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RESUMO

O café sempre foi sinbnimo de progresso e contridaimaneira decisiva para a
industrializacdo do pais e, ainda hoje, é um dodytos mais importantes na
agricultura. No Brasil, a obtencéo de informac@ésais referentes a cultura é
realizada pela CONAB e pelo IBGE que utilizam infacdes municipais
obtidas por meio da aplicacdo de questionarios@eadrOs dados coletados
seguindo esta metodologia sdo bastante suscetivaios de analise humana,
por isso torna-se necessério a ampliacdo de pasqyie permitam caracterizar
e localizar areas com plantios de café de maneaia mpida, precisa e com
custos menores. Dentre as técnicas que podemrsgdemdas neste contexto, 0
sensoriamento remoto é uma das que possuem urregratahcial de aplicagéo,
representando um avango significativo no levantamede dados, no
monitoramento e no planejamento agricola. Congideraa dimensado da
cafeicultura para o pais e sabendo da disponidididda tecnologia de
sensoriamento remoto fazem-se necessarios estudogiapilizem o emprego
de imagens de satélite para automatizar a aquisieatados sobre a cultura. .
Objetivou-se com este estudo mapear areas cafeeip@stir de métodos de
classificacdo por analise de imagens orientada bjetco e pixel-a-pixel no
municipio de Campos Gerais - MG utilizando imagermaflia resolucéo espacial
do satélite QUICKBIRD. O estudo foi dividido em dupartes, sendo que o
objetivo da primeira foi discriminar classes deécdé outros usos do solo; e o
da segunda parte foi realizar o mapeamento de useupacdo da terra
considerando classes de porcentagem de cobertuerrdoo pelas plantas de
café. Realizou-se primeiramente a discriminacaardas "café" e "outros usos"
a partir de técnicas de analise de imagem orientadabjeto onde foram
utilizados os algoritmok nearest neighbor e support vector machPara fins
de comparacdo, foram realizadas técnicas de dtagsib pixel a pixel
utilizando o algoritmomaximum likelihood A partir destas informacdes,
analisou-se a exatiddo resultante dos mapeamentesmparacdo com o mapa
de referéncia da area e foi constatado que a fitagsio pixel a pixel por
maximum likelihooabteve os melhores resultados, com 0,78 de indippske
94,61% de exatiddo. Na segunda parte do estudonfawletados dados
referentes a 17 talhdes da propriedade estudadadefcategorizar o uso café
em classes segundo sua porcentagem de coberturelagses consideradas
foram: café classe 1 (30-36%), café classe 2 (45}50afé classe 3 (50-54%),
café classe 4 (> 54%), solo exposto, mata, pastagerarpos d agua. Foi
realizado o mapeamento do uso e ocupacdo da telizando andlises de
imagem orientada a objetos (empregando os algmittmmearest neighbor e
support vector machine® classificagdo pixel a pixel (empregando algaritm

maximum likelihood Os resultados apontaram que a analise de imagens

orientada a objetos utilizando o algoritrkonearest neighberfoi o melhor



método para mapeamento de uso e ocupacao dadesiderando as classes de
porcentagem de cobertura do terreno, com indicpak@p/6 e exatiddo global
86,34%.

Palavras-chaveCoffea arabica.Sensoriamento remoto. Classificacdo. Andlise
de imagem orientada ao objeto. Exatid&o.



ABSTRACT

Coffee has always been synonym progress and ittatsibuted decisively to
the industrialization of the country and, even igda is one of the most
important products in agriculture. In Brazil, offitinformation about the crop
is obtained by IBGE and CONAB (Brazilian Governnatrihstitutions), using
local information acquired through standard questigres. Data collected using
this approach is quite susceptible to human mistas® it becomes necessary to
extend research to characterize and locate ardhscuffee plantations faster,
more accurately and with lower costs. Among thehnepes that can be
considered in this context, remote sensing is ohé¢hose that have great
potential, representing a significant advance ita @allection, monitoring, and
agricultural planning. Given the size of the coffeeduction in the country and
knowing the availability of remote sensing techmgyyloresearch shows itself as
necessary in order to enable the use of satellitagés to automate the
acquisition of data on the crop. This study aimeddmpare methods of object-
oriented image analysis in the distinction of ceffelantations in the city of
Campos Gerais - MG using high resolution images fioe QuickBird satellite.
The study was divided in two, where the first goals to discriminate coffee
classes from other land uses, and the second parttavperform mapping of
land usage and occupation considering classesrcémiage of ground coverage
by coffee plants. First, the areas were discrineidats “coffee” areas, and “other
uses” through object-oriented image analysis inctvhi nearest neighbor and
support vector machine algorithms were used. Fopgses of comparison,
classification techniques were performed pixel liyepusing themaximum
likelihood algorithm. From this information, we analyzed thecuracy of the
resulting maps in comparison to the reference nfidheoarea and it was found
that the classification pixel by pixel throughaximum likelihoodbbtained the
best results, with kappa index of 0,78 and 94,6t%uacy. In the second part
of the study, data regarding 17 plots from the favare collected, in order to
categorize the use of coffee in classes accordirtheir coverage percentage.
The classes considered were: coffee class 1 ( 3B-36 coffee class 2 ( 45-50
% ) , coffee class 3 ( 50-54 % ) , coffee class*454 % ) , bare soil , forest,
grassland and water bodies. Mapping of usage and txcupation were
performed using object-oriented image analysisnfusie algorithms k nearest
neighbor and support vector machine) and classificgpixel by pixel (using
maximum likelihoodalgorithm). The results showed that the analysigbject-
oriented images using the k nearest neighbor wadeéist method for mapping
the land use and occupation considering the clas§gsercentage of land
coverage , with kappa index of 0,76 and overalueacy of 86,34% .



Key words:Coffea arabicaRemote sensing. Classification. Accuracy.
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1 INTRODUCAO

O café sempre foi sinbnimo de progresso e contritlé maneira
decisiva para a industrializacao do pais e, airgje, & um dos produtos mais
importantes na agricultura. O Brasil é responspgebproximadamente 35% da
producdo mundial de café e 25% das exportacdeséads gerdes (BRASIL,
2013). Os estados de Minas Gerais, Espirito Saf@oePaulo sdo os maiores
produtores, responsaveis por 52%, 26% e 9% da gdodunacional
(COMPANHIA NACIONAL DE ABASTECIMENTO - CONAB, 2013) Na
regido sul de Minas Gerais, a producdo de caféosfigara como atividade
econbmica dominante, produzindo no ano de 2011 otal e 519.908
toneladas considerada a principal regido produttaterritério brasileiro
(INSTITUTO BRASILEIRO DE GEOGRAFIA E ESTATISTICA 1BGE,
2013).

Considerando o produto como fonte geradora dearen@o mesmo
tempo, suscetivel a instabilidade comercial, dewadtiversos fatores, torna-se
necessario a efetiva utilizacdo de tecnologia patancdo de informagdes, na
busca por medidas que visem manter a producédo ebstvsustentavel
(BERNARDES, 2013).

No Brasil, a obtencédo de informacg@es oficiais rafes a cultura (tais
como area plantada, quantidade produzida e ardadaplpor exemplo) é
realizada pela CONAB - Companhia Nacional de Alzastento - e pelo IBGE -
Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica ue qutilizam informacdes
municipais obtidas por meio da aplicacédo de quedtios padrdes a produtores,
cooperativas e representantes de 6rgaos publizogsaglos.

Segundo Collares, Lauria e Carrilho (1993), Igp&amilo et al. (1999)

e Souza et al. (2012), os dados coletados segastdanetodologia séo bastante
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suscetiveis a erros de andlise humana, podendesokados diferirem entre as
diversas instituicdes governamentais, pois asnmigbes coletadas encontram-
se fragmentadas e sdo de dificil visualizacdo, atmto complexo o
entendimento por completo além de dificultar anestiva da precisao dos dados
obtidos. Outro problema relacionado a aquisicdodddos da cafeicultura
brasileira, segundo Duarte e Brito (2007), € o altsto financeiro e de pessoal
demandados pela metodologia citada anteriormeniec&ssaria a ampliagéo de
pesquisas que permitam caracterizar e localizaxs&em plantios de café de
maneira mais rapida, precisa e com custos mend®@REIRA et al., 2007a).
Dentre as técnicas que podem ser consideradas nestexto, o

sensoriamento remoto é uma das que possuem urnegratahcial de aplicacgéo,
pois representa, segundo Dallemand et al. (198&piphanio, Leonardi e
Formaggio (1994), um avanco significativo no leaamtnto de dados, no
monitoramento e no planejamento agricola. Aindang®essarias pesquisas que
permitam que o sensoriamento remoto seja utilizéelomaneira efetiva no
levantamento, mapeamento e monitoramento de aedasiras, servindo de
apoio aos métodos operacionais empregados atuament

Considerando a dimensao da cafeicultura parasy paiecessidade de
previsdo de safras eficaz e sabendo da disporitédidda tecnologia de
sensoriamento remoto fazem-se necessarios estudogiabilizem o emprego
de imagens de satélite para automatizar a aquisleddados sobre a area
plantada e as caracteristicas biofisicas de cafe@aiuso de imagens de alta
resolucdo espacial possibilita um conhecimento madistalhado do
comportamento espectral de plantios de café de matiminuir os trabalhos de
campo e apoiar os métodos operacionais utilizatleraente. Assim sendo,
técnicas de sensoriamento remoto permitem mapemnorgtorar de maneira
efetiva a cultura cafeeira por meio do levantameetmnformacdes sobre o meio

fisico com imagens de alta resolugéo espacial.
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Desta maneira, com este trabalho buscou-se realizaapeamento e
caracterizacdo de plantios de café utilizando imagke alta resolugéo espacial
juntamente com técnicas de analise de imagenstadi@m objetos. O estudo se
iniciou com base na necessidade em localizar, ifigante caracterizar plantios
de café. As questfes levantadas neste trabalho:fora
a) Imagens de alta resolugdo espacial séo efisiente mapeamento e
caracterizacdo de plantios de café?

b) A técnica de andlise de imagens orientada dasbfiscrimina café de outros
usos?

c¢) OsoftwareENVI EX classifica uso e ocupagédo da terra tendovista 0 uso
café categorizado em classes de porcentagem dduwrab@o terreno?

d) O uso de imagens de alta resolucdo espacidbaialassificacdo orientada a
objetos produz resultados satisfatorios?

Esta dissertacdo € composta por trés capitulopri®eiro capitulo
apresenta uma introducdo geral e o referencialcte@o tema proposto na
dissertacdo. O segundo capitulo expfe o mapeantmntplantios de café
diferenciando-o de outros usos, utilizando classifes automaticas. O terceiro
capitulo apresenta 0 mapeamento e caracterizac@isade ocupacado da terra
considerando a categorizacdo do uso café em pagmnd de cobertura do

terreno pelas plantas de café.
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2 REFERENCIAL TEORICO

2.1 Aspectos gerais da cultura cafeeira

O cafeeiro Coffea arabica é originario da Etiopia, se expandiu para
Arabia no século XVIl e em seguida para Holanda.B¥asil, inicialmente as
sementes foram trazidas do Suriname para o Par&7@m se disseminando
para o Estado do Maranh&o, Bahia, Rio de Janefto,Paulo e Minas Gerais
(ROSA, 2007). Caracteriza-se como planta perensubdebosque, adaptada ao
clima subtropical com temperaturas amenas variaamtee 18 °C e 22 °C.
Pertence a familia das rubiaceas tendo como padalie visivel seus frutos
vermelhos que, quando maduros se assemelhandésadabo nome rubiaceo
(SOARES, 2012).

Para Silva (2011), o café é umammaodityonde o valor aumenta com o
nivel da qualidade, quanto melhor a sanidade, @&éapa e a qualidade da
bebida, mais valorizado € o produto. A busca podygédo com qualidade e os
melhores meios de comercializagdo sdo as principai®s deste segmento.
Zambolim (2001) afirma que o desempenho da catei@ubcorre em virtude de
varios fatores, onde se destacam a reducdo dassaisstproducdo, 0 aumento
na produtividade, a busca constante de qualidadpreservacdo do meio
ambiente, a conquista de novos mercados consumidora definicdo de
politicas agricolas para o setor.

A aplicacdo de técnicas agronémicas cada vez madternas, objetiva
principalmente a produtividade e, neste caso azag#io do sensoriamento
remoto e, consequentemente 0 emprego das geotgia®loodem contribuir
para esse fim.

Moreira et al. (2007a) salientam que a cafeicaltbrasileira ainda
carece de informacfes sobre seu sistema prodytiirgipalmente sobre sua

extensao, localizacdo e ambiente em que é cultivadaeja, ha a necessidade
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da caracterizacdo dos plantios de café de formatexr 0do apenas sobre sua

area plantada, mas também dados de seus parabiefisigos.

2.2 Sensoriamento remoto no estudo de culturas pees

Nas culturas perenes, onde o desenvolvimento cddapéalento, fatores
como o solo, o uso de implementos agricolas, otostraulturais, o
sombreamento intra e entre fileiras e as caratitmigssazonais da planta sao
fundamentais no estudo do comportamento espectedsad culturas
(EPIPHANIO; LEONARDI; FORMAGGIO, 1994). Ja os fagsrrelacionados a
atmosfera, topografia e tipo do sensor afetam deeirea parecida as culturas
anuais e as perenes.

Trabalhos realizados em culturas perenes, tais coitnos e café,
mostram que, apesar das dificuldades para a congdeela resposta espectral,
a utilizacdo do sensoriamento remoto orbital é elipara o levantamento e
monitoramento dessas culturas.

Em Minas Gerais, Moreira, Adami e Rudorff (2004) stnaram que a
cultura do café, embora apresente variacGes noartanpento espectral devido
a fatores como espagamento, idade, estadio fenol6gpoca do ano, pode ser
identificada e mapeada em imagens de satélitesramo@vel precisdo, desde
gue existam informacdes complementares sobre araultqguer seja de
levantamentos ou de técnicos que trabalham no diecaiteresse.

A oscilagdo na quantidade de café produzido ocaoamalmente
devido a variacdo do preco do produto no mercaga,quantidade da producéo
esta relacionada a diminuicdo da area plantadad{eacdo e abandono de
cafezais), como também, a menor aplicacédo de @xtirsanceiros (adubacéo,
tratamento fitossanitarios etc. no manejo da caltDiante disso, a realiza¢éo de

levantamentos e dimensionamento destas areas,dma) o estabelecimento de
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uma metodologia agil e confiavel, que possibilitaaizacdo peridédica das
informacfes é de grande importancia para o sefeeica (MOREIRA et al.,
2007b).

Conhecer a dinamica do uso do solo torna-se iedssgvel para analise
dos processos agricolas referentes a cultura caf@gra Machado et al. (2010),
a imagem orbital € uma ferramenta valiosa paradsmsnapeamento em razao
de sua caracteristica multiespectral e multitempp@ abranger uma grande
area, pela possibilidade visual e digital e ao daixsto quando comparado aos
métodos tradicionais. Desde o lancamento do Landaatiécada de 70, varios
métodos de mapeamento de areas cafeeiras témesidlovblvidos.

Tardin, Assuncdo e Soares (1992) realizaram estadwolvendo café,
cana-de-acUcar e citrus na regido de Furnas, M@yt de imagem Landsat
TM. O autor mapeou a regido utlizando as bandagv&melho), 4
(infravermelho) e 5 (infravermelho médio) e o métode classificacdo
supervisionada por maxima verossimilhanca. A baBddoi considerada
fundamental para discriminacéo de café.

Adami (2003), com o propoésito de estimar areatvaglas com café,
milho e soja, utilizou técnicas de geoprocessamassociadas a estimadores
por expansao direta e analises de regressfes @yicoque é possivel estimar
areas com café a partir da metodologia utilizaggu8do o autor, para a cultura
do café, o estimador de regressao teve eficiémtaiva bem maior que o
estimador por expansao direta devido a dispon#dadiidde imagens livres de
cobertura de nuvens. Além disso, o coeficienteat@gdo passou de 34,9% na
expansdao direta para 12,9% na regressao.

Moreira, Adami e Rudorff (2003), estudando o cortgnoento espectral
de areas de café em imagens dos sensores TM e HONLANDSAT, com o
objetivo de mapear a cultura, mostraram que asedanmgpropriadas para o

mapeamento de areas cafeeiras em formacgéo e pmthram as das bandas 4
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(infravermelho préximo) desses sensores, adquinda&poca mais seca do ano
(agosto e setembro).

Alguns trabalhos foram desenvolvidos com o proposié avaliar os
pardmetros agrondmicos de culturas perenes em cagdgacom a sua resposta
espectral, entre eles pode-se citar o de Covrej188e avaliou a influéncia de
parametros culturais de plantios de citros sobrelams do TM/LANDSAT.
Dentre os parametros culturais avaliados, a paxgent de cobertura do terreno
por arvores de citros e a proporcdo de vegetacicemielinhas dos talhes
foram as que influenciaram mais significativameateesposta espectral dos
pomares. O par@metro “porcentagem de coberturaemlenb por arvores de
citros” ndo apresentou relacionamento significatten a banda 4. Segundo o
autor, tal fato deveu-se ao aumento de sombrasiadsoao aumento deste
parametro.

Ainda segundo Covre (1989), a complexidade da stapsspectral dos
pomares de citros pode ser expressa em funcaoridgd@ de trés parametros
basicos da superficie: as plantas de citros, adrssnproduzidas por elas e o
substrato. A variabilidade de situacBes encontraglas cada um destes
componentes e as influéncias de uns sobre os puwapsam uma grande
heterogeneidade de respostas para 0 sensor TMé&litesaANDSAT.

Leonardi (1990) utilizou dados do TM/LANDSAT e dadevantados em
campo para avaliar a influéncia dos parametrouur@itt do café sobre sua
resposta espectral. Os resultados mostraram qu&melos relativos as
caracteristicas das plantas (tais como ano de ptlaa, porcentagem de
cobertura do terreno, idade, vigor vegetativo e tigle poda) sdo mais
correlacionados com a refletancia do cafezal do mpardmetros relativos as
caracteristicas do substrato (tais como matérianicg, ervas daninhas verdes e
solo exposto) ou da geometria (orientacdo dasdfeile plantio, declividade e

orientacdo do declive, por exemplo).
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Ramirez et al. (2006) avaliaram o impacto do aumetas resolucdes
radiométrica e espacial da imagem pancromaticeolikdinem comparacdo com
as imagens do Landsat/ETM+ com o objetivo de ifieati plantios de café.
Concluiu que as imagens do satélite lkonos- Il tifieam 1,5 vezes mais
talhBes do que o satélite Landsat/ETM+, possuineldon desempenho.

Machado et al. (2010) estabeleceram uma metodologara
mapeamento de areas cafeeiras na Zona da Mataanpwei meio de imagens
de satélite e fotografias aéreas ndo convencior@ss.autores realizaram
classificacdes utilizando combinagcBes entre as dsmardb sensor, além de
imagens NDVI (indice de vegetac&o por diferencanatizada), SAVI (indice
de Vegetagdo Ajustado ao Sp Principais componentes 1 e 2. As melhores
classificagcdes foram alcancadas com as combinalgelsandas 3-4,3-4-5e
3-4-7.

2.3 Imagens de alta resolucéo espacial ha agricuftu

A partir da segunda metade da década 90, visangerasualgumas
limitacdes das imagens adquiridas pelos satélieemédia resolucdo espacial,
novos satélites de recursos naturais comecaranr alesenvolvidos. Esses
satélites, com mudancas tecnoldgicas significatiasssensores, principalmente
na resolucdo espacial, geraram grande expectativailizacdo desses dados na
agricultura.

Dentre os satélites de alta resolucdo disponiveinercado, seguem os
mais comercializados (Quadro 1):
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Quadro 1: Informagdes sobre os satélites de atdugho mais comercializados.

Satélites Resolucao espacial Data de lancamento

Ikonos 1 m (pancromaético) / 24/09/1999
4 m (multiespectral)

QUICKBIRD 0,60 m (pancromatico) |/ 18/10/2001
2,4 m (multiespectral)

0,5 m no nadir/0,59 m 18/09/2007

WordView - 1 off- nadir
GeoEye - 1 0,50 m (pancromatico) |/ 06/09/2008
2,0 m (multiespectral)
5m 29/08/2008
RapidEye
WordView - 2 0,50 m (pancromatico) |/ 08/10/2009

2,0 m (multiespectral)

Fonte: GlobalGeo (2013)

No entanto, devido ao amplo ndimero de sucedidagias envolvendo
o satélite QUICKBIRD na andlise de culturas agespb mesmo foi escolhido
para realizacdo deste trabalho. O satélite QUICKBERconsiderado o primeiro
satélite submétrico do mundo, apresentando imagems60 cm de resolucdo
espacial no modo pancromatico e 4 bandas multigseccom resolucdo
espacial de 2,44 m (DIGIBASE, 2014).

Com relacdo a utilizacdo de imagens de alta redolespacial no
estudo de areas cafeeiras, é notéria a necessidasudos mais aprofundados.
No Brasil, onde se realiza a maior quantidade dmjyeas sobre a cultura,
foram realizados alguns estudos utilizando imageraita resolucao espacial do
satélite QUICKBIRD, entre eles os desenvolvidos pawolde e Cabral (2011),
que utilizaram imagens QUICKBIRD em seu estudo eabrperda de areas
agricolas devido a expanséao urbana em Eritrea.

Ramirez (2009) utilizou imagens QUICKBIRD visandientificar a

interacdo entre os parametros fisicos de areagifee a resposta espectral
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registrada nas bandas do satélite. Ramirez e duh@r (2010) avaliaram a
utilizacdo do satélite QUICKBIRD na determina¢aa garametros biofisicos
de plantios de café na Regido da Alta Mogiana.

Como ainda séo poucas as pesquisas desenvoleidiaisnagens de alta
resolucdo espacial na cafeicultura, para o embagartebrico de trabalhos que
visem & aplicacdo de imagens de alta resolucaeiabpa agricultura, utilizam-
se estudos realizados em outras culturas, queanmaioria sdo desenvolvidos
fora do pais.

Utilizando imagem QUICKBIRD (bandas 1, 2, 3 e #) eomparagéo
com a imagem gerada por uma camera Kodak Megapassuindo bandas
espectrais correspondentes as do QUICKBIRD), Ydwgritt e Bradford
(2006) que avaliaram plantagBes de sorgo. As meghoorrelacdes entre os
dados espectrais das imagens e o rendimento dmacfdtam com as bandas do
azul e do verde e com um indice de vegetacdo deadmiGVI - indice de
vegetacao verde-proposta por Rouse et al. (197&nafyem do QUICKBIRD
também explicou de 38% a 71% (para o pior e mealbsultado encontrado,
respectivamente) da variabilidade da producédoanisina area analisada.

Bauschet, Halvorson e Cipra (2008) apontam em esudo que
imagens multiespectrais do satélite QUICKBIRD podestimar parametros
agrondmicos, fornecendo informacfes quantitativabres os parametros
biofisicos de véarias plantas.

Yang, Everitt e Bradford (2004) analisaram o desbimento e o
rendimento de plantios de algodao, utilizando ima@dJICKBIRD (bandas 1,
2, 3 e 4) e imagens obtidas a partir do sensor @ébtransportado de uma
camera Kodak MegaPlus. Embora a imagem do QUICKBIRI»suisse
resolucéo espacial inferior & da camera, 2,4 mradh67 m, os dois sensores
obtiveram correlagBes significativas com o renditmeia cultura, mostrando

gue a resolucdo de 2,8 m foi suficiente para tragsadiferentes niveis de
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producao da cultura do algodao para a area analiBedacordo com os autores,
os resultados deixaram evidente que a utilizacéimmdgens do QUICKBIRD
possui a vantagem de cobrir uma area maior e seagi#to € menos dispendiosa
e trabalhosa, quando comparada com a coberturaaesportada.

2.4 Processamento Digital de Imagens

Uma imagem é definida como uma fun¢éo bidimensidng, y), em
que x e y sao coordenadas espaciais e a amplieideeth qualquer par de
coordenadas (x, y) € chamada de nivel de cinzandgem. Quando x, y e 0s
valores de nivel de cinza de f sdo quantidadetdiré discretas, denomina-se
imagem digital. A imagem é composta por um numémdof de elementos,
chamados pixels, com localizacdo e valor espec(fRONZALES; WOODS,
2010).

O processamento digital de imagens teve um immésdécada de 50,
com o desenvolvimento dos computadores digitais i@ei@o do programa
espacial norte - americano, onde havia a captuiendgens da Lua via sonda
Ranger (NATIONAL AERONAUTICS AND SPACE ADMINISTRATN -
NASA, 2013), seguido do processamento destas isagama correcdo de
distorcdes inerentes a camara de TV acoplada mason

O progresso do processamento digital de imagesmupestreita relacdo
com o desenvolvimento dos computadores, visto qusoode imagens digitais
depende da capacidade de armazenamento e do desengoenputacional do
hardware. Da década de 1960 até os dias atuaisaa@ processamento digital
de imagens cresceu rapidamente, sendo utilizada @&ersas aplicacBes.
Segundo Gonzales e Woods (2010), procedimentosidagipnais como realce
do contraste e codificagdo de niveis de cinza emascedo utilizados para

facilitar a interpretacdo de imagens.
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Ponzoni, Shimabukuro e Kuplich (2012) afirmam qoeprocessamento
digital de imagens estédo incluidas técnicas vaodtguhra o processamento de
dados, sendo estas o pré - processamento, 0 ndala e a classificacdo
digital. O pré-processamento visa corrigir as irfgiedes geométricas e
radiométricas, bem como a correcdo atmosféricaurSieg Ramirez (2009), o
pré-processamento de imagens tem a finalidade dénmar os problemas
resultantes de perturbagcfes que ocorrem na atraosfep sistema sensor, as
guais interferem na interpretacéo dos dados.

O realce visa melhorar a qualidade da imagem paelhor
discriminacdo dos objetos e a classificacdo digitalolve a utilizacdo de
métodos onde os pixels sdo associados as classed® com determinadas
caracteristicas.

Na classificacdo digital, sdo empregados doisstigde algoritmos
classificadores, sendo estes pixel a pixel e p@idées ou objetos. Na
classificacdo pixel a pixel, ha o emprego da infigéo espectral de cada pixel
sem considerar os atributos textura e espacial (¢AAl., 2006). Utilizando os
algoritmos classificadores por regides ou objetas, analise de imagem
orientada a objetos ha a segmentacdo da imagene sdm considerados
atributos espaciais, espectrais e de textura (BUAGE; 2010).

Posterior a isto, métodos de exatiddo sdo acienadmo forma de
avaliar a classificacdo. Aguirre-Gutiérrez, Seijistoergen e Duivenvoorden
(2012) afirmam que a avaliacdo do conjunto de dathssificados indica que
houve concordancia ou ndo com os resultados dé€neia.

2.4.1 Conversao de niveis de cinza para valoresiéiss

Para caracterizar espectralmente objetos existeateuperficie terrestre

mediante utilizacdo de imagens de satélite, Pon&inimabukuro e Kuplich
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(2012) enfatizam a respeito da converséo de nileenza para valores fisicos,
afirmando que os valores de niveis digitais origim@io servem como referéncia
para caracterizacao espectral de objetos.

As imagens originais do satélite QUICKBIRD sao mjimadas em
niveis de cinza. Porém, segundo Bernardes (204t®s galores conflitam entre
si devido as caracteristicas especificas do sesrsocada faixa do espectro
eletromagnético, bem como as condi¢fes ambientaige as imagens sao
geradas. Pereira, Batista e Roberts (1996) afirmaena utilizacdo de valores
fisicos, sobretudo da refletancia, possibilita urellr monitoramento do
comportamento de uma determinada cobertura, um@wezanudangas na sua
resposta espectral estariam relacionadas somentedancas nas propriedades
estruturais/espectrais da cobertura e ndo as maslamcangulo de iluminacao
solar ou variacbes dos sensores (degradacao).

A conversdo dos numeros digitais para valoresefletéincia objetiva
permitir a caracterizacdo espectral dos objetos bemo a realizacdo de
célculos que incluem dados de imagens de diferdrdeslas espectrais e/ou
diferentes sensores (PONZONI; SHIMABUKURO; KUPLICI012). Para
conversao de niveis digitais em valores fisicase@ssario o conhecimento de
algumas caracteristicas do sensor e as carac&sistmbientais nas quais as
imagens sao geradas.

A correcdo atmosférica é realizada com a finakddd minimizar o
efeito da atmosfera sobre dados orbitais, utilipadddos provenientes da
caracterizacdo da atmosfera, especificamente eagdielas concentracbes de
vapor d agua, ) profundidade 6ptica e tipo e concentracdo desaéi®.

Varios métodos tém sido desenvolvidos objetivaralocorrecédo
atmosférica e radiométrica de imagens de satélisxemplo do SCORADIS -
Sistema de Correcdo Radiométrica de Imagens dét&at&aborado por Zullo-

Junior (1994). Esteoftwareé baseado na teoria e nos pardmetros atmosféricos
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calculados pelo MODELO 5SSimulation du Signal Satellitarie dans le Spectre
Solarie- realiza a corre¢do atmosférica e radiométriita @esenvolvido a partir
de trabalhos experimentais de acordo com as caesl@nosféricas brasileiras.

Trabalhos desenvolvidos por Nascimento e Zulldgeiy2010), Ponzoni
et al. (2000), Ramirez e Zullo-Junior (2010), Vatpé2002) e Watanabe, Imai e
Samizava (2009), utilizaramanftwareSCORADIS para corre¢do atmosférica.

Mercante et al. (2009) em seu estudo sobre astedsticas espectrais
da soja ao longo do ciclo vegetativo, realizararooeecdo atmosférica em
imagens Landsat a partir de imagens do sensor MOGM8&derate Resolution
Imaging Spectroradiometer utilizando osoftware SCORADIS. A partir de
dados MODIS, houve a correcdo atmosférica e o lcalda FRB - fator de
refletancia bidirecional de superficie. O autor atonseu trabalho afirmando
gue a curva espectral do FRB de superficie apmseoberéncia com o
comportamento espectral tipico da vegetacao.

Coltri (2012) em seu estudo sobre a cafeicultuasileira no contexto
das mudancas climaticas utilizou dados do sensoiDIEOpara correcao
atmosférica e radiométrica utilizandsaftwareSCORADIS.

2.4.2 Analise de imagens orientada a objetos

Segundo Hay e Castilla (2007), andlise de imagéemtada a objetos é
um subcampo da ciéncia da informacéo geogréfica bddo desenvolvimento
de métodos automaticos de particionamento de insagemsiderando nao
somente o valor do pixel, mas também o objeto pa@s O processo inicia-se
na segmentacdo, onde ha o particionamento de imggeraromatica ou
multiespectral de alta resolucdo espacial cujolrdgedetalhe esta associado a
deteccdo de objetos e regides de interesse. SuppredR represente toda a

regido espacial ocupada por uma imagem, o proc@ssegmentacao particiona
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R em n sub-regifes, RR.... R, de tal forma que cada pixel se enquadre dentro
de uma regido requerendo que 0s pontos estejanctadose de alguma forma
predefinida, no entanto, as regides devem estaaradgs (GONZALES;
WOODS, 2010). O fator fundamental da segmentagdi¢isdo de regiées que
satisfaca as condicBes mencionadas acima. Cadaorégihomogénea com
relacdo a alguma propriedade, como valor de cinzdegtura (ROEDINK;
MEIJSTER, 2001) e € nessa fase que ocorre a egtdegciformacdes com base
em caracteristicas espectrais, espaciais e dedextu

Segundo Gonzales e Woods (2010), existem vériagices de
segmentacédo: Por detec¢do de ponto, linha e hpodémiarizacdo, baseada em
regido, utilizandavatershed, por ultimo, pelo uso do movimento.

A principal técnica de segmentacdo é baseada aasférmada
watershed, conhecida como divisor de aguas (MEDBIRZD03), considerada
nao hierdrquica e por simulagéo de imerséo (VINCEBOILLE, 1991).

Imagens Landsat/TM e Landsat/ETM+ podem ser ati®s para
segmentacdo de imagens, onde Medeiros (2003) afgoe a principal
ferramenta da técnica de segmentacdo € baseadansfotmada watershed.
Andrade (1998) obteve resultados promissores dr p#at segmentacado por
watersheds onde afirma que o algoritmo segmenta as imag@esachente,
executando-as em tempo linear e com baixas taxagpe e subsegmentacéo.

O software ENVI EX, realiza segmentacdo das imagens utilieaad
algoritmowatershed by immersioCampos et al. (2013) compararam a eficacia
de dois métodos de segmentacado, por crescimentegiies e powatersheds
by immersion, disponibilizados pelossoftwares SPRING - Sistema de
Processamento de Imagens Georeferenciadas - e BR&YI EX,
respectivamente. O estudo apontou que a segmentpgiovatersheds

demonstrou melhores resultados em comparacdo cosegmentacao por
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crescimento de regibes, descrevendo com maiorc&fi@adinamica ambiental
da &rea de estudo.

Pedrassoli (2011) em seu estudo sobre técnicasaseade imagens
orientada a objetos para mapeamento de favelageol@sultados satisfatorios a
partir dosoftwareENVI EX.

Os métodos de classificagdo automaticos maizadiis se baseiam em
métodos supervisionados, ndo supervisionados oiddgbe sdo mais apurados
guando utilizados em imagens de baixa resolucaacedp No entanto, em
imagens com alta resolugéo espacial estes mét@mapresentam resultados
satisfatérios devido a quantidade e diversidadmfdemacdes (PEDRASSOLI,
2011).

Classificagdo é o processo de extragcdo de inf@omam imagens para
reconhecimento de padrbes e objetos homogéneosio satiizado em
sensoriamento remoto para mapear areas da superfarestre que
correspondem aos temas de interesse. A classilici;ébjetos ou fendbmenos é
feita pela escolha das caracteristicas que osedesurpara diferencia-los entre
si. Os classificadores podem ser divididos em 'l@xgixel" ou por regides.

Conforme Solutions... (2013), técnicas tradiciendé classificacdo de
imagens sdo baseadas em pixels, o que significa gufermacao espectral de
cada pixel é utilizada para classificar imagensa Escnica funciona bem com
dados hiperespectrais, mas ndo é o ideal em terleosimageamento
pancromatico ou multiespectral. Os tradicionaisgificadores pixel a pixel
possuem eficiéncia reduzida em imagens de altéugggnespacial, onde o0 mapa
resultante apresenta um aspecto granulado. Patardesse problema, utiliza-se
0 método baseado em objeto, o qual oferece maiibifidade nos tipos de
recursos a serem extraidos.

Campos et al. (2013) ressaltam a ocorréncia dectsmranulado na

classificacdo de imagens de alta resolugéo espatiii@ando classificadores



32

pixel a pixel. O autor sugere a utilizacdo do meétbdseado em objetos ou
regides para driblar este problema.

Os classificadores por regifes utilizam a inforwagspectral de cada
pixel, além da informacdo espacial que envolvela;@® com seus vizinhos,
reconhecendo areas homogéneas e, para esta cigssfi primeiramente
realiza-se a segmentacao das imagens.

Marujo et al. (2013) utilizaram o algoritmo cldigsidor K - Nearest
Neighborem uma imagem do satélite Rapideye para mapeangenttso e
ocupacao da cultura do café. Os autores utilizavaaigoritmoK - Nearest
Neighbor para dois métodos de classificagdo supervisionpda:regides e
orientada a objetos. Os melhores resultados fordotidos a partir da
classificacdo orientada a objetos, sendo esta esodsda para cultivos cafeeiros
em imagens de alta resolucédo espacial.

Soares e Beppler (2013) compararam a eficiéncia siftwares
SPRING e ENVI na classificacdo de uma imagem QUIBB Os autores
avaliaram os algoritmos classificadordattacharya disponivel nosoftware
SPRING &K - Nearest Neighbodisponivel no ENVI EX. O estudo apontou que
a classificacdo utilizando o algoritnko- Nearest Neighbofoi mais eficiente,
apresentando resultado mais préximo do esperado.

Huang, Davis e Townshend (2002) desenvolveram stode sobre o
algoritmo support vector machinavaliando seu desempenho em relagéo a trés
outros algoritmos classificadores. O algoritmo &meu melhor exatiddo global
gue os outros classificadores quando processadodas as bandas do satélite
Landsat.

Nascimento et al. (2009) avaliaram a separacaclaises de uso e
ocupacao do solo em imagens CCD-CBERS-2 utilizamddgoritmo support
vector machine A classificagdo foi considerada muito boa e nwostuma

minimizagcdo de erros pelo algoritmo. Os autoreslodram que este tipo de
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operacdo permite que a classificacdo seja realicadamenor esforco sem a

necessidade de edi¢do matricial.

2.4.3 Classificacao de imagens pixel a pixel

Neste tipo de analise utiliza-se da informacéd@etsal contida no pixel.
Esta técnica é desenvolvida desde a década de m@seo com a atual
disponibilidade de novos sensores e novas imageratal resolucdo espacial,
ainda é bastante utilizada (PEDRASSOLI, 2011). Aonea dos estudos em
sensoriamento remoto € baseada na informacdo fdanepelo pixel
(CASTILLEJO-GONZALEZ et al., 2009).

Segundo Moreira et al. (2007b), na classificag@oyra-se rotular cada
pixel da imagem segundo sua ocupacédo na terrdalisifcacdo pixel a pixel, o
usuario cria um conjunto de treinamento de acordlm @s caracteristicas
espectrais de cada uma das classes de uso e arwdaaigira. Assim, 0 USUArio
procura associar determinado pixel da imagem a dasaclasses contidas no
conjunto de treinamento.

Na classificacdo de imagens multiespectrais, bdleta de amostras de
treinamento que representam 0 comportamento médiclasses a serem
mapeadas de maneira automatica. O principio bésicdaseia no uso de
algoritmos que determinam os pixels que apresewsdmnes caracteristicos para
determinada classe. A classificacd@o via interp&stagsual se limita ao uso de
trés bandas espectrais, ja as classificacdes atitasidpodem ser utilizadas
guantas bandas o usuario desejar (CARVALHO, 2004).
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3 CONSIDERACOES GERAIS

O mapeamento de cultivos de café é de grande fanmia para
obtencdo de informacdes sobre a localizacdo e atificacdo da cultura.
Imagens de alta resolucdo espacial se mostranergfisi, sobretudo devido a
rigueza de detalhes. Andlise de imagens orientamgedios € uma técnica que
permite a classificacdo de alvos presentes na fétipeda terra considerando

atributos textura, espacial e espectral.
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1 INTRODUCAO

A cafeicultura é uma atividade de grande impoitrnnternacional
(SOUZA et al., 2012), sendo desenvolvida no Brdside 1727 (COLTRI,
2012; ROSA, 2007). Atualmente o Brasil é resporispge aproximadamente
34,99% da producdo mundial de café e 25,39% dastaxpes de graos verdes.

O estado de Minas Gerais € o maior produtor d& sahdo responsavel
por 53% da producdo nacional, seguido por Esp8&anto e Sdo Paulo com
24,59% e 10,53%, respectivamente (BRASIL, 2013).rédo sul de Minas
Gerais, a producdo de café se configura como atieiceconbmica dominante,
responsavel no ano de 2012 pelo montante de 51d@%tal da producéo
anual, sendo considerada a principal regido produtio territorio brasileiro
(COMPANHIA NACIONAL DE ABASTECIMENTO - CONAB, 2013)

No Brasil, a obtencédo de informag@es oficiaisrefees a cultura (tais
como area plantada, quantidade produzida e ardadagl é realizada pela
CONAB - Companhia Nacional de Abastecimento - eo jBGE - Instituto
Brasileiro de Geografia e Estatistica - que utiizanformacdes municipais
obtidas por meio da aplicacdo de questionarios dgadra produtores,
cooperativas e representantes de 6rgaos publignsvados. Para andlise da
extensdo, distribuicdo e localizagdo do ambientegae plantios de café séo
cultivados, as geotecnologias tem sido de grandia. v@om o objetivo de
analisar a acuracia dos dados oficiais, Trabadptiail. (2011) realizaram uma
comparacédo entre os dados obtidos via mapeamenifantios de café a partir
de imagens Landsat/TM 5 com dados oficiais no nipimidJmuarama - PR, e
observaram que a quantificacdo da cultura apraeseditergéncias entre os

dados disponibilizados pelo IBGE - Instituto Breasd de Geografia e
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Estatistica - e pela SEAB - Secretaria EstadualAbastecimento. Segundo
Collares, Lauria e Carrilho (1993), Ippoliti-Ramiéb al. (1999) e Souza et al.
(2012), os dados coletados seguindo a metodolatjizada pelos 6rgaos
oficiais sdo bastante suscetiveis a erros de anhlismana. Além disso, os
resultados podem diferir entre as instituicbes gmwaentais, pois as
informag@es coletadas encontram-se fragmentadas desdificil visualizagéo,
tornando complexo o entendimento por completo alérdificultar a estimativa
da precisédo dos dados obtidos.

Outro problema relacionado a aquisicdo de dadoscafaicultura
brasileira, segundo Duarte e Brito (2007), € o altsto financeiro e de pessoal
demandados pela metodologia citada anteriormemecg&ssaria a ampliacdo de
pesquisas que permitam caracterizar e localizaxs&em plantios de café de
maneira mais rapida, precisa e com custos mend@®@REIRA et al., 2007).

Considerando a dimensado da cafeicultura para & paemprego de
geotecnologias possui significativo potencial décapdo no setor e representa
um avanco no levantamento e analise dos dados.r&amiZullo-Junior (2010)
afirmam que no estudo de areas cafeeiras, a ghiizale imagens de alta
resolucdo espacial se mostra promissora. O usmalgens de satélite com alta
resolucdo espacial possibilita um conhecimento madistalhado do
comportamento espectral de plantios de café de matiminuir os trabalhos de
campo e apoiar os métodos operacionais utilizanedraente.

Mapear e quantificar as relacdes da cultura gaf@®m o meio fisico é
de suma importancia, pois caracterizar fatores dgfinem o ambiente de
cultivo do cafeeiro juntamente com a utilizacaardagens de satélite na analise
da distribuicdo espacial das lavouras pode favoragées de planejamento e
servir de material para futuras pesquisas (BERNARBEal., 2012). Trabalhos
como os desenvolvidos por Moreira et al. (2010)ubdoet al. (2009), Ortega-
Huerta et al. (2012), Souza et al. (2009, 2012)eird/ et al. (2007) ilustram a
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aplicabilidade das geotecnologias ho mapeamenéovades cafeeiras. Moreira et
al. (2010) mapearam é&reas cafeeiras cultivadasstasios de Minas Gerais e
Sao Paulo e constataram que em Minas Gerais asa@rda mais se concentram
lavouras cafeeiras sdo nas regifes Sul - Sudod6t8%), Zona da Mata
(16,3%) e Triangulo Mineiro - Alto Paranaiba (16)3%nde juntas respondem
por 78,6% da &rea cultivada com café no EstademJ&&o Paulo as regides que
se concentram as lavouras de café sdo MariliaqQ¥),2Assis (9,71%) e Bauru
(8,42%). Na caracterizacdo de &reas ocupadasegetacdo natural e plantios
de café em uma andlise multitemporal, Ortega-Huetrtal. (2012) aplicaram
técnicas de classificagdo supervisionada em imademsisat/TM em El
Salvador e discriminaram areas cafeeiras de asemsgktacao natural, obtendo
81,6% de acurdcia. Souza et al. (2012) analisaragpacializacéo e a dinamica
da cafeicultura mineira entre 1990 e 2008 utilizandn banco de dados
geogréficos para analise das variaveis area plamtgaoducdo de café dos 853
municipios do estado de Minas Gerais. Foi obsenga® a area plantada
cresceu na regido Sul/Sudoeste de Minas e dimateégido Central. As regides
Sul e a Zona da Mata mineira demonstraram maioreatorde produtividade,
assumindo grande importancia na economia da regido.

Como mencionado anteriormente, Moreira et al. (200rtega-Huerta
et al. (2012), Souza et al. (2012) e Trabaquiai.ef2011) aplicaram técnicas de
classificacdo supervisionada no mapeamento de &afasiras. Técnicas de
classificacdo supervisionada a exemplo da anaésandgem pixel a pixel e
analise de imagem orientada ao objeto séo as Hiladas em sensoriamento
remoto.

Andlise de imagem pixel a pixel é baseada em qixel seja, a
informacdo espectral de cada pixel € utilizada mdaasificar imagens. Os
tradicionais algoritmos classificadores pixel agbipossuem eficiéncia reduzida

em imagens de alta resolugéo espacial, onde Caetpls (2013) ressaltam a
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ocorréncia do aspecto granulado na classificacéimédgens de alta resolucédo
espacial utilizando classificadores pixel a pix2lautor sugere a utilizacéo do
método baseado em objetos ou regides para dribtarpeoblema, pois estes
consideram ndo apenas a informacdo espectral, spacial e de textura.
Marujo et al. (2013) utilizaram o algoritmo clagsfiorK - Nearest Neighbor
em imagem do satélite Rapideye para mapeamentsade acupacao da cultura
do café. Os autores obtiveram resultados positivesandlise de imagem
orientada a objetos onde recomendam a utilizaca®édaica para cultivos
cafeeiros em imagens de alta resolugdo espaciahaN&orting e Fonseca
(2013) testaram em seu estudo sobre identificagiaracterizacdo de padrdes
na Amazobnia a eficacia do métodapport vector machinérente a outras
classificacdes. Segundo os autores, esta técnarigi@almente desenvolvida
para avaliar duas classes obtendo resultadosasétiet. Utilizando técnicas de
andlise de imagem pixel a pixel, Tardin, Assun¢&wmares (1992) realizaram a
discriminacdo das culturas do café, citrus e camaedicar por meio do
processamento digital de imagens utilizando dadoslsat/TM das 4 bandas. O
autor realizou a classificacdo pelo métodaximum likelihood constatou que
este classificador foi eficiente para discriminautiura do café de outros alvos.
A escolha dsoftwarepara realizacdo da andlise de imagem orientada a

objetos tem importancia significativa, pois os heglos satisfatérios dependem
ndo somente do usuario, mas do processamento contodo. Campos et al.
(2013) testaram dois métodos segmentadores preseatanalise de imagem
orientada a objetos e constaram que a segmentag@algoritmowatersheds
by immersion, utilizada pelo software ENVI EX, proporciona melhores
resultados. Pedrassoli (2011) em seu estudo sédnmizas de andlise de imagens
orientada a objetos para mapeamento de faveldgzanotb imagem de alta

resolucéo espacial obteve resultados satisfatanzstir dosoftwareENVI EX.
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Dessa forma, observa-se a importancia do levamtante dados para
obtencdo de informagfes relativas a localizacdouantiicagdo da cultura
cafeeira utilizando técnicas de analise de imageemtada ao objeto e analise
de imagem pixel a pixel em imagens de alta resoluggpacial. Com a
finalidade classificar areas cafeeiras efetuou-@s@iminacao da classe "café"
de "outros usos", onde foram mapeadas e quantificaeste contexto, o
objetivo com esse trabalho foi discriminar e qUamati &reas de café de outros
usos a partir da analise de imagens orientadaetosbg¢ da analise de imagem
pixel a pixel em imagens de alta resolucdo esppaia posterior comparacéo e

avaliacdo dos resultados.



48

2 MATERIAL E METODOS

A éarea de estudo estd inserida na mesorregiddosaktado de Minas
Gerais/Brasil, no municipio de Campos Gerais (Rigl)y. Sua localizacao é
determinada pelas coordenadas geograficas 21°%e 'Bitude sul e 45° 33 '30"

de longitude oeste.
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Figura 1: Area de estudo: a) Localizag&o de Minasai3; b) Localizacdo de Campos
Gerais; ¢) imagem RGB do satélite QUICKBIRD do t403/2012.
Para realizacdo do estudo, escolheu-se uma pladgecom producéo

de café especial (bebida fina) destinada a ex@wtigalizada no municipio de
Campos Gerais — MG, na regido Sul de Minas Geuaigs, das maiores regides

produtora de café do estado.
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2.1 Material
Foram utilizados os seguintes dade®ftwares para realizacao deste trabalho:

1) Imagem do satélite QUICKBIRD de 14 de marco @&22 contendo quatro
bandas multiespectrais com 2,44 m de resolucdociespaonforme indica
Tabela 1, e 8 bits de resolugéo radiométrica. Aresgpcontratada forneceu a
imagem com 8 bits de resolucdo radiométrica, e pdi@ comprometer 0s
resultados do trabalho do ponto de vista radiog@étids niveis de cinza foram
convertidos em valores de refletancia real. A gedoende iluminacdo da cena
no momento da obtencao de imagem possuia as segaaracteristicas: angulo
de elevacgédo do satélite de 75,4°; angulo azimwaadélite de 91,8°; angulo de
elevacdo do sol de 48,6° e &ngulo azimutal does®iad.

Tabela I Bandas do satélite QuickBird

Banda Faixa espectral ) Resolucao espacial (m)
Banda do azul 0,450 - 0,520 2,44
Banda do verde 0,520 - 0,600 2,44
Banda do vermelho 0,630 — 0,690 2,44
Banda do infravermelho 0,760 — 0,900 2,44

2) Imagens MODO04, MOD05 e MODO07 do sensor MODIS dktate
Resolution Imaging Spectroradiometer) satélite & esbtida no dia 14 de marco
de 2012, para correcdo atmosféricasaftwareSCORADIS.

3) Conferéncia em campo da imagem de alta resolugdquirida
(QUICKBIRD), para verificar areas ocupadas por aaféutros usos. A partir
desta andlise, foi gerado o mapa de referénciamea, utilizado para validacao
do indice kappa e de exatiddo global (Figura 2).
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Figura 2: Mapa de referéncia das classes "caféugds usos".

4) Softwares:

a) SCORADIS para correcdo atmosférica e radion@étdonversao de niveis de
cinza para valores de refletancia real).

b) ArcGis 10 para elaboracdo do mapa de referé&uri@spondente aos usos

café e outros e layout dos mapas;
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¢) Envi 4.8 para classificacdo supervisionada pgtodoMaximum likelihoode
para geragéo da matriz de confuséo e a partirotéa o indice kappa, exatiddo
global, acuréacia do usuario e acuracia do produtor.

d) Envi EX para realizar o processo de andliserdgéem baseada em objeto.

2.2 Metodologia

A metodologia utilizada neste trabalho seguiu oscedimentos

descritos no fluxograma (Figura 3).

Eliminac&o de nuvens e sombras
Visitas & campo Imagem QuickBird / —> da imagem QuickBird
Envi4.8

Pré - processamento

- Corregdo atmosférica

- Corregao radiométrica
(SCORADIS)

Dados de campo

Imagem corrigida
(refletancia real)

Mapa de referéncia
"uso e ocupacao da terra"
(ArcGis) B1,B2,B3eB4

Coleta de amostras

“café" e "outros usos" Andlise de imagem orientada ao objeto
(Envi 4.8) Algoritmos:
-K Nearest Neighbor (1)
¢ -Support Vector Machine (2)
o (ENVI EX)
Mapa de referéncia . K
WonfE o " Classificacao pixel a pixel
‘café" e "outros usos' .
(ArcGs) Algoritmo
Maximum likelihood
(Envi4.8)
Imagens classificadas

Imagem classificada
(Envi 4.8)

¢

indice kappa e exatid&o global

(Envi4.8)

Figura 3: Fluxograma da metodologia utilizada.
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2.2.1 Eliminag&o das nuvens e sombras

Apbs o recebimento da imagem foi necessaria aafigitdo das nuvens
e de suas sombras para que as mesmas fossem @éismdwmimagem de forma a
nao comprometer os resultados. A vetorizacdo fdizeda de modo a eliminar
todos os pixels contaminados. Na Figura 4 é pdssibservar a imagem
original, enviada pela empresa contratada e nard&i§ua imagem apés a

eliminacédo das nuvens e sombras.

Figura 4: Imagem original RGB 321
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Figura 5: Imagem RGB 321 com nuvens e sombras reditiais.

2.2.2 Correcao atmosférica e radiométrica

Para a correcdo radiométrica e atmosférica, filizado o sistema
computacional SCORADIS (Sistema de Correcédo Radiiraéde Imagens de
Satélite), desenvolvido por Zullo-Junior (1994).teEsistema baseia-se no
modelo de transferéncia radiativa 5S e foi deserdmla partir de trabalhos
experimentais realizados nas condi¢Bes brasileraatchosfera e clima. Os
dados de entrada, para correcdo atmosférica, fotetidos de acordo com a
metodologia descrita por Nascimento (2006). Os slaolatidos a partir do
sensor MODIS Terra, tais como, espessura opticaeimssois, coluna total de
vapor d'agua e carga total de ozbnio dos arquiv@Did, MOD05 e MODOQ7
estavam disponiveis no site da NASA - Empresa @gmodibiliza imagens do
satélite Terra (Tabela 3).
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Tabela 2 Descrigdo dos dados obtidos a partir do MODI% paitrada no SCORADIS.

Dados Valores
Espessura 6ptica dos aerossois 0,09
Coluna total de vapor d’agua (g/cm2) 2,60
Carga total de oz6nio (cm.atm) 0,26

2.2.3 Mapa de referéncia do uso e ocupacao da terra

A area de estudo possui 4gua, areas de vegetagfialne &reas
antrépicas agricolas compostas por cultura temjgogguermanente, pastagem e
silvicultura (INSTITUTO BRASILEIRO DE GEOGRAFIA E ETATISTICA -
IBGE, 2006). No estudo, os usos encontrados foremerglizados como corpos
d’agua, pastagem, mata, solo exposto e café. Emidsegcorpos d agua,
pastagem, mata e solo exposto foram consideradoes tutros usos". Ha de se
ressaltar as nuvens na imagem ndo sdo considezanes Uso e ocupacgdo da
terra, no entanto, na analise de imagem orientadabpeto e na classificacdo
pixel a pixel as mesmas foram inseridas em "outsmss". Por fim, houve a

classificacao final das classes "café" e "outras's
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Figura 6: Mapa de referéncia contendo todos osdms@sea de estudo.
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B Café (578,73 ha)

M Corpos d'agua (8,87 ha)
m Mata (205,09 ha)

W Pastagem (505,42 ha)

H Solo exposto (147,72 ha)
M Nuvens (342,74 ha)

Gréfico 1: Area mapeada das classes de uso e @ugacTerra.

Na discriminagcdo de areas cafeeiras houve a caggar do
mapeamento de referéncia do uso e ocupac¢do da demadois métodos
classificadores supervisionados:

1) analise de imagem orientada ao objeto utilizeoslalgoritmosupport vector
machineek nearest neighbor
2) classificacao pixel a pixel utilizando o algom maximum likelihood

2.2.4 Analise de imagem orientada ao objeto

Neste procedimento, foram realizadas a segmentwagialassificacéo
orientada a objetos utilizando as bandas do sat@ldICKBIRD processadas
com osoftwareENVI EX.
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2.2.4.1 Segmentacao

Segmentacdo é um processo que particiona uma imagbdividindo-
a, cujo nivel de detalhe esta associado a detededobjetos e regides de
interesse. O processo de segmentacao por extragaoatteristicas utilizado no
softwareé baseado no algoritmo que simula uma bacia hiéficgrpor imerséo,
0 chamado watersheds by immersiofCAMPOS et al.,, 2013; VINCENT;
SOILLE, 1991). Osoftware ENVI EX utiliza esse algoritmo para segmentar
imagens. O passo inicial é a extracdo de caraitedsda imagem, a partir da
ferramentafeature extraction que extrai informacdes a partir de imagens
pancromaticas e multiespectrais. Este recurscaitilima abordagem baseada
em objetos para segmentar imagens, definidos ar matuma regido de
interesse com caracteristicas espaciais, espe(rdi® e cor) e texturais que
definem a regifio (AGUIRRE-GUTIERREZ; SEIJMONSBERGEN
DUIVENVOORDEN, 2012; BLASCHKE, 2010; YAN et al., 26). Osoftware
ENVI EX emprega um algoritmo de segmentacdo basaeadmonhecimento e
requer apenas um parametro de entrada, nivel ddagsnde se define a
similaridade dos pixels. Escolhendo um alto niveledcala, menos segmentos
sédo definidos, ja em uma escala de baixo nivejjesnimais segmentos a serem
definidos, ou seja, numa escala de 0 a 100, (feve2 /@ uma supersegmentacéo e
100 a nenhuma segmentacdo. Em seguida, ha a fas@guohentos por meio de
da ferramentamerge Essa ferramenta € utilizada para agregar pequenos
segmentos dentro de grandes areas. O paramengeou nivel de fuséo varia
de 0 a 100, onde ha a fusdo de segmentos adjamoewie base em uma
combinacdo de informagdo espacial e espectrals Bstlores, atribuidos ao
nivel de escala e fusd@o, foram definidos com baae pré-visualizacdo

disponibilizada pelsoftware
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Na etapa seguinte, ha a opcao de refinar os adsglbbtidos a partir da
ferramentahresholding onde sua utilizacdo é recomendada quando osoebjet
de interesse possuem um alto contraste em relacéestante da imagem. Este
procedimento facilita a segmentacdo e posterioae&b das feicdes. Seguindo
este critério, para este trabalho a ferramém&sholdingnao foi adotada.

Ainda neste procedimento, no modo avancado samddas duas
opcdes: espaco de cores e razdo de bandas. Emoedpacores, foram
selecionadas as bandas 4 - 3 - 2, e em razdo dad)dhe 4.

Em espaco de cores, utilizam-se as bandas sedelcionvisando
representar as cores em termos de intensidade edstre quando ha trés ou
mais bandas. Em raz&o de bandas ha o calculo npah@lentre duas bandas.
Foram escolhidas as bandas do vermelho e do infnalieo proximo, formando
o NDVI - indice de vegetacdo por diferenca nornaaliz O valor de NDVI varia
de -1 a 1, sendo que em vegetacdes verdes e sm dauadice varia de 0,2 a
0,8 (ROUSE et al., 1973).

NDVI = (IVP-V))/ ((IVP+V)) (1)

onde, IVP é a refletdncia na faixa espectral damvgrmelho proximo e V é a
refletancia na faixa espectral do vermelho.

Na regido do vermelho, nota-se que a clorofilaoalesa energia solar,
ocasionando baixa refletancia, enquanto na faixantfavermelho préximo,
tanto a morfologia interna das folhas quanto aiastr da vegetacéo ocasionam
a alta refletdncia da energia solar incidente. @uaraior o contraste, maior o
vigor da vegetacdo na area imageada. A combinagltad duas faixas
espectrais realca as areas de vegetacdo nas imsgeds este o principio em se

baseiam as diferencas de vegetacdo. n Uma boa seg@ergarante que os
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resultados da classificacdo sejam mais precisosnifiada a segmentacéo,

realizaram-se as classificagdes.

2.2.4.2 Classificacao utilizandd nearest neighbor e support vector machine

Para a classificacdo foram coletadas amostrasafde ec outros usos.
Coletadas as amostras, todos os parametros didzaibs pelo software
ENVI EX para os atributos; espacial, textura, espee customizado, descritos
a seqguir foram considerados:
a) Espacial: areaafea) comprimento leéngth), compacidade compac},
convexidade donvexity, solidez §olidity), arredondamentarqundnesy fator
forma formfactol), alongamentoglongatior), medida do retangula€ct _fit),
direcdo principal rpaindir), comprimento do eixo maior m@ajaxislen,
comprimento do eixo menom(naxislen, ndmero de orificios do poligono
(numhole} e area total do poligono da zona de contornamxtlolesolraj,
b) Textura: distdncia da texturdx(rangg, média da texturat(_meap,
variancia da texturax_variancg, entropia da texturax_entropy,
c) Espectral: valor minimo dos pixels que compdembandas 1, 2, 3, 4 e
combos(minband_x)yvalor maximo dos pixels que compéem as bandas3,, 2,
4 e combogmaxband_x)yalor médio dos pixels que compdem as bandas 1, 2,
3, 4 e combosajygband_Xe valor do desvio padrdo dos pixels que compdem a
bandas 1, 2, 3 e 4 e combegipand_X
d) Customizado: razdo entre banddsandratio) matiz b@ué, saturacdo
(saturation, intensidadeiftensity), considerado apenas para as bandas 1,2,3 e
4.

Com a finalidade de extrair informacdes e recoahpeadrdes e objetos

homogéneos, foram adotados os métodos de clagéidicaupervisionada
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disponiveis pelcsoftware sendo este Nearest Neighboe support vector
machine

O algoritmo de classificacdo baseado knmearest neighboé uma
técnica empregada no reconhecimento de padrbes @raddtware exige a
selecdo de valores para o pardmetro k, sendo estémero de vizinhos
considerados durante a classificacéo (XU et al3p0~oram testados os valores
1, 3, 5 e 7 (s6 é possivel utilizar valores impamma o parametro K -
representa o nimero de vizinhos testados na itagsib -, sendo selecionado o
valor 1 por apresentar melhores resultados.

O algoritmo support vector machinedetermina-se limites de decisédo
para a separacdo das classes bem como a minimizegdo erros
(MOUNTRAKIS; JUNGHOIM, 2010). Foi selecionado owntaokernel radial
basis,recomendado por Pereira et al. (2011) e Roza arRi2013). Os valores
gammae parametro de penalidade foram 0,03 e 100.00,remlpadrbes

sugeridos pelsoftware.

2.2.5 Classificacao pixel a pixel utilizandmaximum likelihood

Para analisar a eficacia dos resultados das esdls imagens baseada
em objetos, realizou-se a classificacdo pixel alpigtilizando o algoritmo
maximum likelihoodEsta classificacéo foi realizada a partir daglbari- 2 - 3
e 4. Em seguida foram coletadas amostras alegtéeaslo considerados 400

pixels para areas com "café" e 400 pixels parssdr@a "outros usos".

2.2.6 Exatidao

Posterior as classificacfes utilizando os alga#tknnearest neighbos
support vector machine o algoritmomaximum likelihood houve a poés-
classificacdo, ou seja, a comparacdo das imagsolamtes classificadas com

os dados oriundos do mapa de referéncia para aw@iexatidao.
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Na pos-classificag8o avaliou-se a exatiddo dasifilzacoes a partir da
matriz de confusdo tendo como resultado as seguantélises: indice kappa,
exatiddo global, acuracia do usuario e acuracigprddutor. O indice kappa
proposto por Landis e Koch (1977) considera todsatriz de confuséo no seu
célculo, inclusive os elementos de fora da diagomahcipal, os quais
representam as discordancias na classificacdo. d¢tdeast 0 indice Kappa é

necessaria a utilizacdo da seguinte equacao:

_ NEXji—ZXi+X4
k= NPT i M (2)

Onde:

k = indice Kappa de concordancia; N = nimero de observactes (vesdde
campo); X% = observagées na lintie coluna (diagonal principal); X = total
marginal da linh&; X.,; = total marginal da coluna

Para conceituar os resultados obtidos pelo coefiKappa, foram utilizados
os intervalos definidos por Landis e Koch (197 thoanostra a Tabela 3.

Tabela 3 indice Kappa

Valor de Kappa Qualidade da Classificacéo

<0,0 Péssima
0,0-0,2 Ruim
0,2-0/4 Razoavel
0,4-0,6 Boa
0,6 -0,8 Muito boa
0,8-1,0 Excelente

Fonte: Landis e Kock (1977)
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A Exatiddo Global é obtida dividindo o somatérimsd pixels
classificados corretamente contidos na diagonakcipal pelo nimero total de
pixels com o resultado em porcentagem de acerta@s,ménimo aceito para
mapas de uso é de 85% (JENSEN, 1996).

A acuréacia do usuério é calculada dividindo o mantetal de pixels
corretamente classificados em uma classe pelo minaial de pixels
classificados nessa classe e refere-se aos errosoméssdo a partir da
probabilidade que um pixel classificado na imagem tle representar a classe
no campo, onde para Ferreira, Dantas e Morais J2@0Zomisséo se refere a
delimitacéo excessiva de determinada classe. Aeieudo produtor é calculada
dividindo o numero total de pixels corretamentessificados em uma classe
pelo nimero total de pixels desta classe, indicadoeferéncia de campo. Para
Suarez e Candeias (2012), a acurdcia do produtefese aos erros de omissao,
sendo a probabilidade de um pixel de referénciaceeetamente classificado.
Ainda segundo Ferreira, Dantas e Morais (2007)m&sio se refere a uma
imperfeita definicdo de determinada classe.
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3 RESULTADOS

3.1 Mapa de referéncia "café" e "outros usos"

O mapa de referéncia de campo (Figura 7), obtidpadir da
classificacdo visual da imagem de alta resolucpacts do satélite Quickbird,
serviu de apoio na averiguacdo da acuracia do megrda realizado. Foram
identificados (Tabela 4) 578,73 ha da classe "cafél'209,84 ha da classe
"outros usos" (Grafico 2).

B Cafe (578,73 ha)

QOutros usos
(1209,84 hé)

Gréafico 2: Area mapeada das classes "café" e "ous0s"

Tabela 4: Quantificacdo da area classificada visualmente

Classes Area classificada (ha) Area classificada (%)
Café 578,73 32,35
Outros usos 1209,84 67,64
Total
1788,57 100
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Figura 7: Mapa de referéncia de "café" e "outrasus

3.2 Andlise de imagem orientada ao objeto utilizarwlo algoritmo K Nearest

Neighbor

O resultado obtido pela andlise de imagem oriengadobjeto a partir

do algoritmo classificaddt nearest neighbo# visualizado na Figura 8, onde ha
€" e "ouwtsons".

a discriminagédo visual das classes "caf
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Figura 8: Mapa da Analise de imagem orientada gtmitilizando o algoritm& Nearest
Neighbor

Os valores obtidos por meio do mapa de referénaa analise de imagem

orientada ao objeto sdo descritos na Tabela 5.
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Tabela 5 Quantificacdo do mapa de referéncia e da claasg#io utilizando o algoritmo
K Nearest Neighbor

Quantificagcao Quantificacdo
Classes | do mapa de referéncia da classificacdo K  Nearest
Neighbor
Area Area Area Area classificada
classificada classificada (%) | classificada (%)
(ha) (ha)
Café 578,73 32,35 782,04 43,72
Outros 1209,84 67,64 1006,53 56,28
usos
Total 1788,57 100 1788,57 100

Nos valores resultantes da classificacdo, confarbservado na tabela
3, 0 uso "café" obteve 43,72% da area mapeadaartmgue a classe "outros
usos" obteve 56,28%. Os valores obtidos por meiondpa de referéncia das
classes "café" e outros "usos" apresentaram 32dzbftea mapeada por "café"
e 67,64% de 'outros usos'. Observa-se que a cleafge foi superestimada na
classificacdo (Tabela 5), com uma diferenca de3A0Bectares a mais de acordo
com o mapa de referéncia. Isso ocorreu devido fus@o espectral de mata e
pastagem presentes na classe 'outros usos' comsse clcafé". Devido ao
periodo de aquisicdo da imagem considerado pedbdeoso, a classe "café"
foi menos discriminada de mata e pastagem. Andeddal. (2013) em seu
estudo sobre aplicacdo de redes neurais na dlagsifi de &reas cafeeiras
encontrou confusdo espectral do uso mata com a&eclasafé", devido a
proximidade do padrdo espectral de ambos. Em algasss, houve a néo
identificacdo da classe "café", sendo considerad@io’s usos' e isso ocorreu
devido a resposta espectral do solo exposto entigdaie café com menos de 2
anos de idade, conforme exemplifica Moreira e{20110). Na andlise do uso e
ocupacao do solo em uma regido do municipio defRima - MG, Campos et

al. (2013) realizaram a comparacdo entre métodadadsificacdo baseada em
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objeto onde testaram a eficiéncia de dmftwarescom diferentes algoritmos
classificadores. Foram utilizados os algoritmossif&cadoreBhattacharyae K
Nearest Neighbodos softwaresSPRING 5.2 e ENVI EX, respectivamente. A
acuracia do algoritm®hattacharyafoi de 87,5% e do algoritm& Nearest
Neighbor86,8% No entanto, os autores ressaltaram que apesdgalitrao K
Nearest Neighboter apresentado uma acuracia da classificacaadigente
inferior, ele foi o que melhor descreveu a dinAmacabiental da regido de
estudo. No presente estudo, a classificacdo utidlizeo algoritmoK Nearest
Neighborobteve indice kappa 0,67, o que configura a qadéidia classificacdo
como 'muito boa' e exatidao global 91,07%, conaikeuma exatiddo aceitavel,
segundo Jensen (1996). A partir da matriz de céof$abela 6) observam-se
os valores em porcentagem das classes classifieadas classes quantificadas
pelo mapa de referéncia.

Tabela 6 Matriz de confusao (%).

Dados da Classificagéo Dados de referéncia Total
Classes Café Outros usos

Café 90,78 6,95 80,02
Outros usos 9,22 93,05 19,98
Total 100,00 100,00 100,00

De acordo com a matriz de confusdo expressa naldl &b observa-se
gue os dados de referéncia da classe "outros apossentaram confusédo com a
classe "café" em 6,95% e mapearam a area correamen93,05%. A classe
"café" obteve 90,78% de conferéncia entre a claagéio e os dados de
referéncia. Yu et al. (2006) classificaram areas gegetacdo e sem vegetacdo
utilizando fotografia aérea de alta resolucdo @apacencontraram a exatidao
global de 58% utilizando o algoritmé& nearest neighbor.O resultado
apresentado foi baixo, no entanto os autores reodeme o uso deste algoritmo
na fase da classificacdo da analise de imagemtadi@rao objeto. Conforme
apresenta a Tabela 7, a acuracia do usudrio pala@sse "outros usos" indica
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que 59,78% desta categoria classificada represemtoiesma categoria em
campo, ja a classe "café", obteve 98,89% de aeudicusuario. A acuracia do

2

produtor (Tabela 7) indicou que as classes "outress" e "café" tiveram
respectivamente 93,05 e 90,78% de probabilidaderden sido classificadas de
acordo com os dados de referéncia.

Tabela 7 Acuracia do usuario e acuracia do produtor.

Acuracia Classes %

Usuario Café 98,89
Outros usos 59,78

Produtor Café 90,78
Outros usos 93,05

Nos resultados foi possivel observar que a classdé" foi
superestimada, pois, além de sua area classiftesdsido superior a area do
mapa de referéncia, observa-se que a classe "augoss € classificada como
"café". Isso ocorre devido aos usos contidos neseldoutros usos”, a exemplo
de areas com mata e pastagem, que possuem reearoeifiisdo espectral com
as classes de café. Budreski et al. (2007) objadivaproduzir anualmente
mapas acurados do uso e ocupacédo da terra da Amsadalisou o algoritmi
Nearest Neighboutilizando imagens Landsat TM/ETM. Foram analisaél@as
com re-vegetacdo, floresta priméria e &reas limgasandonadas ou
desmatadas). No periodo de 1992 a 2002, a médexateldo global foi de
83,1% e o indice kappa 0,74 com qualidade de @itzsso considerada "muito
boa". Fernandes, Nunes e Silva (2012) realizarartassificacdo orientada a
objetos em imagens Landsat/TM a fim de caractedlzmses de uso e cobertura
da terra na regido do Médio Araguaia. Os autordigastam o algoritmoK
Nearest Neighbowobtendo um indice de exatidao global de 83,3% éédnd
kappa 0,72. Os autores concluem afirmando que mictae classificacao
orientada a objetos apresenta resultados promsssuoe delineamento das
classes de uso e cobertura da terra e sugerenstgumétodo seja aplicado em
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outras &reas para andlise da distribuicdo espieidéterminado uso. Em Monte
Santo de Minas, tradicional area de cultivo de,d&déia et al. (2010) utilizaram
imagens do satélite SPOT para classificar arezafdee ndo-café e concluiram
que o algoritmd Nearest Neighbompnde k=5, apresentou melhores resultados
que os demais algoritmos testados, com 87,9% didamaglobal e 0,59 de
indice kappa. No presente trabalho, o indice kdppanenor (0,67) que os
valores focados na andlise de uso e ocupacao afaéss por Budreski et al.
(2007) e Fernandes, Nunes e Silva (2012). Poréandb discriminar café de
outros usos, o indice kappa apresentado por Faré. €2010) se mostrou
inferior em comparacdo com o resultado do presaatealho. O valor de
exatiddo global foi superior em comparacdo comralathos citados acima,
com 91,07%.

3.3 Andlise de imagem orientada ao objeto utilizarw o algoritmo Support

vector machine

No mapa da imagem classificada (Figura 9), é peksibservar as
classes 'outros usos' e ‘café', obtidas utilizandalgoritmo support vector
machine
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Figura 9: Mapa da Analise de imagem orientada gt®ltilizando o algoritmo
support vector machine.

Os valores obtidos por meio do mapa de referénala aendlise de imagem

orientada ao objeto sdo descritos na Tabela 8.
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Tabela & Quantificacdo do mapa de referéncia e da claasg#io utilizando o algoritmo
support vector machine

Quantificacdo Quantificagcao
Classes | do mapa de referéncia da classificacdo support vector
machine
Area Area Area Area classificada
classificada classificada (%) | classificada (%)
(ha) (ha)
Café 578,73 32,35 738,37 41,28
Outros 1209,84 67,64 1050,20 58,72
usos
Total 1788,57 100 1788,57 100

Por meio da Tabela 8 observa-se que a classé' '&€afaperestimada,
classificando 159,64 hectares a mais de area dedlaaamm 0 mapa de
referéncia. Isto pode ser explicado devido a c@ufuspectral entre pastagem e
mata com café (CORDERO-SANCHO; SANDERS, 2005).

A partir da matriz de confusdo (Tabela 9) obsergames valores em

porcentagem das classes classificadas e das ctassetificadas pelo mapa de

referéncia.

Tabela 9 Matriz de confusao (%)

Dados da Classificagédo Dados de referéncia Total
Classes Café QOutros usos

Café 89,47 1,29 78,15
Outros usos 10,53 98,71 21,85
Total 100,00 100,00 100,00

A matriz de confusdo (Tabela 9) demonstra a c@ofetre as classes

"café" e "outros usos". Nota-se que a classe "sutsns" foi considerada como

AN

"café

em 1,29% e "café" como "outros usos" em3®%5A Tabela 10 ilustra os

valores obtidos de acuracia do usuario e acurac@matutor.
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Tabela 10: Acuracia do usuario e do produtor

Acuracia Classes %

Usuario Café 99,79
Outros usos 58

Produtor Café 89,47
Outros usos 98,71

Utilizando o algoritmosupport vector machinea classificacdo de
imagens MODIS para discriminacdo de café, matat@®wsos, Bispo (2013)
obteve em seu estudo 45,75% de acuracia do usu&@¥19% de acuracia do
produtor para a classe café. Neste estudo os satthiidos para analise do
usuario e do produtor foram superiores, podendolsservado que na acuracia
do usuario (Tabela 10) 99,79% da classe café rempE@Eam a mesma categoria
em campo. Com relacdo a acuracia do produtor (d&tBl a probabilidade da
classe "café" ter sido classificada de acordo cerdamlos de referéncia foi de
89,47%. Para testar a eficiéncia do algoritmo tfleador support vector
machineNoma, Korting e Fonseca (2013) utilizaram algor#natassificadores
na identificacdo do uso e ocupacéo da terra ens &esmatadas no estado do
Mato Grosso, onde generalizaram os usos considemsdlasses agricultura e
ndo-agricultura. A eficacia do métodeupport vector machindrente as
classificacdes dos algoritm@ptimum Path Forest, Decision trees, Naive Bayes
e Nearest Neighbose mostrou superiof algoritmosupport vector machine
apresentou 88% de acuracia, enquanto que algoridptisnum Path Forest,
Decision trees, Naive BayedNearest Neighboapresentaram 82%, 82%, 84% e
83%, respectivamente. Segundo o0s autores, estacaéeén originalmente
desenvolvida para avaliar duas classes obtenddtagss satisfatorios. Bispo
(2013) utilizou imagens do sensor MODIS, satélierrd para geracdo de
imagens - fracdo solo, café e agua/sombra. Aplwanalgoritmaosupport vector
machinena composicdo R(imagem- fragdo solo)- G (imagewdo café)- B

(imagem-fracdo agua/sombra) o autor obteve 65%xaédéo global e 0,32 de
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indice kappa, cuja classificacdo é consideradaav&toNa classificagdo do
presente trabalho os valores de exatiddo foranb90,6 indice kappa de 0,67
configurando a qualidade da classificacdo como toribba". Ha de se ressaltar
que a classificacdo foi precedida a uma segmentagdgue aumentaria a

possibilidade de melhores resultados.

3.4 Classificacao pixel a pixel utilizando o algonino maximum likelihood
A Figura 10 apresenta o mapa resultado da claagitc utilizando o algoritmo

maximum likelihood.
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Figura 10: Mapa da Analise de imagem orientada lgjet@ utilizando o algoritmo
maximum likelihood
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A quantificacdo do mapa de referéncia e da andésenagem orientada
ao objeto é descrita na Tabela 11.

Tabela 11 Quantificagdo do mapa de referéncia e da claagffio pelo algoritmo
maximum likelihood

Quantificacdo Quantificagcao
Classes | do mapa de referéncia da classificagdo  maximum
likelihood
Area Area Area Area classificada
classificada classificada (%) | classificada (%)
(ha) (ha)
Café 578,73 32,35 894,9 50,04
Outros 1209,84 67,64 893,6 49,96
usos
Total 1788,57 100 1788,57 100

A Tabela 11 demonstra a superestimacdo da ctaggifd da classe
"café" com relacdo ao dado de referéncia obtidocléasificacdo visual. A
classificacdo identificou 50,04% de café na regélmuanto o mapa de
referéncia identificou 32,35%, ou seja, a clasafffo identificou 316,17 ha a
mais. A Tabela 12 apresenta a matriz de confuséada da tabulagc&o cruzada
entre a imagem classificada e os dados de referénci

Tabela 12:Matriz de confusao (%)

Dados da Classificagéo Dados de referéncia Total
Classes Café Outros usos

Café 94,91 7,43 83,68
Outros usos 5,09 92,57 16,32
Total 100,00 100,00 100,00

Na andlise da matriz de confusdo (Tabela 12)sérghdo que a classe
café foi classificada como outros usos em 5,09%tm® usos foi classificado
como café em 7,43%. No entanto, em comparacdo samatrizes de confuséo
aqui apresentadas, os resultados relatados petdaThib apontam que a classe
"café" foi considerada "café" em 94,71%, o querdifeom os valores obtidos
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pelos algoritmosk nearest neighboe support vector machineom 90,78% e
89,47% respectivamente.

A Tabela 13 descreve os valores de acuracia daiasti@curacia do produtor
obtidos na fase da pos-classificacado.

Tabela 13:Acuracia do usuario e do produtor

Acurécia Classes %

Usuario Café 98,86
Outros usos 72,83

Produtor Café 94,91
Outros usos 92,57

Analisando a acuracia do usuério (Tabela 13) érebdo que 98,86%
da classe café representaram a mesma categoriamepo.cNa acurcia do
produtor (Tabela 13), a probabilidade da classé&™dar sido classificada de
acordo com os dados de referéncia foi de 94,91%ujdlaet al. (2013)
mapeando cultivos cafeeiros obteve 77,5% de aeudicprodutor e 54,69% de
acuracia do usuario para a classe café, sendorestdtados inferiores quando
comparados a este trabalho. Machado et al. (20d0ke&u estudo sobre o
desenvolvimento de uma metodologia para mapeantntireas cafeeiras na
Zona da Mata mineira utilizaram imagens Landsat/ETéfotografias aéreas
aliadas a técnica de classificacdo supervisionagla plgoritmo maximum
likelihood obtendo um indice global de acertos de 0,42 pardandas 3-4,
NDVI e 3-4-5. Tardin, Assuncdo e Soares (1992) tolgigam discriminar as
culturas do café, citrus e cana-de-acUcar por meiprocessamento digital de
imagens utilizando dados Landsat/TM das 4 bandasaudores utilizaram o
algoritmo maximumlikelihood implementado em um sistema de andlise de
imagens e constataram a eficiéncia do mesmo emindisar a cultura do café

de outros alvos. Martinez-Verduzco, Galeana-Pizai&ruz-Bello (2011),
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realizaram o mapeamento objetivando discriminaetggfio natural de plantios
de café. A partir de imagens SPOT, os autoresifitasam o uso do solo com o
intuito de gerar um mapa de areas cafeeiras eevbtiv70% de exatiddo para a
classe café sombreado. Duro, Franklin e Dubé (26d@param o resultado das
classificacOes pixel a pixel com orientada a okjet;n uma area agricola, e
constataram que as classificacdes pixel a pixtando menos classes de uso

produzem resultados semelhantes a classificacisgaita a objetos.
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4 CONSIDERACOES GERAIS

Os resultados obtidos a partir dos classificads@iesdescritos na Tabela

14.

Tabela 14: Valores de indice kappa e exatiddo global para oca¢todo de classificagédo
analisado.

Classificacbes Kappa Exatiddo Global

K NearestNeighbor 0,67 91,07%

Support vector machine 0,67 90,65%

Maximum likelihood 0,78 94,61%

Foi observado que o indice kappa e exatiddo glogslitantes da
classificacdo porMaximum likelihoodforam superiores aos demais. Como
mencionado, na classificacdo pixel a pixel o atgari classificador considera
apenas a informacao espectral, diferentemente @samde imagem orientada
ao objeto, onde séo considerados os atributosteapespacial e de textura. Por
meio deste resultado foi constatado que o claadidic pixel a pixel, onde

apenas a informacdo espectral € considerada, desbenpsuas funcfes

satisfatoriamente utilizando um nimero menor dssels.



79

5 CONCLUSAO

Com base nas andlises de imagem orientada ao objeta
classificacdo pixel a pixel resultantes da util@aga imagem de alta
resolucéo espacial QUICKBIRD foi constado a pattirindice kappa que
€ possivel obter resultados satisfatorios na discacdo da classe 'café’
de 'outros usos' utilizando os meétodos aqui progosNo entanto,
ressalta-se que a classificacdo pixel a pixel zatido o algoritmo
Maximum likelihood além de ser menos trabalhosa e mais rapida com
relacdo a analise de imagem orientada ao objetmupiu resultados
ligeiramente superiores. Além disso, observam-gginal pontos em
questdo: a) todas as classificacfes superestimaramma da classe café,
confundindo com 0s usos mata e pastagem; b) aagilo da imagem de
alta resolucédo espacial teve importancia signifieana obtencao de
resultados superiores em comparacado aos trabadsenwblvidos por
outros autores em que ela nao foi utilizada. c)assificacédo utilizando o
algoritmo Maximum likelihoodé recomendada para se discriminar duas
classes em imagens de alta resolucdo espacialptdydd que é possivel
obter resultados favoraveis utilizando métodos reetnabalhosos que
considerem apenas os atributos espectrais paraeqomepo namero de

classes.
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CAPITULO 3

Mapeamento do uso da terra considerando as classes cobertura do café
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1 INTRODUCAO

O mapeamento e monitoramento da Terra € uma dasipais
aplicacbes de dados de sensores remotos e tenmpoéaéncia voltada para
compreensdo da dindmica da superficie (RODRIGUEZAGNO et al., 2013).

Dados de sensoriamento remoto podem ser utilizadios de definir o
uso e ocupacédo da terra por meio de observacdewirBinar o uso do solo é
fundamental para analise de paisagens onde haiauldbéfde em separar
determinados alvos espectralmente. Uma maneiratcrénformacdes do uso
e ocupacdao da terra a partir de dados de sensotianeenoto € com a utilizagcéo
de classificacbes automaticas de imagens de eaté[ROZENSTEIN;
KARNIELI, 2011).

Uma variedade de métodos de classificacdo tem sghmla para
mapeamento da cobertura da Terra utilizando semserito remoto
(RODRIGUEZ-GALIANO et al., 2013).

Utilizando imagens radar, Silva et al. (2008) tbgam distinguir
diferentes culturas agricolas no oeste do estadoBdhia Os autores
discriminaram café, algodao e pastagem utilizandoalgoritmo classificador
especifico para imagens de radar. O melhor resulttml obtido na
discriminacéo do uso café, com indice kappa de®&&tidao global 98,5%.

Objetivando quantificar classes de uso da terrsuhda China, Jiao, Liu
e Li (2012) propuseram um estudo utilizando imagdmsatélite SPOT-5. Os
autores quantificaram seis classes de uso: estradesas agricolas,
assentamentos, rios, areas florestadas e graneadohtesultados satisfatorios.
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Comparando resultados de cinco métodos classiiead na
identificac@o de &reas agricolas, South, Qi e L{@00b4) realizaram um estudo
em imagens Landsat/ETM+. Os autores utilizaramlassificadores: distancia
minima, distancia denahalanobis maximum likelihoode, angulo espectral de
mapeamentospectral angle mapping e cosine of the angle concept em
seguida analisaram sua exatidao, concluindo queetisores métodos foram o
angulo espectral de mapeamerspectral angle mappinge cosine of the angle
concept com exatiddo global de 91,58% e 93,52%, respmutiwnte.

Utilizando imagens Landsat/TM, Meyfroidt, PhuongAah (2013)
analisaram o desmatamento em uma regido do plaraiteal do Vietnd a partir
da caracterizacdo das mudancas do uso e cobeattieard. Os autores optaram
pelo uso do classificador paraximum likelihooa concluiram que os cultivos
agricolas, em especial as culturas anuais do ardamilho, foram a principal
causa do desmatamento.

Para caracterizar a cobertura do solo agricolaesiado de Oregon,
EUA, Oetter et al. (2000) utilizaram o algoritmassificador pomaximum
likelihood em imagens Landsat/TM. Os autores concluiram sdudes
produzindo um mapa com 60 classes de coberturasemando uma grande
variedade de tipos de cobertura do solo em argzsnas, florestais e ndo-
florestais e obtiveram exatidao global de 73,8%.

A partir de uma imagem do satélite QUICKBIRD dgidie de Cérdoba,
Espanha, Castillejo-Gonzélez et al. (2009) companars resultados de analises
das imagens baseadas em pixels e em objetos. @sesuttilizaram os
classificadores pixel a pixel: paralelepipedo, &lista minima, mahalanobis,
maximum likelihoode angulo espectral de mapeamentdpectral Angle
Mapper, bem como o algoritmo de segmentacdo por regi@esoftware
Definiens Developer 7. Na analise do uso e coleerda terra em imagens

multiespectrais, o0s autores alcancaram melhoresltades utilizando a
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informacdo do pixel e do objeto juntamente com gomo maximum
likelihood obtendo 91,71% de exatiddo global e 0,90 de éricippa.

A importancia do mapeamento do uso e ocupacderda ¢ devido a
necessidade em compreender as mudancas e a difaodtaTratando-se de
uma regido com grande presenca de plantios de s&félp estes importantes
economicamente, ha a necessidade em detectar asdimdos mesmos a fim de
categoriza-los segundo determinadas caracteristicas partir da correlagdo
entre os parametros culturais da cultura cafeeraeagens Landsat/TM, Vieira
et al. (2006) objetivaram estabelecer padrdes datifitacdo da cultura e
observaram uma alta correlacdo entre a refletameidida no infravermelho
préximo e a porcentagem da area coberta pelasaplaBs autores concluem
afirmando que analisar o percentual ocupado pédasas de café no terreno é a
variavel mais indicada para avaliar a respostacesppele lavouras cafeeiras.

Ramirez (2009) sugere em sua tese que a geracammdéndice
agregando os parametros biofisicos "porcentagerootiertura do terreno” e
"densidade populacional de plantios de café" padesi de grande utilidade na
classificacao automatica de areas com café.

Imagens de satélites sédo fontes de dados parsifickagdo do uso e
cobertura da terra. O conhecimento de um pixelepeente a uma classe
aumenta a probabilidade de que seus pixels vizippogncam a essa mesma
classe. Segundo Stuckens, Coppin e Bauer (20@@sifitadores pixel a pixel
levam em consideracdo apenas a informacéo espdotnaixel, ignorando os
outros atributos, diferentemente dos classificaxlpa regido, que consideram
o0s atributos espacial, espectral e de textura.

Tendo em vista a importancia do mapeamento doeusoupacdo da
terra reafirmada pelos autores acima citados, cpnesente trabalho objetivou-
se diferenciar as &reas cafeeiras em classes denpmgem de cobertura do

terreno, bem como a discriminagdo dos demais udtikzando a férmula
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desenvolvida por Ramirez (2009) para porcentagencotbertura no terreno,

onde se realizou a categorizagao de "café" emadass

2 MATERIAL E METODOS

Para este capitulo foi utilizada a mesma imagenCBBIRD do
capitulo 2, porém recortada de modo a abrangermape@rea (Figura 1c¢) onde
foram coletadas informagfes sobre os plantios dé (gazenda Pinheiros,

localizada no municipio de Campos Gerais, MG).
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Figura 1: Area de estudo: a) Localizacdo de MinagaiS; b) Localizacdo de Campos
Gerais- MG; c) imagem RGB do satélite QUICKBIRDdla 14/03/2012.

A area de estudo esta inserida na mesorregidoosastddo de Minas
Gerais/Brasil, no municipio de Campos Gerais (Rig8). Sua localizacao é
determinada pelas coordenadas geograficas 21%€ Bitude sul e 45° 33' 30"
de longitude oeste. A propriedade escolhida possla a area irrigada por
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gotejamento e produz somente café especial (bdhidp sendo que toda a

producao é destinada a exportacao.

2.1 Material

Foram utilizados os seguintes dadosoftwares para realizacdo deste

trabalho:

1) Imagem do satélite QUICKBIRD de 14 de marco @&22 contendo quatro
bandas multiespectrais com 2,44 m de resolucdociespaonforme indica
Tabela 1, e 8 bits de resolugéo radiométrica. Aresgpcontratada forneceu a
imagem com 8 bits de resolucdo radiométrica, e pdi@ comprometer 0s
resultados do trabalho do ponto de vista radiog@tids niveis de cinza foram
convertidos em valores de refletancia real. A gedenée iluminagcdo da cena
no momento da obtencéo de imagem possuia as ssgaaracteristicas: angulo
de elevacgédo do satélite de 75,4°; angulo azimwaadélite de 91,8°; angulo de

elevacdo do sol de 48,6° e &ngulo azimutal does®iad.

Tabela 1 Bandas do satélite QuickBird

Banda Faixa espectral p) Resolucéo espacial (m)
Banda do azul 0,450 - 0,520 2,44
Banda do verde 0,520 - 0,600 2,44
Banda do vermelho 0,630 — 0,690 2,44

Banda do infravermelho| 0,760 — 0,900 2,44
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2) Imagens MODO04, MOD05 e MODO07 do sensor MODIS dkrate
Resolution Imaging Spectroradiometer) satélite & esbtida no dia 14 de marco

de 2012, para correcdo atmosféricasaftwareSCORADIS.

3) Conferéncia em campo utilizando a imagem de @tmlucdo adquirida
(QUICKBIRD) para coleta de dados referente aostigare café. Para analise
da porcentagem de cobertura do terreno pelos psaté café, houve a coleta de

dados de dezessete talhdes (Figura 2).
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Figura 2: Talhdes de café da Fazenda Pinheirosp@a@erais - Minas Gerais.

Em cada um dos dezessete talhGes foram analit&ddantas por meio

da medicdo do didmetro (m) e do espacamento énbrasl de plantio (m). As

guinze plantas foram escolhidas por sorteio aleatér

A partir destes dois dados calculou-se a porcentage cobertura do

terreno por plantios de café, utilizando a féormdésenvolvida por Ramirez

(2009).
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A porcentagem de cobertura do terreno pelas datgaafé (% Cob) foi
calculada a partir da area ocupada pelas plantasafée de acordo com a
Equacéo 1, utilizada onde ha a formacao em rerfgigaré 3) dos plantios de
café.

% c::b=(%)_mo 1)

onde,
%Cob é a porcentagem de cobertura do terreno plelaigs de café,
D é o diametro da planta

EL é o espacamento entre linhas de plantio.

Figura 3: Formag&o em renque

A partir do levantamento em campo, o0 uso café &egorizado em

classes segundo intervalos de porcentagem de gaber terreno (Tabela 24).

Tabela 2: Classes de porcentagem de cobertura do terreas pleintios de café

Usos TalhGes % de cobertura
Café 1 12,13 30 - 36%
Café 2 8,9, 14, 15, 16,17 45 - 50%
Café 3 2,6,10,11 50 - 54%

Café 4 1,3,4,57 > 54%
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A Figura 4 ilustra a localizacdo e distribuicdo asal das classes de

café.
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Figura 4: Classes de porcentagem de cobertura
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2.2 Metodologia

A Figura 5 mostra o fluxograma de acordo com asidades

desenvolvidas.

Visitas a campo i Imagem QuickBird ;

Pré - processamento
- Correcdo atmosférica

- Corregao radiométrica
i Dados de campo ; (SCORADIS)

Imagem corrigida
(refletancia real)
B1,B2,B3e B4

Célculo das porcentagens
de cobertura do terreno

%cob
Coleta de amostras Andlise de imagem_ _orientade} ao objeto
-"uso e ocupagéo do solo" CIassﬁmadores.
(Envi 4.8) -K Nearest Neighbor (1)
i -Support Vector Machine (2)
Mapa de referéncia ¢ (ENVIEX)
"uso e ocupagéo da terra"
(ArcGis) Classificagéo pixel a pixel
Classificador
-Méaxima verossimilhanca EsEs dhasiimeks
(Envi 4.8) 9 i
@
(ENVI EX)

Imagem classificada
(Envi 4.8)

'

indice kappa e exatid&o global
(Envi 4.8)

Figura 5: Fluxograma das atividades desenvolvidas
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2.2.1 Eliminac&o das nuvens e sombras

Apés o recebimento da imagem foi necessaria aafligitdo das nuvens
e de suas sombras para que as mesmas fossem @éimdwmimagem de forma a
nao comprometer os resultados. A vetorizacdo fdizeda de modo a eliminar
todos os pixels contaminados. Na Figura 6 € pdssibservar a imagem
original, enviada pela empresa contratada e nardigua imagem apés a

eliminacédo das nuvens e sombras.

Figura 6: Imagem original RGB 321
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Figura 7: Imagem RGB 321 com nuvens e sombras reditiais.

2.2.2 Correcao atmosférica e radiométrica

Para a correcdo radiométrica e atmosférica, filizado o sistema
computacional SCORADIS (Sistema de Corre¢édo Radiiraéde Imagens de
Satélite), desenvolvido por Zullo-Junior (1994).teEsistema baseia-se no
modelo de transferéncia radiativa 5S e foi desermla partir de trabalhos
experimentais realizados nas condi¢cdes brasileraatdhosfera e clima. Os
dados de entrada, para correcdo atmosférica, fotztidos de acordo com a
metodologia descrita por Nascimento (2006). Os slaolatidos a partir do
sensor MODIS Terra, tais como, espessura Opticadmssois, coluna total de
vapor d'agua e carga total de ozdénio dos arquiv@Did, MODO5 e MODO7
estavam disponiveis no site da NASA - Empresa égmodibiliza imagens do
satélite Terra (Tabela 3).
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Tabela 3: Descricdo dos dados obtidos a partir do MODIS pateada no SCORADIS.

Dados Valores
Espessura 6ptica dos aerossois 0,09
Coluna total de vapor d’agua (g/cm2) 2,60
Carga total de oz6nio (cm.atm) 0,26

2.2.3 Mapa de referéncia da area de estudo

A éarea de estudo foi categorizada em classes cofasé na
diferenciacdo de areas cafeeiras segundo porcemt@dgeobertura dos plantios
de café (Tabela 2 e Figura 4). Houve a geracdondemapa de referéncia
(Figura 8) abrangendo a &rea de coleta dos dadssusos presentes em seu
entorno. Tal mapa contém as seguintes classescleafée 1, café classe 2, café
classe 3, café classe 4 (de acordo com os valergerentagem de cobertura
do terreno pelas plantas de café, descritos nald 2pesolo exposto, corpos d’

&gua, mata e pastagem.
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Figura 8: Mapa de referéncia da Fazenda Pinheiros.

2.2.4 Analise de imagem orientada ao objeto

Neste procedimento, foram realizadas a segmenw@gialassificacao
orientada a objetos utilizando as bandas do ®at@®llICKBIRD processadas

com osoftwareENVI EX.
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2.2.4.1 Segmentacao

Segmentacdo é um processo que particiona uma imagbdividindo-
a, cujo nivel de detalhe esta associado a detededobjetos e regides de
interesse. O processo de segmentacao por extragaoatteristicas utilizado no
softwareé baseado no algoritmo que simula uma bacia hiéficgrpor imerséo,
0 chamado watersheds by immersiofCAMPOS et al.,, 2013; VINCENT;
SOILLE, 1991). Osoftware ENVI EX utiliza esse algoritmo para segmentar
imagens. O passo inicial é a extracdo de caraitedsda imagem, a partir da
ferramentafeature extraction que extrai informacdes a partir de imagens
pancromaticas e multiespectrais. Este recursaaltilima abordagem baseada
em objetos para segmentar imagens, definido a plartima regido de interesse
com caracteristicas espaciais, espectrais (brilbar)ee texturais que definem a
regido (AGUIRRE-GUTIERREZ; SEIJMONSBERGEN; DUIVENGIRDEN,
2012; BLASCHKE, 2010; YAN et al., 2006). $dftwareENVI EX emprega um
algoritmo de segmentacdo baseado no conhecimentequer apenas um
parametro de entrada, nivel de escala, onde seedefsimilaridade dos pixels.
Escolhendo um alto nivel de escala, menos segmsétodefinidos, ja em uma
escala de baixo nivel, surgem mais segmentos a srnidos, ou seja, numa
escala de 0 a 100, 0 se refere a uma super-seg@ental00 a nenhuma
segmentacdo. Em seguida, hd a fusdo de segmentaseim da ferramenta
merge Essa ferramenta é utilizada para agregar pequaEgeentos dentro de
grandes areas. O paramatnergeou nivel de fuséo varia de 0 a 100, onde ha a
fusdo de segmentos adjancentes com base em uménagaw de informacao
espacial e espectral. Estes valores, atribuidaseb de escala e fusdo, foram
definidos com base na pré-visualizagéo dispondibzpelsoftware

Na etapa seguinte, ha a opcao de refinar os adsglbbtidos a partir da

ferramentahresholding onde sua utilizacdo é recomendada quando osoebjet
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de interesse possuem um alto contraste em relacéestante da imagem. Este
procedimento facilita a segmentacéo e posterioaedd das feicbes. Seguindo
este critério, para este trabalho a ferram#ém&sholdingnao foi adotada.

Ainda neste procedimento, no modo avancado sacedidas duas
opcOes: espaco de cores e razdo de bandas. A Talagleesenta os valores

empregados na segmentacao.

Tabela 4: Segmentacgdo: Valores de nivel de escala e fusfac@sle cores e razdo de

bandas.
Imagem Nivel de escala Fusdo Espacgo de cores Razdo dadan
recortada 75 80 4-3-2 3-4

Em espaco de cores, utilizam-se as bandas sedelcionvisando
representar as cores em termos de intensidade edstre quando ha trés ou
mais bandas. Em raz&o de bandas ha o calculo npanh@lentre duas bandas.
Foram escolhidas as bandas do vermelho e do infnalieo proximo, formando
o NDVI - indice de vegetacdo por diferenca nornaaliz O valor de NDVI varia
de -1 a 1, sendo que em vegetacdes verdes e sm dauadice varia de 0,2 a
0,8 (ROUSE et al., 1973).

NDVI = (IVP-V))/ ((IVP+V)) )

onde, IVP é a refletdncia na faixa espectral dmisrmelho proximo e V é a
refletancia na faixa espectral do vermelho.

Na regido do vermelho, nota-se que a clorofilaalesa energia solar,
ocasionando baixa refletancia, enquanto na faixantfavermelho préximo,
tanto a morfologia interna das folhas quanto aiestt da vegetacédo ocasionam
a alta refletdncia da energia solar incidente. @uaraior o contraste, maior o
vigor da vegetacdo na area imageada. A combinagitasd duas faixas
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espectrais realca as areas de vegetacdo nas imsgeds este o principio em se
baseiam as diferencas de vegetacdo. @ Uma boa seg@ergarante que os
resultados da classificagdo sejam mais precisognifiada a segmentacao,

realizaram-se as classificacdes.

2.2.4.2 Classificacao utilizandd nearest neighbor e support vector machine

Na fase da classificacdo foram coletadas amastassos café classe 1,
café classe 2, café classe 3, café classe 4, sptiste, corpos d agua, mata e
pastagem neoftware ENVI EX. Com a finalidade de extrair informacdes e
reconhecer padrdes e objetos homogéneos, foranadmdotos métodos de
classificacdo supervisionada disponiveis software sendo estes Nearest
Neighbore support vector machininda na classificacdo foram considerados
os parametros disponibilizados pelaftwarepara os atributos espacial, textura,
espectral e customizado, descritos a seguir:
a) Espacial: areaafea) comprimento leéngth), compacidade compac},
convexidade donvexity, solidez §olidity), arredondamentarqundnesy fator
forma formfactol, alongamentoglongatior), medida do retangula€ct _fit),
direcdo principal rpaindir), comprimento do eixo maior m@ajaxislen,
comprimento do eixo menom{naxislen, nimero de orificios do poligono
(numhole} e area total do poligono da zona de contornamxtiolesolraj;
b) Textura: distdncia da texturdx(rangg, média da texturat(_meap,
variancia da texturax_variancg, entropia da texturax_entropy;
c) Espectral: valor minimo dos pixels que compdembandas 1, 2, 3, 4 e
combos(minband_x)yvalor maximo dos pixels que comp8em as bandas3,, 2,
4 e combogmaxband_x)yalor médio dos pixels que compdem as bandas 1, 2,
3, 4 e combosajygband_Xe valor do desvio padrdo dos pixels que compdem a
bandas 1, 2, 3 e 4 e combetipand ¥
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d) Customizado: razdo entre banddsandratio) matiz fQué, saturacdo
(saturation), intensidadeiftensity), considerado apenas para as bandas 1,2,3 e
4.

O algoritmo de classificacdo baseado knmearest neighboé uma
técnica empregada no reconhecimento de padrbes @raddtware exige a
selecdo de valores para o pardmetro k, sendo estémero de vizinhos
considerados durante a classificacéo (XU et al3R0~oram testados os valores
1, 3, 5 e 7 (s6 é possivel utilizar valores impamma o parametro K -
representa o nimero de vizinhos testados na itagsib -, sendo selecionado o
valor 1 por apresentar melhores resultados.

O algoritmo support vector machinedetermina-se limites de decisédo
para a separagdo das classes bem como a minimizdg&o erros
(MOUNTRAKIS; JUNGHOIM, 2010). Foi selecionado owntaokernel radial
basis,recomendado por Pereira et al. (2011) e Roza arRi2013). Os valores
gammae parametro de penalidade foram 0,03 e 100.00,resmlpadrées
sugeridos pelsoftware.

2.2.5 Classificacao pixel a pixel utilizandmaximum likelihood

Para analisar a eficacia dos resultados das esdlss imagens baseada
em objetos, realizou-se a classificacdo pixel alpigtilizando o algoritmo
maximum likelihoodEsta classificacéo foi realizada a partir daglbari- 2 - 3
e 4. . Para a classificacdo pixel a pixel pwximum likelihoocho software
ENVI 4.8 foram coletadas amostras de 100 pixelsysor para: classe 1, café
classe 2, café classe 3, café classe 4, solo expostpos d agua, mata e
pastagem.
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2.2.6 Exatidao

Posterior as classificacfes utilizando os alga#tknnearest neighbos
support vector machine o algoritmomaximum likelihood houve a poés-
classificacdo, ou seja, a comparacdo das imagsolamtes classificadas com
os dados oriundos do mapa de referéncia para enaisxatidao.

Na poés-classificacdo avaliou-se a exatiddo dasifilzacdes a partir da
matriz de confusdo tendo como resultado as seguamadlises: indice kappa,
exatiddo global, acuracia do usuario e acuracigprddutor. O indice kappa
proposto por Landis e Koch (1977) considera todsatriz de confuséo no seu
célculo, inclusive os elementos de fora da diagomahcipal, os quais
representam as discordancias na classificacdo. d¢tdest 0 indice Kappa é

necessaria a utilizacdo da seguinte equacao:

_ NEXji—ZXi+X4
k= ML K Xai 3)
Onde:

k = indice Kappade concordancia; N = namero de observacdes (vesdde
campo); X% = observagGes na lintie coluna (diagonal principal); X = total
marginal da linh&; X,; = total marginal da colunia

Para conceituar os resultados obtidos pelo ceefiei Kappa, foram
utilizados os intervalos definidos por Landis e Kgd977) como mostra a
Tabela 5.
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Tabela 5 indice Kappa

Valor de Kappa Qualidade da Classificagéo

<0,0 Péssima
0,0-0,2 Ruim
02-04 Razoavel
0,4-0,6 Boa
0,6-0,8 Muito boa
0,8-1,0 Excelente

Fonte: Landis e Kock (1977)

s

A Exatiddo Global é obtida dividindo o somatérimsd pixels
classificados corretamente contidos na diagonatimal pelo nimero total de
pixels com o resultado em porcentagem de acerta@s,ménimo aceito para
mapas de uso é de 85% (JENSEN, 1996).

A acurdcia do usuério é calculada dividindo o martetal de pixels
corretamente classificados em uma classe pelo mina&al de pixels
classificados nessa classe e refere-se aos errosoméssdo a partir da
probabilidade que um pixel classificado na imagem te representar a classe
no campo, onde para Ferreira, Dantas e Morais J2@omissdo se refere a
delimitacdo excessiva de determinada classe. Aaieudo produtor é calculada
dividindo o nimero total de pixels corretamentessificados em uma classe
pelo nimero total de pixels desta classe, indicedoeferéncia de campo. Para
Suarez e Candeias (2012), a acurdcia do produtefese aos erros de omissao,
sendo a probabilidade de um pixel de referénciacegetamente classificado.
Ainda segundo Ferreira, Dantas e Morais (2007)missio se refere a uma

imperfeita definicdo de determinada classe.
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3 RESULTADOS

3.1 Mapa de referéncia da area de estudo

O mapa de referéncia da area de estudo (Figuobtjo a partir da
classificacdo visual da imagem de alta resolugcdpacisl do satélite
QUICKBIRD, serviu de apoio na averiguacdo da adardm mapeamento

realizado segundo os algoritmos analisados.

48°200°W 45°3830°W 45°380°W A5 ITHW 45 3T0W
1 1 1 1 1

211123054 211290

=210 13078

21713051

2112308

EREEIEE

21140754 2101408

] 21143008

T T T T T
A5 00W 45°38%0°W 45°I80W 45°IT0W A5ITOW

Legenda

Projeg@o: UTM
I café classe 1 I corpos d agua Datum: WGS - 84

Fuso: 23 §
- Café classe 2 - Mata

[ cafe classe 3 [ | Pasto

Bl café classe 4 I solo exposto 001503 06 09 12

ykm

Figura 9: Mapa de referéncia da Fazenda Pinheiros.
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O Gréfico 1 ilustra a distribuicdo dos usos de daarom a quantificacdo do

mapa de referéncia da area de estudo.

Corpos Café classe 1;
d'agua; 7,39 23,43

Solo exposto;
40,66

Gréfico 1: Distribuicdo dos usos, valores dadosentares.

3.1 Andlise de imagem orientada ao objeto utilizarwo algoritmo K Nearest
Neighbor

O resultado obtido pela andlise de imagem oriengadobjeto a partir

do algoritmoK Nearest Neighboé apresentado na Figura 10.
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I caféclasse 1 [ | Pastagem Projegdo: UTM
Datum: WGS - 84

- Café classe 2 - Mata Fuso: 23S

- Café classe 3 - Solo exposto

- Café classe 4

I coros ¢ squa 0 025 05 1 15 2

Figura 10: Mapa da analise de imagem orientadabgetooutilizando o algoritmd<
Nearest Neighbor

Os valores obtidos por meio de da andlise de imageentada ao
objeto podem ser visualizados nas Tabelas 6 ed& ba a comparacdo com a

guantificagdo do mapa de referéncia.
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Tabela 6: Quantificacdo do mapa de referéncia por classesale

Classes Area classificada Area classificada
(hectares) (em porcentagem)

Café classe 1 23,43 3,82

Café classe 2 117,96 19,26

Café classe 3 107,51 17,56

Café classe 4 123,74 20,21

Pastagem 113,66 18,56

Solo exposto 40,66 6,64

Mata 77,88 12,72

Corpos d’ agua 7,39 1,20

Total 612,23 100

Tabela 7: Quantificagcdo da andlise de imagem orientada aetmhijtilizando o
algoritmoK Nearest Neighbor

Classes Area classificada Area classificada
(hectares) (em porcentagem)

Café classe 1 27,18 4,43

Café classe 2 154,04 25,16

Café classe 3 114,49 18,70

Café classe 4 125,74 20,53

Pastagem 76,15 12,43

Solo exposto 25,04 4,08

Mata 82,38 13,45

Corpos d’agua 7,21 1,17

Total 612,23 100

Tabela 8: Diferengas entre resultados da analise de imagé&ntada ao objeto com
relacdo ao mapa de referéncia

Classes Area (hectares) Superestimado/
subestimado
Café classe 1 3,75 Superestimado
Café classe 2 36,08 Superestimado
Café classe 3 6,98 Superestimado
Café classe 4 2 Superestimado
Pastagem 37,51 Subestimado
Solo exposto 15,62 Subestimado
Mata 4,5 Superestimado

Corpos d’agua 0,18 Subestimado
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Observa-se, na Tabela 8, que a quantidade de (@rectares)
superestimada e subestimada, sendo pastagem oaisasubestimado e café
classe 2 o mais superestimado. Os usos Corpos ad’égeafé classe 2
apresentaram menor diferenca de area calculada amapatacdo entre
classificacdo e mapa de referéncia.

Trabalhos de Campos et al. (2013) e FernandessdNersilva (2012)
utilizam o algoritmoK Nearest Neighbona classificacdo orientada ao objeto
para andlise do uso do solo em Rio Acima - MG egéa#a, respectivamente.
Os autores verificaram a eficacia do algoritmo poeio dos resultados
satisfatorios da discriminacdo de classes de uscupacéo da terra. Neste
trabalho também houve o emprego do algoriknm@arest neighboionde foram
obtidos os melhores resultados.

As Tabelas 9 e 10 apresentam o resultado da td#tloutauzada entre os
dados resultantes da analise de imagem orientaadjato pelo algoritmd

Nearest NeighbofFigura 9) e o mapa de referéncia (Figura 8).



Tabela @ Matriz de confuséo (pixels)

Classe Mapa de referéncia obtido via classificacadsual

Uso Café 1 Café 2 Café3 Café4 Pastagem Solo Mata uAg Total
Cafél 40048 29 28 63 4879 1877 145 1 47070
Café2 208 195544 4282 10168 24218 17660 14722 72 266874
Café3 15 578 _172676 2221 14823 4970 2431 0 197714
Caféed 34 1550 3963 _ 194461 3938 5353 7595 34 216928
Pastagem 163 1695 584 702 _ 107511 6621 9043 45 126364
Solo 230 3250 631 832 7806 _ 31105 2732 279 46865
Mata 141 2069 1008 4363 33477 3080 97928 289 142355
Agua 0 0 0 0 185 42 163 _ 12148 12538
Total 40839 204715 183172 212810 196837 70708 1B475 12868 1056708
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Tabela 1Q Matriz de confuséo (porcentagem)

Classe Mapa de referéncia obtido via classificacadsual

Uso Cafél Café2 Café3 Caféd Pastagem Solo Mata Agua Total
Caféel 98,06 0,01 0,02 0,03 2,48 2,65 0,11 0,01 4,45
Café2 0,51 95,562 2,34 4,78 12,30 24,98 10,92 0,56 25,26
Café3 0,04 0,28 94,27 1,04 7,53 7,03 1,80 0,00 18,71
Caféed 0,08 0,76 2,16 _91,38 2,00 7,57 5,64 0,26 20,53
Pastagem 0,40 0,83 0,32 0,33 __ 5462 9,36 6,71 0,35 11,96
Solo 0,56 1,59 0,34 0,39 3,97 _ 43,99 2,03 2,17 4,44
Mata 0,35 1,01 0,55 2,05 17,01 4,36 _ 12,67 2,25 13,47
Agua 0,00 0,00 0,00 0,00 0,09 0,06 0,12 __9440 1,19
Total 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 ,aD00 100,00 100,00
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Foram observados os resultados mais expressivtido® pelos usos
pastagem, solo exposto e mata. O uso pastagertagsifcado como mata
(17,01 %) e café classe 2 (12,30%); solo expostoldssificado como café
classe 2 (24,98%) e mata como café classe 2 (1(,92%

As Tabelas 11 e 12 apontam os valores de acudéciasuario e

acuracia do produtor.

Tabela 11:Acuréacia do usuéario

Classes Porcentagem Pixels

Café classe 1 85,08 40048/47070
Café classe 2 73,27 195544/266874
Café classe 3 87,34 172676/197714
Café classe 4 89,64 194461/216928
Pastagem 85,08 107511/126364
Solo exposto 66,37 31105/46865
Mata 68,79 97928/142355
Corpos d'agua 96,89 12148/12538

Tabela 12:Acuracia do produtor

Classes Porcentagem Pixels

Café classe 1 98,06 40048/40839
Café classe 2 95,52 195544/204715
Café classe 3 94,27 172676/183172
Café classe 4 91,38 194461/212810
Pastagem 54,62 107511/196837
Solo exposto 43,99 31105/70708
Mata 72,67 97928/134759
Corpos d'agua 94,40 12148/12868

Na analise da acuracia do usuario (Tabela 1Xergb-se que 0s
usos que melhor representaram a mesma categorarapo foram Corpos
d’dgua (96,89%), café classe 4 (89,64%) e caféselas (87,34%). Na
acuracia do produtor (Tabela 12), os usos queatinex maior probabilidade
de serem classificados de acordo com o mapa démefa foram café classe
1 (98,06%) e café classe 2 (95,52%).

Como observado, pastagem foi mais subestimaddo ssassificado
como outros usos. Como observado na matriz de s@of(Tabela 10), o uso

pastagem foi classificado como mata (17,01%) e dafse 2 (12,30%).
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A confusdo com mata ocorreu devido a presenca edetacao
natural menos densa. J4 o uso café classe 2 feignpérestimado, ou seja,
outros usos foram classificados como tal, prinoiggite solo exposto
(24,98) e pastagem (12,30). Esse fato se deu devigdeesenca de solo
exposto nas entre linhas de plantio, havendo nagydmauma mistura
espectral entre pixels correspondentes a solo #xpogos plantios de cafeé,
dificultando a separagdo dos usos. Com relagdostagem, a confusdo
ocorreu por conta do café classe 2 possuir entrec8% de porcentagem de
cobertura do terreno, havendo também segundo Mordami e Rudorff
(2004), a similaridade do comportamento espectreaessas duas classes.
Em linhas gerais, a utilizagéo deste algoritmo eenos melhores resultados
de classificacdo neste capitulo.

Os resultados derivados da tabulacdo cruzada amatise de
imagem orientada ao objeto pelo algoritkhdlearest Neighboe o mapa de
referéncia apontaram que a qualidade da classifictng "muito boa" sendo
esta atribuida pelo indice kappa, 0,76. Este tnababteve 86,34% de
exatidao global e, segundo Jensen (1996), o vdltdm estd acima do

patamar minimo, 85%.

3.2 Anadlise de imagem orientada ao objeto utilizarad o algoritmo
Support vector machine

No mapa da analise de imagem orientada ao objdipando o

algoritmo Support vector machin@igura 11) € possivel observar as classes
classificadas.
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Figura 11: Mapa da andlise de imagem orientadabgtcoutilizando o algoritmsupport
vector machine

Nas tabelas 13 e 14 podem ser observados os valoresspondentes a
guantificacdo da area do mapa de referéncia e dhisende imagem

orientada ao objeto utilizando o algoriti@apport vector machine
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Tabela 13:Quantificacdo do mapa de referéncia por classesale

Classes Area classificada Area classificada
(hectares) (em porcentagem)

Café classe 1 23,43 3,82

Café classe 2 117,96 19,26

Café classe 3 107,51 17,56

Café classe 4 123,74 20,21

Pastagem 113,66 18,56

Solo exposto 40,66 6,64

Mata 77,88 12,72

Corpos d'agua 7,39 1,20

Total 612,23 100

Tabela 14: Quantificacdo da analise de imagem orientada aetmhijtilizando o
algoritmoSupport vector machine

Classes Area classificada Area classificada
(hectares) (em porcentagem)

Café classe 1 0,02 0,003

Café classe 2 127,33 20,79

Café classe 3 47,92 7,82

Café classe 4 225,93 36,90

Pastagem 87,04 14,21

Solo exposto 29,25 4,77

Mata 87,54 14,29

Corpos d'agua 7,2 1,17

Total 612,23 100

A Tabela 15 mostra se determinado uso foi superadb ou

subestimado na comparacao entre a classificacad® ¢oapa de referéncia.

Tabela 15: Diferencas entre resultados da classificacdo cdatde ao mapa de
referéncia

Classes Area (hectares) superestimado/
subestimado

Café classe 1 23,41 Subestimado
Café classe 2 9,37 Superestimado
Café classe 3 59,59 Subestimado
Café classe 4 102,19 Superestimado
Pastagem 26,62 Subestimado
Solo exposto 11,41 Subestimado
Mata 9,66 Superestimado
Corpos d'agua 0,19 Subestimado

Ha de se ressaltar que houve a supresséo deasdé &, onde havia

menor porcentagem de cobertura do terreno, reteigrg talhdes 12 e 13,
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confundindo com o uso pastagem. Houve confusdafdectasse 3 com café
classe 4 e café classe 2 com café classe 4 devidemgelhanca da
porcentagem de cobertura, bem como caracteriggmesctrais comuns. Nas

Tabelas 16 e 17 sdo mostrados os resultados daz na&tr confusao.



Tabela 16 Matriz de confuséo (pixels)

Classe Mapa de referéncia obtido via classificacadsual
Uso Café 1 Café 2 Café3 Caféd Pastagem Solo Mata Agua Total
Exposto
Cafél 0 0 0 0 7 18 8 0 33
Café2 5603 126425 3616 20349 30265 16556 17379 92 220285
Café3 4 7 _60676 7967 11638 1826 1104 0 83222
Café4 37 71200 117181 _ 179079 5212 9157 7872 2 389740
Pastagem 34678 1445 1278 202 _ 100890 4655 1961 6 145115
Solo 284 3201 841 1003 12559 _ 35213 2497 286 55884
Mata 233 2625 715 4211 36084 3242  _ 103782 352 151244
Agua 0 0 0 0 185 42 156 _ 12130 12513
Total 40839 204903 184307 212811 196840 70709 1B475 12868 1058036
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Tabela 17 Matriz de confusao

Classe Mapa de referéncia obtido via classificacadsual
Uso Cafél Café2 Café3 Caféd Pastagem Solo Mata Agua Total
Exposto
Caféel 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,03 0,01 0,00 0,00
Café2 13,72 _61,70 1,96 9,56 15,38 23,41 12,90 0,71 20,82
Café3 0,01 0,00 32,92 3,74 5,91 2,58 0,82 0,00 7,87
Caféed 0,09 34,75 63,58 _ 84,15 2,65 12,95 5,84 0,02 36,84
Pastagem 84,91 0,71 0,69 0,09 __ 51,25 6,58 1,46 0,05 13,72
Solo 0,70 1,56 0,46 0,47 6,38 _ 49,80 1,85 2,22 5,28
Mata 0,57 1,28 0,39 1,98 18,33 4,58 _ 77,01 2,74 14,29
Agua 0,00 0,00 0,00 0,00 0,09 0,06 0,12 _ 94,26 1,18
Total 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 ,aD00 100,00 100,00
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Observa-se que café classe 1 foi confundido costagam em
84,91% devido ao estadio de desenvolvimento ddsd€al (12 e 13), com
vegetacdo pouco expressiva. Café classe 2 apraseotdusdo com café
classe 4 em 34,75%, assim como café classe 3dssifitada como café
classe 4 em 63,58%, pois o algoritmo ndo soubeidis@r as classes
segundo sua porcentagem de cobertura de maneairangi Pastagem foi
confundida como mata em 18,33% pois havia a praséegnata rala. Solo
exposto foi confundido com café classe 2 em 23,d&%do a topografia do
terreno, onde a mesma expunha as entre linhas. fMatéassificada como
café classe 2 (12,90%) devido a recorrente confasfectral entre as duas
classes.

As Tabelas 18 e 19 apresentam os resultados d&cecdo usuario
e do produtor.

Tabela 18:Acuracia do usuario

Classes Porcentagem Pixels

Café classe 1 0,00 0/33

Café classe 2 57,39 126425/220285
Café classe 3 72,91 60676/83222
Café classe 4 45,95 179079/389740
Pastagem 69,52 100890/145115
Solo exposto 63,01 35213/55884
Mata 68,62 103782/151244
Corpos d'agua 96,94 12130/12513

Tabela 19:Acuracia do produtor

Classes Porcentagem Pixels

Café classe 1 0,00 0/40839

Café classe 2 61,70 126425/204903
Café classe 3 32,92 60676/184307
Café classe 4 84,15 179079/212811
Pastagem 51,25 100890/196840
Solo exposto 49,80 35213/70709
Mata 77,01 103782/134759
Corpos d'agua 94,26 12130/12868

Na andlise da acuracia do usuario (Tabela 18krease que o0s

usos que melhor representaram a mesma categoiarapo foram Corpos
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d’dgua (96,94%) e café classe 3 (72,91%). Na aeudiacprodutor (Tabela
19), os usos que tiveram a maior probabilidade edens classificados de
acordo com o mapa de referéncia foram Corpos d’'§gd®26%) e café
classe 4 (84,15%).

Puertas, Brenning e Meza (2013) analisaram as mgadado uso e
ocupacéo do solo a partir de imagens Landsat/ET lle- @&goritmasupport
vector machineobjetivando identificar os usos cobertura da neegpos
d'dgua, solo urbano, agricola, matas e pastagensuf@res encontraram
dificuldade para discriminar areas de pastagem solo exposto assim
como solo exposto foi confundido com café clasees?e estudo.

Para este trabalho houve a dificuldade em diseemo uso café
classe 1, sendo este subestimado e classificad@lpske pastagem devido
a sua carateristica espectral e seu estadio feooldg resultado da exatidédo
global foi 58,42% e o indice kappa 0,49, configdmra qualidade da
classificagcdo como sendo "boa". No entanto, coreidi®d que 85% é o
valor minimo para uma qualificacdo satisfatérissarbia-se que o algoritmo

support vector machinedo foi adequado.

3.3 Classificacao pixel a pixel utilizando o algatino maximum likelihood

A Figura 12 ilustra o resultado da classificac@xelpa pixel por
maximum likelihood.
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Figura 12: Resultado da classificagAaximum likelihood

De acordo com as Tabelas 20 e 21 observam-seusdes da area de cada

uso obtido pelo mapa de referéncia e pela claggiz.




Tabela 20:Quantificacdo do mapa de referéncia por classesale

Classes Area classificada Area classificada
(hectares) (em porcentagem)

Café classe 1 23,43 3,82

Café classe 2 117,96 19,26

Café classe 3 107,51 17,56

Café classe 4 123,74 20,21

Pastagem 113,66 18,56

Solo exposto 40,66 6,64

Mata 77,88 12,72

Corpos d'agua 7,39 1,20

Total 612,23 100

Tabela 21: Quantificacdo da classificacdo utilizando o algooi maximum

likelihood ] )

Classes Area classificada Area classificada
(hectares) (em porcentagem)

Café classe 1 59,14 9,65

Café classe 2 107,75 17,59

Café classe 3 181,44 29,63

Café classe 4 - -

Pastagem 75,30 12,29

Solo exposto 99,20 16,20

Mata 82,01 13,39

Corpos d'agua 7,39 1,20

Total 612,23 100

A Tabela 22 mostra os valores das diferencas estresultados da
classificacdo em comparacdo ao mapa de referépoide € possivel
constatar que café classe 3 foi superestimado ef88%3e café classe 2

subestimado em 10,21%.
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Tabela 22: Diferencas entre resultados da classificacdo cdatde ao mapa de
referéncia

Classes Area (hectares) Superestimado/
subestimado

Café classe 1 35,71 Superestimado
Café classe 2 10,21 Subestimado
Café classe 3 73,93 Superestimado
Café classe 4 - -
Pastagem 38,36 Subestimado
Solo exposto 58,54 Superestimado
Mata 4,13 Superestimado
Corpos d'agua 0 -

Na matriz de confuséo (Tabelas 23 e 24) obsenmresultado da

tabulacédo cruzada entre a imagem classificada &pa 1ohe referéncia.



Tabela 23 Matriz de confusao (pixels)

Classe Mapa de referéncia obtido via classificacadsual

Uso Café 1 Café 2 Café3 Caféd Pastagem Solo Mata uAg Total
Cafél 34944 23066 1064 3922 28392 26284 13191 86 130949
Café2 3048 _87421 9576 40722 12878 6160 28337 343 188485
Café3 27 29903 134185 102021 13106 2526 24213 2 305983
Café4 1702 56222 22965 _ 48703 15330 14908 13948 5 173783
Pastagem 346 976 120 284 _ 107673 8451 6648 66 124564
Solo 700 1009 3520 1947 3862 _ 11864 589 84 23575
Mata 85 6662 15410 17522 15776 1249 48127 327 105158
Agua 2 1 2 0 661 7 214 _ 11956 12843
Total 40854 204903 186842 215121 197678 9144 135267 12869 1065340
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Tabela 24:Matriz de confuséo (porcentagem)

Total

Classe Mapa de referéncia obtido via classificacadsual
Uso Cafél Café2 Café3 Café4d
Cafél 85,53 11,24 0,57 1,82
Café2 7,46 42,59 513 18,93
Café3 0,07 14,57 71,82 47,42
Café4 4,17 27,39 12,29 22,64
Pasto 0,85 0,48 0,06 0,13
Solo 1,71 0,49 1,88 0,91
Mata 0,21 3,25 8,25 8,15
Agua 0,00 0,00 0,00 0,00
Total 100,00 100,00 100,00 100,00

12,29

17,69

28,72
16,31
11,69
2,21
9,87
1,21
100,00
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A partir da matriz de confusdo (Tabelas 23 e 24a-8e que 0S
valores obtidos ndo séo expressivos e se integréi@rando intensa mistura
de classes. Como excecdo, tem-se a menor mistwsodeem café classe 1
(85,53%) e mata (92,91%).

Os demais usos sofreram consideraveis misturecteasheazendo
com que as classes se desorganizassem entreesfatesse deu devido ao
algoritmo utilizado, sendo calculado levando emsateracdo apenas o
quesito espectral.

As Tabelas 25 e 26 ilustram a acuracia do ustéoodutor. Os
valores mais expressivos da acuracia foram 93,08 @orpos d’agua e

85,53% de acuracia do produtor.

Tabela 25:Acuracia do usuéario

Classes Porcentagem Pixels

Café classe 1 26,69 34944/130949
Café classe 2 46,38 87421/188485
Café classe 3 43,85 134185/305983
Café classe 4 28,03 48703/173783
Pastagem 86,44 107673/124564
Solo exposto 50,32 11864/23575
Mata 45,77 48127/105158
Corpos d'agua 93,09 11956/12843

Tabela 26:Acuracia do produtor

Classes Porcentagem Pixels

Café classe 1 85,53 34944/40854
Café classe 2 42,59 87421/205260
Café classe 3 71,82 134185/186842
Café classe 4 22,64 48703/215121
Pastagem 54,47 107673/197678
Solo exposto 16,60 11864/71449
Mata 35,58 48127/135267
Corpos d'agua 92,91 11956/12869

Para quantificar e avaliar o uso e ocupacdo daastede 35
municipios do sul do Rio Grande do Sul, Bolfe et(aD09) utilizaram
imagens Landsat e técnicas de classificacdonpdmum likelihood Os
autores analisaram as classes: pastagem, natulivada, floresta natural,

reflorestamento, banhado e alagadico, dunas e; al@mina d'agua,;
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agricultura/solo exposto e area urbana. Os usdagwn e agricultura foram
0s das classes mais expressivas, e correspondd¥s das8ocupacado da area
estudada. Os autores obtiveram exatiddo de 88 A%, acima do patamar
minimo estabelecido por Jensen (1996).

No presente trabalho, registra-se o resultadaddolpara exatiddo
global foi 45,51% e indice kappa 0,35 (qualidadeaael). Como exposto, a
utilizag@o do algoritmaenaximum likelihoodiemonstrou ndo ser satisfatorio
para discriminacdo de varias classes de uso, havanahistura entre as

mesmas bem como a presenca do efeito salt-and+peppe
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4 CONSIDERACOES GERAIS
Os resultados do indice kappa e exatidao glolval ggeda método de

classificagédo analisado séo mostrados na Tabela 27.

Tabela 27:Resultado da avaliacdo das classificagdes.

Classifica¢des Kappa Exatiddo Global (%)
K Nearest Neighbor 0,76 86,34

Support vector machine 0,49 58,42

Méaxima verossimilhanca 0,35 45,51

Com base na Tabela 27, observa-se que a clagéifiagilizando o
algoritmo K Nearest Neighboobteve melhores resultados com relacdo aos
demais. A seguir sdo descritos os resultados abiidoa cada algoritmo

classificador.
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5 CONCLUSAO

Concluiu-se que a melhor técnica para classifwégiada analise de
imagem orientada a objetos, se mostrando eficiergartir do algoritmd
nearest neighborO nimero de classes € fator preponderante paragéiate
de resultados satisfatorios e, a partir disso adissnde imagens orientada ao
objeto fornece resultados com maior precisdo quandmparada a
classificacéo pixel a pixel.

A utilizacdo da metodologia de Ramirez (2009) cgula na
categorizagdo do uso café em classes de porcentdgepobertura do
terreno possibilitou discriminar os plantios deecadm eficacia conforme é
analisado nos valores obtidos pelas classes nac@ulo usuério e do
produtor. Sugere-se em estudos futuros a selecaoutles atributos de
classificagdo conforme o objetivo do estudo, haweadpossibilidade em

obter melhores resultados para determinado fim.
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CONSIDERACOES FINAIS

Capitulo 2

1- A classificacdo que melhor apresentou resultadtgndice Kappa e
Exatiddo Global em comparacdo com o mapa de refaréfoi a
classificacéo pixel a pixel utilizando o algoritm@aximum likelihood

2- Para a classe "café", a quantificacdo da areatdtes) resultante da
analise de imagem orientada ao objeto utilizandfgoritmosupport vector
machinefoi a que menos superestimou em comparacdo conapa rde
referéncia.

3- Para a classe "outros usos" em termos de aeesafhs) classificada, a
quantificacéo resultante da anéalise de imagem taderao objeto utilizando
0 algoritmo support vector machinenais se aproximou da quantificacéo

resultante do mapa de referéncia.

Capitulo 3

1- A analise de imagem orientada ao objeto utitivam algoritmd< Nearest
Neighbormelhor apresentou resultados de indice Kappa &déraGlobal
em comparacdo com o mapa de referéncia.

2- Em comparacgdo com a area quantificada do mapefel€ncia, a andlise
de imagem orientada ao objeto utilizando o algarifnNearest Neighbor
apresentou melhores resultados para a classe ¢laaée 1".

3- Em comparacdo com a area quantificada do mapefei€ncia, a classe
"Café classe 2" apresentou melhores resultadogéatta analise de imagem
orientada ao objeto utilizando o algoriti@apport vector machine

4- Em comparacdo com a area quantificada do mapefel€ncia, a analise
de imagem orientada ao objeto utilizando o algaritnNearest Neighbor

apresentou melhores resultados para a classe Claage 3"
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5- Em comparacdo com a area guantificada do mapefel€ncia, a analise
de imagem orientada ao objeto utilizando o algaritnNearest Neighbor
apresentou melhores resultados para a classe ¢laage 4"

6- A classe "Pastagem” apresentou melhor quang#fcale area classificada
na andlise de imagem orientada ao objeto utilizamddgoritmo Support
vector machine

7- Em comparacdo com a area quantificada no mapefei€ncia, a analise
de imagem orientada ao objeto utilizando o algarit8upport vector
machineapresentou melhores resultados para a classe égobsto”.

8- Em comparacdo com a é&rea quantificada no mapaefdeéncia, a
classificagdo pixel a pixel utilizando o algoritmmaximum likelihood
apresentou melhores resultados para a classe "Mata"

9- Em comparacdo com a area quantificada no mapasefdeéncia, a
classificacdo pixel a pixel utilizando o algoritrmoaximum likelihood

apresentou melhores resultados para a classe "Cdrfgua’.



