura como
sendo mais robusto na separacéo de classes com similaridade espectral (CARUANA;
KARAMPATZIAKIS; YESSENALINA, 2008), como acontece no caso do presente
trabalho.

Esse classificador foi proposto por Breiman (2001) e seu funcionamento se
baseia em uma técnica de agregacdo de diversos classificadores do tipo arvore de
decisdo, organizados de forma que sua estrutura seja constituida sempre de forma
aleatéria (GHOSAL; TIKMANI; GUPTA, 2009). O resultado final da classificacédo é
dado com base na combinacdo dos resultados das varias arvores de decisdo, onde a
classificacdo final é produzida a partir da classe que recebeu o maior nimero de
votos entre todas as arvores existentes no modelo de predicdo (BREIMAN, 2001).
Salienta-se que para arvore gerada no modelo é empregado um conjunto de
treinamento diferente, formado por n instancias de treinamento escolhidas
aleatoriamente dentro do conjunto de amostras fornecido (BREIMAN, 2001).

Diante disso, com o presente artigo teepor objetivo mapear o uso e a
cobertura do solo, com énfase nas areas cultivadas com café da regidao das Matas de

Minas a partir do emprego do classificador Random Forest.
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4.2. Material e Métodos

4.2.1. Caracterizacao da area de estudo
A regido das Matas de Minas localiza-se na porcdo sudeste do Estado de

Minas Gerais (Figura 1), sendo composta por 63 municipios distribuidos por um
area de 1.749.114 ha, equivalente a 3% da é&rea total do estado de Minas Gerais, com
uma populagédo aproximada de 900 mil habitantes, 5% da populagédo do Estado
(IBGE, 2010). A regido produz em média 5 milhdes de sacas por ano, que representa
24% da producéo do Estado, sendo que 80% das fazendas de café sdo de até 20 ha,

ou seja, de pequenos produtores (IBGE, 2006).

Minas Gerais £/ Mesorregides
do IBGE . Rio doce.

£| Municipios das g A e
£| Matas de Minas

s

nnnnn

nnnn

Figura 1. Mapa de localizagdo dos municipios das Matas de Minas.

Caracterizam-se geologicamente por estar localizada sobre rochas datadas do
Pré-Cambriano, pertencentes ao Complexo Cristalino, tais como gnaisses diversos e
migmatitos, com variado grau de metamorfismo; em menor proporgcao por
metassedimentos, compreendendo quartzitos e mica xistos, e intrusdes de basalto; de
forma restrita aparecem formacgGes sedimentares recentes, datadas do Terciario e
Quaternario (RADAMBRASIL, 1987; RADAMBRASIL, 1983

Sobre essa geologia, desenvolveu-se um relevo com formas
diversificadas, onde se destacam areas planas, onduladas e montanhosas; elevagcbes

de topos arredondados com vertentes convexas terminando em vales planos
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(VALVERDE, 1958). Ab’Saber (2003) denominou essa paisagem de Dominio dos
Mares de Morros.

Segundo Valverde (1958) o clima Cwa € predominante na regido e a
pluviosidade média anual oscila entre 900 e 1.900 mm.

Originalmente, os municipios eram recobertos pela Mata Atlantica, cuja
fitofisionomia constitui o grande conjunto florestal extra-amazoénico (VALVERDE,
1958). Mas, o mapeamento da Flora Nativa e o Reflorestamento Regional do Estado
de Minas Gerais (SCOLFORO e CARVALHO, 2006), mostram que apenas
fragmentos da vegetacdo nativa sdo encontrados. Segundo este mapeamento, ha na
area Floresta Ombrofila, Floresta Semidecidua, Campo e Campo Rupestre e
eucalipto como espécie de areas reflorestadas.

No tocante as classes de solo, predominam os Latossolos e os Argissolos.
Nas areas mais elevadas sdo encontrados solos com horizonte humico (UFV, 2010,
2010b).

4.2.2. Base de dados e classificacdo supervisionada
O estudo foi realizado utilizando-se as bandas 1 a 7 do Landsat 8 de 02 de

agosto de 2013, disponibilizado no site Earth Explorer
(http://earthexplorer.usgs.gov/) com correcdo atmosférica e ortorretificada. A cena
foi recortada de acordo com os limites da area de estudo. Foram utilizados os
softwares ArcGis 10.1 (ESRI, 2011) e R 3.2 (R DEVELOPMENT CORE TEAM,
2015) para o processamento dos dados. Optou-se pela utilizagdo da cena do més de
agosto devido a alta porcentagem de nuvens existentes nas cenas de outras épocas.
O satélite Landsat 8 € composto pelos sensores OLI (Operational Land
Imagen e TIRS (Thermal Infrared SengdiNASA, 2013). O sensor OLI, por ser um
sensor Pushbroom, onde ha um menor basculamento do sensoradegdoizacao
dos detectores caracteristicos desse tipo de sensor (MENESES, 2012), confere as
imagens Landsat 8 maior acuracia geométrica (NASA, 2013). O erro de
posicionamento das imagens dos sensores anteriores variava entre 60 a 80 metros,
sendo que para as do Landsat 8 esse passou a ser de 12 metros (NASA, 2013).
Porém, antes da disponibilizacdo das imagens a NASA, em cooperacdo com
Servigo Geoldgico Norte Americano (United States Geological Strd§GS), faz
alguns processamentos, consequentemente, é dispensado ao usuério a aplicagéo de

técnicas de correcdo geométrica nas cenas. A USGS (2013) afirma que para o
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processo de correcdo geométrica é utilizado Pontos de Controle adquiridos a partir
das bases de dados disponiveis pelo projeto Global Land Surveys 2000.

Na area do estudo sado de interesse as seguintes classes de uso e cobertura do
solo: café, mata, eucalipto, solo, agua, pastagem, nuvem e sombra. Com base nos
resultados obtidos no Capitulo 2 utilizou-se para treinamento do classificador, 80
amostras para cada uma das 8 classes totalizando 640 amostras. Ja para validagéo,
empregou-se 150 amostras por classe totalizando 1200 amostras, sendo garantido a
nao sobreposicdo entre as amostras de treinamento e as de validacao.

Com a utilizacdo do software R, foi realizado o calculo de 21 razdes (Tabela

1) entre bandas para a imagem Landsat, com base na seguinte:formula
_@4-B

(B+4)

em que, A é a radiancia da primeira banda e B € a radiancia da segunda

Equacéo 1

banda.

Tabela 1 Varidveis Utilizadas no presente estudo

Cddigo Variavel | Codigo Variavel | Cédigo Variavel | Codigo Variavel
1 bl 8 R21 |15 R42 |22 R 73
2 b2 9 R31 |16 R52 |23 R5 4
3 b3 10 R41 |17 R62 |24 R 6 4
4 b4 11 R51 |18 R72 |25 R74
5 b5 12 R61 |19 R43 |26 R 65
6 b6 13 R71 |20 R53 |27 R75
7 b7 14 R32 |21 R63 |28 R76

A classificacdo supervisionada empregando o classificador Random Forest
foi realizada em ambiente R. Conforme os resultados obtidos no Capitulo 3, foram
utilizadoscomo dados de entrada as sete bandas da imagem Landsat 8 e doze razdes
entre bandas (R_ 5 3, R 54 R 52 R51 R 75R65R76,R6 3 R 64,
R 6 1, R 6 2 e R_4 3). Esta combinacdo de bandas e razdes de banda segundo a
autora contribuiram para a maior separabilidade dentre as oito classes de uso e
cobertura do solo de interesse para o presente estudo.

Para a avaliacdo da exatiddo da classificacdo olididan utilizados os
indices Kappa e Kappa condicional (CONGALTON, 1991).
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Empregando-se a interface do ArcGis, o resultado da classificacdo, em
formato raster foi submetida procedimentos de filtragem para a eliminagéo de
areas menores que 1 hectare. Apos esse procedimento, foi realizada a conversao para
formato shapefile calculada a area de cada uma das classes de interesse no presente
estudo.

Com o objetivo de identificar quais classes de uso e cobertura do solo s&o
vizinhas as lavouras de café, prosede analise de vizinhanca com determinacéo do

perimetro de confrontacdo entre os demais usos e as areas cultivadas com café.

4.3. Resultados e discussao

A validacdo do resultado da classificacdo da imagem Landsat, mostrou um
indice Kappa igual a 0,97, classificado como excelente conforme Landis e Koch
(1977) e exatidao global de 0,98 (Tabela 2). Este resultado foi superior ao indice
Kappa obtido nos diferentes estudos que teve por objetivo 0 mapeamento de lavouras
de café em diferentes regifes, tais como os desenvolvidos por Andrade et al. (2013),
Bispo; Lamparelli; Rocha (2014), Mota et al. (2013), Sousa et al. (2008).

Andrade et al. (2013) ao mapear as areas cafeeiras no municipio de Machado
(MG) empregando Rede Neural encontraram nas é&reas de relevo menos
movimentado exatiddo global de 73,33% e indice Kappa de 0,60, enquanto que nas
areas com relevo mais movimentado esses foram de 70,42% e 0,56, respectivamente.
Sousa et al. (2008) mapeando as éareas cafeeiras da regido de Trés Pontas
encontraram exatiddo de 99%. J4 para a regidao de Machado, os mesmos autores
encontraram exatiddo de 97%. Mota et al. (2013) ao empregar imagem Landsat-
5/TM para o0 mapeamento das areas cafeeiras em Vila Valério obtiveram exatidao de
0,68 enquanto que empregando imagem Cbers-2B/CCD foi de 0,50. Bispo,
Lamparelli e Rocha (2014) ao mapear para a época seca as areas cafeeirae de Mont
Santo empregando dados do sensor Modis encontraram Kappa de 0,41 com exatidao
de 67%.

O grau de exatiddo da classificacdo pode ser comprovado também a partir da
analise da matriz de confusao (Tabela 2), na qual se nota que o erro de comissao, que
se refere a confiabilidade de uma classe corresponder a verdade de campo
(CONGALTON, 1991), foi baixo, fato este comprovado pela porcentagem de acerto

e pelo erro de omissado. E também pela analise do indice Kappa condicional (Tabela
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3) das classes de interesse para o estudo, onde se observa que pas ¢ados,
este é considerado excelente pela literatura (LANDIS; KOCH, 1977).

Tabela 2.Matriz de confusao da classificacdo de uso e cobertura do solo dos municipios das
Matas de Minas

Classe Erro de

Classe i . i Oomissé&o

Café Mata Eucalipto Solo Agua Pastagem Nuvem Sombra (%)
Café 146 8 3 0 0 1 0 0 7,59
Mata 0 142 0 0 0 0 0 0 0,00
Eucalipto | 3 3 148 0 0 0 0 0 3,90
Solo 1 0 0 142 0 3 0 0 2,74
Agua 0 0 0 0 142 0 0 0 0,00
Pastagem | 3 0 0 153 0 0 3,16
Nuvem 0 0 0 0 149 0 0,00
Sombra 0 0 0 0 0 149 1,32
% de

954 928 98,0 986 986 975 100 100
acerto
Erro de
comissdo | 4,58 7,19 1,99 1,39 1,39 2,55 4,58 7,19
(%)
Exatidao 0,98
Kappa 0,97

Tabela 3.Kappa condicional para as classes de uso e cobertura do solo da regido das Matas
de Minas

Classe Kappa condicional
Café 0,95
Mata 0,96
Eucalipto 0,98
Solo 0,99
Agua 1,00
Pastagem 0,97
Nuvem 1,00
Sanbra 0,99

A cultura cafeeira, na regido das Matas de Minas, ocupa 424.705,50 ha, cerca
de 30 % da éarea total dessa (Figura 2). As lavouras com café sdo caracterizadas pela
heterogeneidade referente ao tamanho das lavouras, estadio fenolégico e rutriciona
e praticas de manejo, os quais diferem de um cultivo para outro, bem como pela
presenca nas areas de relevo mais acidentado. As lavouras de café também se
diferem em relacdo ao tamanho, sendo que no presente estudo a menor lavoura
mapeada possui 1 ha e a maior possui 5.104,44 ha. As lavouras mapeadas tém area
média de 3,44 ha.
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Figura 2. Distribuicdo Percentual das Classes de Uso e Cobertura do solo das Matas de
Minas.

Ao considerar os grupos de tamanho propostos pelo IBGE (2006)
apresentados na Tabela 4, nota-se que ha uma predominancia de pequenas lavouras,
com 36% das lavouras com &rea de até 2ha. Ao analisar a Tabelessd qatacerca
de 60% das lavouras possuem até bHdasacterizando a tipicidade das lavouras
existentes na regido desde a sua ocupacdo, nas quais quem produz café sdo os
agricultores familiares. A presenca significativa de pequenas lavouras € reflexo da
estrutura fundiaria da regido, onde mais de 90% das propriedades agricolas das
Matas de Minas sao menores que 100 ha (IBGE, 2010, 2006).

Ao analisar a area abrangida por cada uma das classes de tamanho de
lavouras das Matas de Minas (Tabela 4), observa-se que apesar da predominancia de
lavouras pertencentes as classes com menos de 100 ha, as lavouras com mais de 100
ha sdo de maior contribuicdo quando comparadas a area total plantada de café das
Matas de Minas.
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Tabela 4.0corréncia por classe de tamanho de lavouras de café das Matas de Minas e por area ocupada podeadanelaksele lavouras de
café em relacdo a &rea plantada com café total

Grupo de tamanhos de lavouras (IBGE, 2006)
la2ha 2a5ha 5a10ha 10a20ha 20 a50 ha 50 a 100 ha 100 a 200 ha 200 a 500 ha > 500 ha

Porcentagem em relacéo 36,32 31,65 14,69 8,62 577 1,76 0,69 0,30 0,20
ndmero total de lavouras (
café

Porcentagem em relacdo a & 4,4 8,3 8,6 10,1 14,8 10,1 7,9 7,9 28,0

total das lavouras de ca
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As lavouras de café encontram-se concentradas junto as Serras do Brigadeiro
e do Caparaé e ao Macico de Manhuacu, como pode ser observado na Figura 3.
Quando se compara a area total do municipio com a area cultivada com café em cada
um dos 61 municipios das Matas de Minas, nota-se que 0S municipios de S&o
Domingos das Dores e Sao Jodo do Manhuagu possuem mais de 50% de sua area
coberta por café enquanto S&o Francisco do Gléria apresenta menos de 17% da sua
area (Tabela)s

Ao comparar as areas cobertas com café obtidas a partir do presente estudo
com o resultado apresentado no relatorio da Producdo Agricola Municipal produzido
pelo IBGE (2014) observa-se que as areas se diferem, como pode ser observado na
Tabela. Essa diferenca de area das lavouras de café pode ser explicada pelos
diferentes métodos adotados nos dois estudos. O IBGE adota para a determinacéo do
tamanho das areas cultivadas com café a consulta a entidades publicas, a iniciativa
privada, a produtores, a técnicos e o6rgdos ligados direta ou indiretamente aos setores
da producédo, comercializacdo, industrializacdo e fiscalizacdo de produtos agricolas,
sendo que essa metodologia se baseia na coleta de um conjunto de dados
representativo de cada municipio que periodicamente é atualizado (IBGE, 2014). J4 a
metodologia adotada no presente estudo estad baseada no processo de classificacao de
imagem que por definicdo pode possuir erros advindos da confusdo espectral entre
classes e também da forma de quadrado dos pixels da imagem Landsat empregada,
que fazem com que os formatos dos limites das areas ndo sejam exatos.

Considerando que o processo de classificagdo de imagens possui erros, foi
necessario checar o resultado da classificacdo sobre imagens de alta resolucéo. Para
iSS0, recortou-se o arquivo de uso e cobertura do solo para os municipios: Ervélia e
Orizania e procedeu-se a checagem poligono a poligono sobrepondo os limites das
areas ocupadas com café sobre as imagens de satélite de alta resolucao
disponibilizadas no software Google Earth Pro 70k. dois municipios foram
escolhidos devido ao fato de que em Ervalia pelo presente estudo, possui area
plantada com café de 9.360,45 ha enquanto que pelo IBGE (2014) essa é de 7.200 ha.
Ja em Orizania, a discrepancia de area cultivada com café entre os dois estudos €
ainda maior, pois pelo presente estudo obsevema area plantada de 5.456,7 ha
enguanto que pelo IBGE (2014) ha somente 2.700 ha plantados com café.

Para Ervalia, a analise, demonstrou que dos 1.129 poligonos, com area total

de 9.360,45 ha, classificados como pertencentes a classe café somente 16 poligonos,
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totalizando 153,85 ha, ndo corresponderam a areas cultivadas com café. Foi
observado que alguns poligonos classificados como café incluiam no seu limite além
de lavoura de café outras classes, demonstrando que o classificador em alguns
momentos generalizou a vizinhanca da lavoura de café como pertencente a ela. Ja
para 0 municipio de Orizania, constatou-se que dos 225 poligonos mapeados pela
classificagcdo de imagem, correspondente a um total de 5.456,92 ha, classificados
como pertencentes a classe café somente 18 poligonos, totalizando 39,85 ha, ndo séo
areas cultivadas com cafe.

As areas cobertas por café se alternam, em sua maioria, em toda a regiao das
Matas de Minas, com as areas de pastagem e mata, sendo que cerca de 54% dos
limites das lavouras & como confrontante pastagem e cerca de 34% confrontam
com fragmentos de mata (Tabela 6). No tocante as matas, que ddo nome a regiao,
essas hoje ndo possuem grande expressividade, pois recobrem somente cerca de 20%
da area (277.896,15 ha) (Figura 3), visto que elas foram derrubadas inicialmente para
o cultivo do café e em alguns momentos da historia de ocupacdo da regido para o
plantio de pastagens (ESPINDOLA, 2005; VALVERDE, 1958).

As pastagens ocupam cerca de 38% da éarea total da regido de estud
(533.346,39 ha), e sdo em sua maioria naturais e predominantemente encontram-se
degradadas (INAES, 2015). As florestas plantadas constituidas por eucalipto estdo
presentes em pequena parte da area da regido, cerca de 3%, ou seja, um total de
39.130,02 ha.
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Tabela 5.Area coberta por café nos municipios da regido das Matas de*Minas

Municipio Area café Area café (IBGE, Porcentagem da
(ha) 2014) (ha) area total do
municipio
_ _ cultivada com café
SAO JOAO DO 7.358,4 4.700 50,7
MANHUAGU
SAO DOMINGOS DAS 2.995,65 2.830 49,7
DORES*
MARTINS SOARES* 3.180,6 2.900 49,2
ALTO CAPARAO* 4.133,79 3.600 48,7
LUISBURGO 7.217,73 6.300 48,7
SANTA BARBARA DO 5.360,04 2.880 47,7
LESTE ]
ALTO JEQUITIBA* 6.755,13 5.400 46,3
PEDRA BONITA 7.499,7 4.300 45,3
ORIZANIA 5.456,7 2.700 447
MANHUACU 27.532,44 17.000 43,5
MANHUMIRIM* 7.391,34 5.520 42,4
SANTA MARGARIDA 10.915,65 9.000 42,4
DURANDE* 3.030,21 4.700 42,1
CAIANA* 573,48 2.600 42,0
CAPARAO* 1.548,18 3.600 42,0
SAO SEBASTIAO DO 1.957,14 1.300 41,9
ANTA*
SIMONESIA 20.044,62 5.000 41,1
ESPERA FELIZ* 6.723 8.920 40,5
SANTA RITA DE MINAS 2.548,62 2.850 37,6
PIEDADE DE 4.179,42 2.000 36,4
CARATINGA
REDUTO 5.443,29 2.740 36,2
SERICITA 5.966,82 5.000 36,1
PEDRA DOURADA 2.442.6 1.300 34,9
SAO JOSE DO 567,63 600 34,8
MANTIMENTO*
UBAPORANGA 6.434,73 3.515 33,8
IMBE DE MINAS 6.280,74 2.700 32,7
DIVINO 10.970,82 9.500 32,6
SANTANA DO 10.741,95 4.700 31,6
MANHUACU
CAPUTIRA 5.783,67 4.750 31,5
VERMELHO NOVO 3.480,48 3.660 31,3
CARATINGA 37.175,67 29.560 30,2
MATIPO 7.947,36 5.800 29,3
ARAPONGA 8.835,48 4.220 29,2
PORTO FIRME 7.979,58 900 29,1
CARANGOLA 9.997,74 3.900 28,6
ROSARIO DA LIMEIRA 3.023,46 1.140 28,1
SAO SEBASTIAO DA 2.623,41 1.250 27,7
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Municipio Area café Area café (IBGE, Porcentagem da
(ha) 2014) (ha) area total do
municipio
cultivada com café

VARGEM ALEGRE

FARIA LEMO S* 3.491,46 860 27,1
FERVEDOURO 9.376,74 4.350 27,1
ERVALIA 9.360,45 7.200 26,9
VARGEM ALEGRE 2.985,93 300 26,4
CAJURI 2.060,1 800 25,8
TOMBOS* 6.221,7 1.000 25,2
CONCEICAO DE 809,64 582 24,9
IPANEMA*

RAUL SOARES 18.345,69 4.630 24,8
INHAPIM* 11.295,18 2.000 24,7
EUGENOPOLIS 6.957,63 1.730 23,7
ABRE CAMPO 10.639,53 5.400 23,6
SAO MIGUEL DO ANTA 3.236,04 1.300 22,9
PAULA CANDIDO 5.713,29 1.400 22,8
TEIXEIRAS 3.457,44 900 22,4
MIRADOURO 6.191,1 2.200 21,7
JEQUERI 11.052,63 4.000 21,5
MURIAE 13.597,2 1.300 21,5
CANAA 3.453,84 1.820 21,0
ENTRE FOLHAS 1.706,76 350 20,7
VICOSA 5.744,34 1.896 20,6
MIRAI 3.080,52 665 20,1
VIEIRAS 2.126,07 2.212 19,9
SAO FRANCISCO DO 2.784,24 1.460 18,2
GLORIA

TOTAL 415.784,8 233.790 -

1 os municipios: Mutum, Chalé e Lajinha ndo foram abarcados na presente andlise por
possuirem 100% de sua area total fora dos limites da cena utilizada.

* @sses municipios possuem somente parte de sua area dentro dos limites da cena Landsat 8
empregada.

Tabela 6.Vizinhanga das areas de café das Matas de Minas

Classe 1 Classe 2 Comprimento (km) %
Café Pastagem 54.726,36 53,77
Café Mata 34.969,59 34,36
Café Eucalipto 4.043,58 3,97
Café Agua 3.771,09 3,71
Café Solo 2.119,02 2,08
Café Café 845,82 0,83
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4.4. Conclusbtes

O emprego da imagem Landsat 8 e do classificador Random Forest resultou
na obtencédo de classificacdo com Kappa e Kappa condicional classificados como
excelente pela literatura.

A cultura cafeeira ocupa 30,24% da area total da regido das Matas de Minas,
sendo que a pastagem é o uso e a cobertura do solo com maior area, visto que essa se
faz presente em 37,97% da regido. As matas, atualmente, ocupam somente 19,79%
da éarea.

As lavouras de café encontram-se concentradas junto as Serras do Brigadeiro
e do Caparad e ao Maci¢co de Manhuagu.

As pequenas lavouras de café, com menos de 10 ha, sdo caracteristicas da

regido das Matas de Minas.
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Concluséo Geral

A regido das Matas de Minas € caracterizada pela presenca de relevo
fortemente ondulado a montanhoso. Os solos em sua maioria sdo solos profundos e
bem drenados.

Os solos dos cafezais da regido das Matas de Minas, de modo geral, s&o solos
com boa fertilidade quando avaliados agronomicamente, visto que grande parte dos
teores dos nutrientes avaliados sao classificados como sendo bom a muito bom.

A cultura cafeeira recobre 30,24% da area total da regido das Matas de Minas,
sendo que a pastagem é 0 uso e a cobertura do solo com maior area recoberta, visto
que essa se faz presente em 37,97% da regido. As matas que dao nome a regido,
atualmente, recobrem somente 19,79% da area total.

As lavouras de café encontram-se concentradas junto as Serras do Brigadeiro
e do Caparad e ao Maci¢co de Manhuacgu.

As pequenas lavouras de café, com menos de 10 ha, sdo tipicas das Matas de

Minas.
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