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RESUMO

O café, por ser um importante produto nas exportacdes brasileiras, necessita
de constante monitoramento e pesquisas, para que os sistemas de previsao de
safras existentes sejam confiaveis. Nesta pesquisa foi avaliado o desempenho
da classificacdo baseada em objetos, associada a técnicas de mineragcdo de
dados, aplicada em imagens OLI/Landsat-8, com finalidade de mapeamento de
lavouras cafeeiras na microrregido de Alfenas (MG). Foram feitas trés analises,
a primeira utilizando apenas atributos espectrais, a segunda incluindo atributos
texturais e a terceira, considerando também classes de iluminagéo do relevo,
extraidas por meio do fator de iluminacdo. Foram utilizadas seis imagens
multiespectrais OLl/Landsat-8, de datas distintas, referentes a trés diferentes
estadios fenoldgicos da cultura: frutificacdo, granacdo e repouso. Além das
imagens multiespectrais, foram também utilizados dados da missdo SRTM,
para determinar as variaveis topograficas como declividade, orientacdo e o
fator de iluminacdo do terreno. ApdOs correcdo atmosférica das imagens
utiizando o método Flaash, aplicou-se o algoritmo de segmentacdo
multirresolugéo parametrizado em fator de escala 30, forma 0,6 e compacidade
0,5. Posteriormente fez-se um processo de mineracdo de dados por meio do
algoritmo C4.5, o qual gerou arvores de decisao para classificar as imagens. A
validacdo das classificacdes foi feita por meio do Método de Monte Carlo
utilizando como referéncia mapas obtidos por interpretacdo visual. Nas
classificacfes feitas utilizando somente atributos espectrais, obteve-se exatiddo
média para a classe café de 53%. Quando repetiu-se as classificacoes,
inserindo também atributos texturais e classes de iluminacdo do terreno, a
exatiddo da classe café foi incrementada para 67%. Em escala municipal a
metodologia apresentou melhores resultados, concedendo exatiddo para a
classe café de 73,83% no municipio de Machado, que apresenta relevo
acidentado e 82,83% no municipio de Alfenas, que trata-se de uma area mais
plana. Ndo houve estadio fenolégico que proporcionasse maior exatiddo a
classe café na classificacdo automatica das imagens OLI/Landsat-8.

Palavras-chave: Café. Classificacdo baseada em objetos. Mineracédo de dados.
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INFLUENCE OF SHADED RELIEF, SPECTRAL AND TEXTURAL
ATTRIBUTES IN AUTOMATIC OBJECT BASED CLASSIFICATION OF
COFFEE AREAS

ABSTRACT

Coffee, for being an important product in Brazilian exportations, needs constant
monitoring and research, so that crop monitoring systems can be sound and
reliable. This research evaluated the performance of an object based
classification associated with data mining techniques applied in OLI/Landsat-8
images, with the purpose of mapping of coffee crops in the region of Alfenas,
state of Minas Gerais in Brazil. Three analyzes were made, the first one using
only the spectral attributes; the second including textural attributes and the third
considering also the shaded relief classes. Six multiespectral images from
OLl/Landsat-8 were used, each one of a different date, relating to three different
phenology stages: frutification, grain formation and rest. In addition to
multispectral images, SRTM data were also used to determine the topographic
variables such as slope, aspect and shaded relief. After atmospheric correction,
the multiresolution segmentation algorithm were applied, and later its segments
became entry to a data mining process by C4.5 algorithm, which generated
decision trees to classify the images. The accuracy of the classifications was
assessed by the Monte Carlo method using as reference the images obtained
by visual interpretation. In the classification made using only spectral attributes
was obtained an accuracy of 53% for coffee class. When was inserted textural
attributes in the classification, the accuracy of the coffee class was increased to
67%. At the municipal level the methodology presented better results, providing
accuracy of 73.83% to coffee class in the municipality of Machado and 82.83%
in Alfenas. There were no preferential phenology stage that provided greater
accuracy to the coffee class in the automatic classification of OLI/Landsat-8
images.

Keywords: Coffee. Object based classification. Data mining.
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1 INTRODUCAO

O Brasil responde por 33% da producdo mundial de café, o que gera
diretamente cinco milhdes de empregos e indiretamente dez milhdes de
empregos (EMBRAPA CAFE, 2004). Assim, a cafeicultura é uma importante
fonte de renda para a economia nacional. Aproximadamente 50% da producao
do café esta concentrada no estado de Minas Gerais (CONAB, 2015). Apesar
de sua importancia, os métodos utilizados para o acompanhamento da area
plantada, da produtividade e producdo, diferem entre instituicbes
governamentais e de iniciativa privadas, como as cooperativas (SOUZA et al.,
2012). Em outras palavras, o0 monitoramento do agroecossistema cafeeiro, bem
como o acompanhamento das safras de café no Brasil carecem de
metodologias concisas e padronizadas. Imagens de satélites e técnicas de
geoprocessamento sdo ferramentas indicadas para padronizar uma
metodologia confiAvel que possa satisfazer tanto o monitoramento do
agroecossistema, como o acompanhamento das safras do café (TARDIN et al.,
1992; MOREIRA et al., 2004 e MOREIRA et al., 2007).

O café pode ser cultivado em &reas montanhosas, 0 que propicia
sombreamento dificultado sua identificacdo (VIEIRA et al., 2006). Somando-se
o fato de o comportamento espectral do café ser semelhante ao de florestas e
algumas fisionomias do cerrado (VIEIRA et al., 2006), e que a heterogeneidade
do comportamento espectral cafeeiro, varia em funcédo de fatores da planta
(sanidade, estado nutritivo e variedade), dos tratos culturais e do manejo da
cultura (ADAMI et al., 2009), classificacfes automaticas de lavouras cafeeiras,
qgquando feitas exclusivamente com base no comportamento espectral
observado em imagens de satélites apresentam resultados com baixa exatidao

e muitos erros de inclusdo e omissao (MOREIRA et al., 2007).

Conhecer a distribuicdo espacial das lavouras cafeeiras é vital para prever e
planejar acbes em escala municipal, estadual e federal (MOREIRA et al.,

2008). Imagens de satélite com média resolugéo espacial séo ferramentas com



grande potencial para serem utilizadas no mapeamento das lavouras cafeeiras
devido a suas caracteristicas multiespectrais e multitemporais (MOREIRA et
al., 2008; MOURA et al., 2009; MACHADO et al., 2010). Devido as dificuldades
em classificar automaticamente areas de café, o que resulta em baixos indices
de exatiddo (CORDERO-SANCHO; SADER, 2007; ANDRADE et al., 2013;
GIROLAMO NETO et al., 2015), os mapeamentos atualmente sdo boa parte
feitos por meio de abordagem visual (GUHL, 2004; MOREIRA et al., 2004). Tal
interpretacdo visual € um processo trabalhoso que resulta em um mapa

dependente do conhecimento do intérprete (MOREIRA et al., 2008).

Apesar dos muitos esfor¢cos para se alcancar uma boa classificagdo automatica
de éareas cafeeiras, a literatura ainda carece de metodologias com boa
exatiddo, especialmente em éareas de revelo acentuado. Alguns trabalhos
demonstram que o uso de dados topograficos pode amenizar os efeitos do
sombreamento na identificagdo automatica de &reas cafeeiras (VIEIRA et al.,
2006; CORDERO-SANCHO; SADER, 2007; LAMPARELLI et al., 2011). Fica
evidente que, em areas montanhosas, quando somente a informacéo espectral
€ considerada (valor digital contido nos pixels das imagens), dados de
declividade, orientacdo de vertente e fator de iluminagéo incrementam as taxas

de exatiddo de mapeamento obtidas por classificacdes automaticas.

Além de atributos multiespectrais, utilizados em classificacbes baseadas em
pixels e por regides, alguns autores sugerem o uso de atributos texturais para
identificar e mapear areas cafeeiras (ANDRADE et al., 2013; GIROLAMO
NETO et al., 2015). Nesse intuito, a analise baseada em objetos (da sigla em
inglés, GEOBIA: Geographic object-based image analysis) tem ganhado
atencao por possibilitar o uso de atributos relacionais de forma e de textura
(ADDINK et al., 2012), mostrando-se promissora na identificagdo de outras
culturas (LUZ et al., 2010; VIEIRA et al., 2012; SILVA JUNIOR et al., 2014),
entretanto ainda pouco explorada no contexto do café (SANTOS et al., 2012;
MARUJO, 2013; SARMIENTO et al., 2014).



Devido aos desafios existentes no mapeamento automatico de areas cafeeiras.
Neste trabalho, visando incrementar a exatiddo obtida em mapeamentos
automaticos, propds-se localizar e quantificar as areas cafeeiras em imagens
OLl/Landsat-8, por meio de classificacdo baseada em objetos com atributos

texturais e classes de iluminacéo de terreno.
1.1. Objetivo Geral

A Testar e avaliar o desempenho da classificacdo baseada em objetos
com atributos texturais e classes de iluminacdo do terreno, associada a
técnicas de mineracdo de dados, em imagens OLI/Landsat-8, para identificar

areas cafeeiras.
1.2. Objetivos especificos

AObter mapas base, contendo a distribuicdo espacial das lavouras de café na
microrregido de Alfenas no periodo entre 20/11/2013 e 21/07/2015, para trés
estadios fenoldgicos: frutificacdo, granacdo e repouso, por meio de
interpretagdo visual das imagens OLI/Landsat-8.

ATestar os modelos de corre¢éo atmosférica CDR e Flaash em areas cafeeiras

em imagens OLI/Landsat-8.

A Verificar s e oS atri but oacdotde xetrano

incrementam a exatidao das classificacfes automaticas de areas cafeeiras.

A Verificar se ha estadio fenoldgico que proporciona melhor identificacdo

automatica das areas cafeeiras.






2 FUNDAMENTACAO TEORICA
2.1. Cultura cafeeira

Reconhecido como uma das bebidas mais populares do mundo, o café esta
entre as commodities de maior importancia mundial devido ao volume
financeiro movimentado em sua comercializagdo (TEIXEIRA e MILHOMEN,
2001). Cultivado em aproximadamente 80 paises (RAMALHO et al., 2013), o
café (Coffea ssp) foi introduzido no Brasil por volta do século XVIII e continua
sendo uma importante cultura até hoje. O Brasil se destaca por ser o maior
produtor e exportador de café no mundo (SAES, 2004; CONAB, 2015).

O café é uma cultura arbustiva de crescimento continuo, que atinge 2 a 4 m de
altura, conforme as condicbes climaticas da regido. Das espécies de café
existentes as mais importantes sdo a Coffea ardbica e a Coffea canefora
(robusta ou conilon). A variedade C. arabica é a espécie de café mais popular
em todo o mundo, sendo que no Brasil representa aproximadamente 79% do
café produzido (CONAB, 2015). Minas Gerais € o maior produtor do café
arabica (aproximadamente 50% da producédo nacional) e o estado do Espirito
Santo é o maior produtor do café robusta, participando com 80% do café
robusta produzido no Brasil (CONAB, 2015).

Os talhBGes cafeeiros sédo bastante heterogéneos, embora o café seja uma
cultura perene. As préticas de manejo e tratos da cultura varia de acordo com o
sistema de cultivo predominante, a espécie, a variedade, a disponibilidade
tecnologica do produtor, a possibilidade de mecanizacdo, a topografia, as
condicBes climaticas ao longo do ano, se a area possui irrigacao, a fertilidade
do solo e as adubacbes (CARVALHO et al., 2004, MOREIRA et al., 2004).
Acrescenta-se também a heterogeneidade dos talhdes cafeeiros o fato de a
utilizacdo de poda nas lavouras de café, ser eficiente para renovagédo dos
cafezais. Tal procedimento € comum porque apés determinado numero de

colheitas, os ramos de um cafeeiro tornam-se envelhecidos e poucos



produtivos, chegando a morte, necessitando entdo de interferéncia (VERDIN
FILHO, 2011).

2.1.1. Fenologia da cultura

A maioria das plantas emite inflorescéncias na primavera e frutificam no
mesmo ano (CAMARGO; CAMARGO, 2001). O café apresenta ciclo fenolégico
bianual, ou seja, completa seu ciclo fenolégico em dois anos. Os cultivos
cafeeiros apresentam um periodo vegetativo na época de seca e outro
reprodutivo, na estacdo chuvosa, no qual crescem os ramos, folhas, flores e
frutos (GOUVEIA, 1984). Assim, devido a bienalidade, a producao dos cafezais
de um ano é proporcional a quantidade de gemas formadas na estacdo
vegetativa anterior, proporcionando baixa e alta produtividade no periodo de
dois anos (CAMARGO; CAMARGO, 2001). Portanto, ao avaliar a producéo da
atividade cafeeira, faz-se necessario que a série de dados de produtividade
tenha temporalidade maior ou igual ao ciclo fenoldgico da cultura.

De acordo com as condi¢cfes climaticas brasileiras, o ciclo fenologico do café
arabica é dividido em seis fases como pode ser observado na Figura 2.1. As
duas primeiras fases correspondem a fase vegetativa e ocorrem durante o
primeiro ano fenoldgico. As fases trés, quatro e cinco correspondem a etapa
reprodutiva do café e estdo no segundo ano fenoldgico, juntamente com a fase
seis, periodo em que ocorre a auto-poda (CAMARGO; CAMARGO, 2001).



Periodo vegetativo

Set | Out | Nov | Dez | Jan | Fev | Mar | Abr | mai | Jun | Jul | Ago
Vegetagio e formacéio das gemas florals Indugio e maturagéo das gemas florals
Repouso

Periodo reprodutivo

Set | Out | Nov | Dez | Jan | Fev | Mar | Abr | Mai | Jun | Jul | Ago
Florada, chumbinho e expanséo Granacao dos Maturacéao dos Repouso, senes-
céncia ramos 3° e
dos frutos frutos futos 4
Periodo reprodutivo (novo periodo vegetativo) Autopoda

Figura 2.1 - Esquematizacdo das fases fenologicas do cafeeiro arabica nas

condicBes climaticas tropicais do Brasil.

Fonte: Rosa (2007).

A primeira fase fenoldgica do café ocorre de setembro a marco, quando ocorre
a formacéo das gemas (CAMARGO, 1985). Nesse periodo a iluminacéo solar
tem maior duracdo no hemisfério Sul, possibilitando maior tempo fotoativo da
vegetacdo. A segunda fase acontece entre abril e agosto (dias mais curtos).
Nessa fase ocorre a inducdo das gemas foliares formadas na primeira fase
para gemas florais. No fim da fase as plantas entram em repouso, o que define
o primeiro ano fenoldgico. A terceira fase marca o inicio do segundo ano
fenoldgico (setembro a dezembro), nessa fase ocorre a florada e a frutificacao.
A quarta fase (janeiro a marco) corresponde a solidificacdo dos liquidos
internos dos frutos, dando formacdo aos grdos, denominada de granacdo. A
quinta fase (abril a junho) indica a maturacdo dos frutos, caracterizada pelo
decréscimo da evapotranspiracdo potencial da planta. A sexta fase (julho a
agosto) corresponde a senescéncia dos ramos produtivos nao primarios, que
secam e morrem, também chamada auto-poda do cafeeiro (CAMARGO;
CAMARGO, 2001).

A separacdo em estadios fenologicos possibilita, em um mapeamento

automatico, verificar se uma determinada época do ano é favoravel a

identificacdo de taldes cafeeiros, devido aos eventos ocorridos em tal estadio.



2.2. Mapeamento da cafeicultura

Conhecer a distribuicdo espacial das lavouras cafeeiras € vital para prever e
planejar acbes em escala municipal, estadual e federal (MOREIRA et al.,
2008). O desafio de se mapear areas cafeeiras consiste em obter as
estatisticas das areas cafeeiras por um método objetivo, ou seja, um
mapeamento confiavel contendo a distribuicdo espacial das lavouras cafeeiras.
Tal mapeamento, além de util para 0 acompanhamento do parque cafeeiro, é
também util para monitorar o impacto desta cultura no meio ambiente. Até o
presente momento as informacdes sobre area plantada e colhida tem grande
participacdo de métodos subjetivos. Nesta linha de pesquisa varios esforcos
tém sido feitos para desenvolver uma metodologia robusta para estimar a area
(MOREIRA et al., 2004 e 2008; ANDRADE et al., 2013; SARMIENTO et al.,
2014) e, consecutivamente, produtividade (ROSA, 2007; BERNARDES, 2013).

As dificuldades em estabelecer uma metodologia confiavel para mapear areas
cafeeiras, estdo relacionadas a complexidade ocasionada pela diversidade dos
fatores ambientais, culturais e econdémicos, como manejo, tamanho das
lavouras, variedade cultivada, espacamento por unidade de area, entre outros,
que variam muito na cultura cafeeira (CARVALHO et al., 2004; MOREIRA et
al.,, 2004). Além disso, o relevo influi negativamente nos resultados dos
mapeamentos, uma vez que o café é cultivado em areas montanhosas e a
identificacdo das éareas cafeeiras pode ser comprometida pela sombra do
relevo (VIEIRA et al., 2006; CORDERO-SANCHO; SADER, 2007; MOREIRA et
al., 2008).

Observa-se na literatura que os métodos objetivos de classificacdo aplicados
ao mapeamento de café, em quase sua totalidade, fundamentam-se na analise
puramente espectral de imagens de satélite. Sob esta oOtica, pode-se dizer que
os valores de niveis de cinza ou de reflectancia representam as condi¢ges de
um alvo em uma determinada data, podendo a resposta do mesmo ser

diferente conforme as condi¢des climaticas. Isso faz com que os resultados de



uma classificacdo por meio dessa abordagem apresentem uma exatiddo baixa
e com expressivos erros de inclusdo e omissao (MOREIRA et al., 2004). Tais
resultados ocorrem porque os cafezais sdo heterogéneos e a cultura apresenta
resposta espectral complexa e semelhante a de outras fisionomias (VIEIRA et
al., 2006). Para melhorar os resultados de classificacdo de lavouras de café,
faz-se necessario uma intervencdo do intérprete nos resultados da
classificacdo, por meio da abordagem visual (GUHL, 2004; MOREIRA et al.,
2004), o que faz com que a exatidao final do mapa dependa do conhecimento

do intérprete, além de o processo ser trabalhoso (MOREIRA et al., 2008).

Uma grande evolugdo no processamento digital de dados de sensoriamento
remoto vem ocorrendo principalmente devido a melhora nas resolugdes
espaciais e radiométricas dos sensores (BLASCHKE; KUX, 2007). Com tal
advento, ao invés de classificar os pixels individualmente quanto as suas
caracteristicas espectrais, novos procedimentos tém sido utilizados por
considerarem a delimitacdo de objetos com caracteristicas espectrais e
radiométricas homogéneas como base para o processamento posterior. A
classificacdo passa a ser influenciada ndo apenas pelas caracteristicas dos
objetos como na abordagem pixel a pixel, mas também pelo contexto, uma vez
gue a analise isolada dos pixels geraria muito ruido (RIBEIRO; KUX, 2009).
Aplicada a éareas cafeeiras, a classificacdo automatica baseada em objetos
apresenta maior exatiddo do que a classificacdo automatica pixel a pixel
(MARUJO, 2013).

Mesmo com tais dificuldades, imagens de satélite com média resolucao
espacial sdo ferramentas com grande potencial para serem utilizadas no
mapeamento das lavouras devido a suas caracteristicas multiespectrais e
multitemporais (MOREIRA et al., 2008; MOURA et al., 2009; MACHADO et al.,
2010).



2.3. Programa Landsat

O programa Landsat (Land Remote Sensing Satellite) foi desenvolvido pela
NASA (National Aeronautics and Space Administration) no final da década de
60, objetivando coletar dados sobre 0s recursos naturais renovaveis e nao
renovaveis da superficie terrestre (USGS, 2015b). O programa Landsat ja
conta com o lancamento de 8 satélites. Atualmente, encontra-se em operacao

o Landsat-7 (em condi¢des precarias) e o Landsat-8.
2.3.1. Landsat-8

O Satélite Landsat-8 € o mais moderno da familia Landsat. Lancado em
fevereiro de 2013, o satélite orbita a Terra em 6érbita quase polar, posicionando-
se de maneira heliossincrona a uma altitude de aproximadamente 705 km.
Existem dois sensores a bordo do satélite Landsat-8, o sensor OLI
(Operacional Land Imager) e o sensor TIRS (Thermal Infrared Sensor) (USGS,
2015a). Conforme é apresentado na Tabela 2.1, os sensores a bordo do
satélite Landsat-8 possuem faixa de imageamento de 185 km leste-oeste,
resolucao temporal de aproximadamente 16 dias, resolucdo espacial de 30m
para as bandas do visivel, 15m para banda pancromatica e 100m para as
bandas termais (TIRS).

As imagens provenientes dos sensores instalados no satélite Landsat-8 trazem
inovacbes importantes para usuarios que demandam mapeamentos em
mesoescala. O sensor espectral OLI e o sensor termal TIRS apresentam
resolucdo espectral melhor que seus antecessores. Além disso, foram
adicionadas duas bandas espectrais: a new coastal (banda 1), projetada
especificamente para estudos dos recursos hidricos e investigacdo da zona
costeira e um novo canal de infravermelho (banda 9) para a deteccdo de
nuvens. Ha também o acréscimo de uma banda de garantia de qualidade
(BQA), que apresenta informacdes sobre a presenca de nuvens, agua e neve
(USGS, 2015a). A partir do sensor termal TIRS, foram criadas duas bandas

espectrais para o comprimento de onda antes coberto por uma uUnica banda
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nos sensores TM e ETM (USGS, 2015a). Tais adi¢des provocaram mudancgas

nos intervalos dentro do espectro dos canais de todas as bandas.

Tabela 2.1 - Bandas multiespectrais do sensor OLI/Landsat-8.

Comprimento de

Bandas onda Resolugao
(micrometros) (metros)
Banda 1 - Coastal aerosol 0,43-0,45 30
Banda 2 - Blue 0,45-0,51 30
Banda 3 - Green 0,53-0,59 30
Banda 4 - Red 0,64 - 0,67 30
Banda 5 - Near Infrared (NIR) 0,85-0,88 30
Banda 6 - SWIR 1 1,57 - 1,65 30
Banda 7 SWIR 2 2,11-2,29 30
Banda 8 Panchromatic 0,50-0,68 15
Banda 9 - Cirrus 1,36 - 1,38 30
Banda 10 - Thermal Infrared (TIRS) 1 10,60 - 11,19 100
Banda 11 - Thermal Infrared (TIRS) 2 11,50 - 12,51 100

Fonte: Adaptada de USGS (2015).

Outra alteracdo de destaque é a resolucdo radiométrica, uma vez que as
imagens dos satélites anteriores possuiam 8 bits. Segundo USGS (2015b) os
sensores OLI e TIRS proporcionam um melhor desempenho radiométrico (16
bits), possibilitando uma maior caracterizacdo de alvos da imagem e também
contribuindo para a diminuicdo do efeito de sombras. Em relagdo a exatidao
geométrica das imagens oriundas do Landsat-8, outra inovacao importante é a
utilizacdo de sensores Pushbroom em vez dos sensores Whiskbroom,
utilizados anteriormente. Os sensores Whiskbroom s&do constituidos

internamente de um espelho oscilante que se movimenta perpendicularmente a

l i nha de vio, Avarr endds seasores UPypskbrodbnt ci e

dispensam o uso do espelho e apresentam seus detectores dispostos atraves
de um arranjo linear, o que faz um menor basculamento do satélite, devido a
organizacdo dos detectores caracteristicos desse tipo de sensor (MENESES e
ALMEIDA, 2012). Este menor basculamento possibilitou uma diminuicdo no

erro de posicionamento, que anteriormente era da ordem de 60 a 80 metros, e
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passou para valores proximos a 12 metros para o sensor OLI (USGS, 2015a).
Contudo, a NASA, juntamente com a USGS, realizam alguns processamentos
padrbes para a disponibilizacdo das cenas, fato que dispensa o trabalho de
correcdo geomeétrica para os usuarios. As imagens do satélite Landsat-8 séo
disponibilizadas aos usuérios ja ortorretificadas de acordo com a
disponibilidade de dados para a area. De acordo com USGS (2015a), o
processo de correcdo geométrica aplicado consiste na aquisicdo de Pontos de
Controle a partir das bases de dados disponibilizados pelo projeto Global Land
Surveys 2000 (USGS 2015a; 2015b).

Ja um procedimento bastante realizado por usuarios, principalmente quando
necessaria intervencdo manual de um intérprete, é a fusdo de imagens. Tal
procedimento possibilita associar a banda pancromatica as demais bandas

para incrementar a capacidade de distin¢géo de alvos.
2.4. Fuséo de imagens

A fusdo de imagens é um procedimento que permite integrar uma banda de
maior resolucdo espacial (geralmente uma banda pancromatica) a uma banda
com resolugéo espectral menor, produzindo uma imagem colorida com ambas
as caracteristicas (ADAMI et al., 2007). Tal procedimento pode ser utilizado
para incrementar a capacidade discriminatéria de um intérprete ao observar
diferentes alvos em uma imagem. Existem diferentes métodos de fusdo de
imagens. Os mais comuns sao por transformacdes IHS, componentes
principais, Wavelet e Gram-Schmidt (CHAVEZ et al., 1991; NUNEZ et al., 1999;
KOUTSIAS et al.,2000).

24.1. Fusdo Gram-Schmidt

Devido a fusdo Gram-Schmidt utilizar a resposta do sensor para estimar como
a resposta do sensor deve parecer, torna-se possivel obter mais detalhes da
imagem (PINHO et al., 2005). A fusdo Gram-Schmidt tem bom desempenho

computacional e considera a heterogeneidade e representatividade dos
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diferentes tipos de elementos da paisagem (LUCAS et al., 2014; SOARES et
al., 2015). O procedimento de fusdo Gram-Schmidt tem inicio com a simulagéo
de uma banda pancromatica a partir das bandas multiespectrais de menor
resolucdo espacial. Na sequéncia, uma transformacdo de Gram-Schmidt &
aplicada as imagens multiespectrais e a banda pancromética simulada.
Posteriormente, a banda pancromatica simulada € substituida pela banda
pancromatica original da imagem de melhor resolucdo espacial e é feito entdo
uma transformacdo inversa, resultando assim na imagem pancromatica de
saida, a qual sera utilizada em um procedimento de fusdo IHS conforme Figura
2.2 (ENVI, 2004; AIAZZI et al.,2007; AL-WASSAI et al., 2011).

Entrada
W W

|: Imagem PAN Multiespectral
PAN correspondente \L g v
T B G R
I
W Componentes €
Substituir I
pela PAN
1
—1 1 5 H
v
4| Transformacdo
i inversa
v A v
B G R
novo novo novo

A

Imagem fusionada

Figura 2.2 1 Fusao de imagem IHS.

Fonte: Adaptada de Al-Wassai et al. (2011).
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Além da fusdo de imagens, outras operacdes também podem ser realizadas
sobre as imagens de modo a obter-se produtos uteis. Operacfes matematicas
entre bandas podem destacar caracteristicas em tais imagens, no caso da

vegetacao, tais operacdes sdo chamados indices de vegetacao.
2.5. Indices de vegetacio

Um indice de vegetacdo consiste no resultado da combinacdo de duas
respostas espectrais obtidas com diferentes comprimentos de onda de modo a
relacionar e quantizar a vegetacdo de uma area e a superficie de solo que esta
ocupa (JENSEN, 2009).

Os indices de vegetacdo, em sua maioria, utilizam as bandas espectrais do
infravermelho préximo e do vermelho para identificar e quantificar a
concentracdo e vigor da vegetacdo (VIGANO et al., 2011). Isso é feito porque
quanto mais sadia e verde a vegetacdo em uma area imageada, maior é a
diferenca da resposta espectral desta em tais comprimentos de onda
(MOREIRA, 2014).

2.5.1. NDVI

Um dos indices de vegetacdo mais utilizados no sensoriamento remoto orbital
é o Indice de Vegetacdo por Diferenca Normalizada (NDVI, do inglés,
Normalized Difference Vegetation Index) de ROUSE et al., 1973 (JACKSON;
HUETE, 1991; MASKOVA et al., 2008). Tal indice é obtido por meio das
operacdes aritméticas da Equacéo 2.1.

6 06 0O—, 2.1)

em que Nir representa a energia refletida na regido do infravermelho préximo e
R, a energia refletida na regido do vermelho do espectro eletromagnético. Uma
imagem NDVI tende a apresentar as regides de vegetacdo vigorosa em pixels
claros (pixels com valores altos), e regibes com menor vigor vegetativo em

pixels escuro (pixels com valores baixos).
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Embora os indices de vegetagdo tenham a intencdo de minimizar as
interferéncias provenientes de outras fontes além de vegetacdo, a resposta
espectral do solo pode ser bastante presente em caso de vegetacdo esparsa
ou jovem, deste modo existem indices especificos para minimizar este
elemento, como é o caso do indice SAVI (ROSA, 2007). Entretanto para
minimizar efeitos indesejados referentes ao solo, também podem ser utilizados
dados especificos, assim como para diminuir a influéncia causada pela
diferente iluminacdo dos alvos, pode-se utilizar um produto de iluminacéo, que

pode ser extraido de produtos de elevacéo.
2.6. Dados de elevacao

Dados topograficos podem ser empregados para auxiliar na identificacdo de
areas cafeeiras em regides montanhosas (VIEIRA et al.,, 2006). Cordero-
Sancho e Sader (2007) corroboraram essa afirmagéo, pois segundo os autores,
a exatidao global foi significativamente melhor no mapeamento de café no
municipio de Guaxupé-MG, quando consideraram as variaveis topograficas e
de iluminacdo em associagao as informacfes espectrais contidas nas imagens
ETM+/Landsat-7.

De uso gratuito e abrangendo praticamente toda a Terra, uma op¢ao de dados
de topografia sdo os dados da missédo Shuttle Radar Topography Mission
(SRTM) (FARR et al.,, 2007). Essa missdo gerou um Modelo Digital de
Elevacdo (MDE) para o globo terrestre, que atualmente é disponibilizado, ja
processado e gratuitamente no sitio Earth Explorer
(www.earthexplorer.usgs.gov), com as opcdes de 90 ou 30 metros de

resolucao espacial.

Um dos produtos que podem ser extraidos do MDE é a declividade, que
expressa a inclinacdo da superficie do terreno em relagéo ao plano horizontal.
A declividade é definida pela razdo da diferenca da altitude dos pontos pela

distancia horizontal entre os mesmos, conforme Equagdo 2.2, em que O
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resultado é expresso em porcentagem, podendo este ser convertida para graus
(ENVI, 2004).

0O

'~<<| K

: 2.2)

em que Y'Q¢é a variacdo de altura entre dois pontos e Yi a distancia entre

eles, como pode ser observado na Figura 2.3.

Figura 2.3 17 Exemplo de calculo de declividade de terreno.

Outro produto que pode ser extraido da topografia € a orientacdo da face do
relevo, também chamada orientacdo de vertente. Utilizando a informacgédo de
declividade de um ponto e seus vizinhos, torna-se possivel verificar a
orientacdo do relevo. Por convencdo adota-se que um terreno com face para o
norte esta a 0° e em sentido horario esse angulo aumenta (ENVI, 2004),
conforme pode ser observado na Figura 2.4.
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Figura 2.4 - Geometria de iluminacdo/sombreamento de um elemento de

terreno.
Fonte: Adaptada de Valeriano (2011).

Além das caracteristicas do terreno, para representar fielmente as variacoes
naturais da geometria solar, deve-se considerar as alteracdes anuais e diarias
da geometria de iluminacdo e as condicdes vigentes do periodo de interesse
(VALERIANO, 2011). Desta maneira, uma imagem de fator de iluminacao (FI)
tende a expressar as variagcdes de iluminagcdo ao longo de um terreno. A
equacéao para cobmputo do FI, apresentada na equacédo 2.3, faz uso dos dados
de elevacédo e orientacdo do relevo, bem como dos metadados das imagens

multiespectrais, no caso o angulo zenital solar e angulo azimutal solar.
&EAT GiAT 60 AT GIATOI « 0, (2.3)

em que, AT -©¢ é o fator cosseno, —i é o angulo zenital solar, —¢ o angulo
zenital da normal a superficie do terreno (que corresponde a declividade), » ié

o angulo azimutal solar e « 0é o angulo azimutal da normal a superficie (que
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corresponde a orientacdo de vertente). O angulo azimutal de iluminacéo (¢ ¢ é
a diferenca entre ¢« i e * 0(VALERIANO, 2011). Por vezes na literatura a
imagem fator de iluminacédo também é chamada imagem AT "Q Uma melhor
visualizagéo sobre o angulo azimutal e o angulo zenital pode ser observada na
Figura 2.5.

Figura 2.5 - Angulo zenital e angulo azimutal.

Além dos efeitos intrusivos causados pelo relevo na resposta espectral dos
alvos, diversos fatores atmosféricos também interferem na resposta obtida pelo
sensor. Com a finalidade de reduzir estes fatores, foram desenvolvidos os

métodos de correcdo atmosférica.
2.7. Correcéo atmosférica

Imagens orbitais, como as originadas de dados coletados pelo sensor OLI,
medem radiancia, uma grandeza radiométrica que mensura a distribuicdo da
radiacdo no espaco e resulta de efeitos aditivo e multiplicativo de intera¢des da
energia eletromagnética com a superficie e com a atmosfera, conforme
Equacéo 2.4 (SILVA; VALERIANO, 2005; JENSEN, 2009).

b 0 0, (2.4)
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em que, 0 é a radiancia total registrada pelo sensor, 0 é um componente

intrusivo (mau) oriundo de outras fontes diferentes do alvo de estudo e, 0 a
radiancia do alvo de estudo, que podem ser também observados na Figura 2.6
(JENSEN, 2009).

Diversos caminhos de radiincia
recebida por um sistema de
sensoriamento remoto

Sistema de
Sensoriamento
Remoto

Radiancia total
N0 sensor

S5 b L S
Irradiacdo | g
solar o
Ly

Ip
\

Irradiacdo
Difusa

@ Atmosfera

Reflectancia de Reflectancia da
area vizinha area de estudo
pAn p?x.

Figura 2.6 - As radiancias , das trajetorias 1, 3 e 5 contém informacéo
espectral intrinseca importante sobre o alvo de interesse. Por

outro lado, a radiancia de trajetéria 0 das trajetérias 2 e 4
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incluem irradiancia solar difusa ou radiancia de areas vizinhas no
terreno. Esta radiancia de trajetdria geralmente introduz ruido
radiométrico indesejavel nos dados de sensoriamento remoto e

complica o processo de interpretacdo de imagens.
Fonte: Adaptada de Jensen (2009).

Quando imagens séo obtidas em datas diferentes, a resposta espectral, de um
determinado ponto com as mesmas coordenadas geograficas esta sujeita a
variacfes e incertezas em cada aquisicdo. Tais variacbes podem ser efeitos
atmosféricos, efeitos de iluminacdo, modificacdo de relevo, dentre outros
(SMITH et al., 1980; SLATER; JACKSON, 1982).

A correcao dos efeitos atmosféricos € feita em imagens de satélite com o intuito
de minimizar os efeitos intrusivos na medicdo da radiancia captada por um
sensor. Tais efeitos ocorrem principalmente por causa dos fenémenos de
espalhamento, absor¢cdo e refracdo da energia eletromagnética, sendo esse
pré-processamento imprescindivel para normalizar os dados multitemporais em
uma mesma escala radiométrica (SONG et al., 2001). Tal correcéo transforma
a informacéo de radiancia obtida pelo sensor em informacéao de reflectancia de

superficie.

Dos modelos de propagacdo radiativa mais utilizados para correcao

atmosférica de imagens de satélite destacam-se o Second Simulation of a

Satellite Signal in the Solar Spectrum o chamado 6S, e Moderate resolution

atmospheric Transmission abreviado MODTRAN ( CALLI ECO; DELLOACQL
2011).

Uma das vantagens do sensor OLI/Landsat-8 é a disponibilizacdo, por parte da
USGS, do produto Climate Data Record (CDR), que utiliza o modelo 6S para
obter a reflectancia de superficie. Ja com o modelo de propagacgédo radiativa
MODTRAN, um dos algoritmos de correcdo atmosférica mais utilizados é o
Fast Line-of-sight Atmospheric Analysis of Spectral Hypercubes (FLAASH)
(COUTO JUNIOR et al., 2011). Existe uma implementa¢cdo do modulo FLAASH
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em modo de plugin para o software ENVI. Esta implementacdo requer que o
usuario informe os metadados da imagem (localizacdo geografica, tamanho de
pixel, data e horario de aquisicdo da imagem), informacdes do sensor (altitude)
e caracteristicas da regido (elevacdo média do terro). Além de arbitrar sobre
uma variavel de visibilidade que depende da intensidade das nuvens sobre a

cena, sendo o interprete o estipulador deste valor.

Feito os ajustes iniciais sobre as imagens de modo a padronizar e normaliza-
las, as mesmas estédo preparadas para serem processadas para classificacédo
automética. Em um processo de classificagdo baseada em objetos, €
necessario primeiramente estabelecer os objetos, os também chamados

segmentos.
2.8. Segmentacdo de imagens

A segmentacdo de imagem consiste no agrupamento de pixels em regides
mediante um critério de semelhanca (MEINEL et al., 2004). Sendo assim o
processo no qual uma imagem € subdividida em partes constituintes e
semelhantes, o que possibilita a imagem ser trabalhada em regides ao invés de
isoladamente por pixels (GONZALEZ; WOODS, 2006).

Uma vez que os resultados de uma classificacdo baseada em objetos sao
diretamente afetados pela qualidade da segmentacdo (MEINEL et al., 2004),
torna-se importante obter segmentacdo que representem bem os alvos da
imagem. Isso ocorre porque a segmentacdo € o primeiro processo a ser feito

para uma posterior classificacdo baseada em objetos (BLASCHKE et al., 2014).

Os métodos de segmentacédo séo divididos principalmente em trés abordagens:
divisao e fusao, deteccao de bordas e crescimento de regides. A abordagem de
segmentacao por divisado e fusdo divide a imagem em blocos e verifica se tais
blocos sdo homogéneos. Se os blocos divididos atenderem a um critério de
homogeneidade, o segmento analisado permanece inalterado, do contrario é

dividido em blocos menores e repete-se 0 processo nos blocos menores
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(GONZALEZ; WOODS, 2006). A abordagem por deteccao de bordas tem como
estratégia encontrar o término de cada segmento e utilizar seu contorno para
separar 0s objetos da imagem. Uma das técnicas empregadas com sucesso
nessa abordagem é a segmentagcdo de imagens apos a aplicacdo de filtros
passa alta, processamento que permite que as regides de alta frequéncia
(transicdo entre objetos) sejam destacadas na imagem (GONZALEZ; WOODS,
2006). A abordagem por crescimento de regides inicia-se com um unico pixel,
chamado semente. Os vizinhos deste sdo analisados e caso atendam a um
critério de similaridade sdo agrupados em um segmento. O processo se repete
com a imagem inteira (GONZALEZ; WOODS, 2006).

A maior parte dos algoritmos de segmentacdo por crescimento de regido
necessita de parametrizacdo adequada para que 0s segmentos resultantes
sejam condizentes aos alvos de uma imagem, o que € o caso da segmentacdo
multirresolugdo (ESPINDOLA, 2006). Embora, existam tentativas de
parametrizacdo automatica dos métodos de segmentacdo (FEITOSA et al.,
2006a, 2006b; ESPINDOLA; CAMARA, 2007; DLUGOSZ et al., 2008; WANG et
al., 2010), geralmente o intérprete realiza manualmente uma série de tentativas
até encontrar um padrdo que seja visualmente satisfatério e reproduzivel
(BLASCHKE et al., 2000; FEITOSA et al., 2006b;).

Na literatura diversos trabalhos fazem comparac@es entre diferentes algoritmos
de segmentacdo (BENIE et al., 1989; MEINEL et al., 2004; MARUJO, 2013).
Em sensoriamento remoto a abordagem de segmentacdo mais utilizada € a por
crescimento de regides (TILTON; LAWRENCE, 2000), sendo um dos
algoritmos de segmentacdo mais utilizados desta abordagem, o algoritmo de
segmentacdo multirresolucdo de Baatz e Schape (2000) (BENZ et al., 2004;
HAPP et al., 2013, ZHANG et al., 2015).

2.8.1. Segmentacdo multirresolucéo

A segmentacdo multirresolucdo funde regibes de uma imagem em sentido

bottom-up (debaixo para cima, ou mudltiplas pequenas regides em regides
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maiores). Inicialmente cada pixel € um segmento da imagem, e, por meio dos
critérios de homogeneidade definidos para o algoritmo (cor, forma,
compacidade, suavidade e escala), os segmentos semelhantes sdo fundidos
formando um segmento maior com as caracteristicas dos menores, ocorrendo
em pares (BAATZ; SCHAPE, 2000). O critério de homogeneidade entre dois
segmentos para unido em um novo segmento é dado pela Equacdo 2.5
(BAATZ; SCHAPE, 2000).

N B — (2.5)

em que, h é a similaridade, d sdo as dimensfes também chamadas de bandas

espectrais da imagem, "Q e "QQ sdo os atributos dos segmentos em

comparacao na dimensédo d e, ,, o0 desvio padrao.

Uma vez que 0s segmentos sdo agrupamentos de pixels semelhantes, tais
objetos ndo possuem uma classe definida, sendo para isso necessario um

processo de rotulacdo, a também chamada classificacao.
2.9. Classificacao de imagens

A classificacdo de imagens € o processo no qual se atribuem classes tematicas
aos pixels ou regidbes de uma imagem (MOREIRA, 2014). O processo de
classificacdo automatica de imagens pode ser supervisionado ou nao
supervisionado. Na abordagem supervisionada, o treinamento consiste no
reconhecimento de padrdes especificados por um intérprete, por exemplo, uma
amostragem. A fase de amostragem consiste no treinamento do classificador.
Nesse processo sao fornecidas, pelo intérprete, amostras representativas de
cada alvo de ocupacao do solo, na imagem a ser classificada (MOREIRA,
2014). Na abordagem nao supervisionada, o proprio algoritmo encontra o0s

padrdes de separacéo das classes (MOREIRA, 2014).
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2.9.1. Classificagdo multiespectral

A classificacdo multiespectral é o processo de classificagcdo de imagens que
utiliza apenas o dominio espectral, ou seja, somente a intensidade
representada em cada numero digital de pixel. Isso é realizado tanto para
amostragem quanto para classificagdo. Desse modo, um classificador associa

cada pixel ou regido da imagem a uma classe predefinida (MOREIRA, 2014).

A maior parte desses classificadores baseiam-se puramente no namero digital
dos pixels. Dentre estes destacam-se como um dos mais tradicionais 0 maxver
(MOREIRA, 2011). Primordialmente eram feitas classifica¢cdes utilizando
apenas os valores de numero digital contido nos pixels das imagens, as
chamadas classificacfes pixel a pixel. Posteriormente comecou-se a utilizar
segmentacdo de imagens para se trabalhar com agrupamentos de pixels
semelhantes, entretanto ainda com base apenas nos valores de numero digital
dos pixels, neste caso uma média dos valores dos pixels do segmento. Nesta
abordagem destaca-se o algoritmo isoseg (OLIVEIRA e MATALEVI, 2013).

Com a melhora da resolucdo espacial e radiométrica das imagens de satélite
no decorrer dos anos, os métodos de classificacdo multiespectrais ndo mais
forneciam resultados suficientemente exatos (BLASCHKE et al., 2014). Em um
esforco para se obter melhores resultados de classificacdo, buscou-se utilizar
atributos de textura, forma e contexto e ndo somente a informacdo espectral
isolada (ADDINK et al.,, 2012), dando origem a metodologia atualmente
chamada Geobia (Geographic Object-Based Image Analysis) (BLASCHKE et
al., 2014).

2.9.2. Classificacado baseada em objetos

Na literatura também se encontram outras nomenclaturas para a classificacao
baseada em objetos: classificacdo orientada a objetos, segmentos, ou regides
(SOEDIONO, 1989; WEIH; RIGGAN, 2008; FRIEDRICH et al., 2009;
RESENDE, 2012; CASTRO FILHO; CASTRO, 2007). A nomenclatura
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classificagdo baseada em objetos foi adotada neste trabalho para evitar

ambiguidades com paradigmas de programacao.

A abordagem de classificacdo baseada em objetos é bastante utilizada para
identificar culturas agricolas (LUZ et al., 2010; VIEIRA et al., 2012; SILVA
JUNIOR et al., 2014). Entretanto, especificamente para a cafeicultura, h&
poucos relatos (SANTOS et al., 2012; MARUJO, 2013; SARMIENTO et al.,
2014).

A classificacdo baseada em objetos simula o comportamento de um intérprete
ao reconhecer areas em uma imagem, analisando ndo somente o pixel, mas
também seus vizinhos (MOREIRA, 2014). Tal classificacdo pressupfe a
existéncia de uma imagem segmentada. No caso de uma abordagem de
classificagdo automatica supervisionada, esses segmentos sao amostrados
para reconhecimento de padrOes das classes. A busca por padrdoes de
classificacdo é feita utilizando atributos extraidos dos segmentos amostrais,
tais como a média espectral de cada banda, atributos de forma e textura. Por
fim, o modelo gerado é utilizado por um algoritmo classificador para classificar

toda a imagem.

Dentre os atributos que podem ser extraidos dos segmentos de uma imagem,
destacam-se a média espectral, o desvio padrdo médio da resposta espectral,
o brilho, a diferenca maxima, a compacidade, a retangularidade, a elipsidade,
as texturas, entre outros (DEFINIENS, 2007). A média espectral de um
segmento consiste na média dos valores digitais dos pixels presentes em um
mesmo segmento, para uma determinada banda espectral. Semelhantemente,
o desvio padrdo médio de um segmento consiste na média dos desvios-padréo
dos valores digitais dos pixels de um segmento em relagédo a média do mesmo.
O brilho é um atributo calculado utilizando todas as bandas da imagem e mede
a variagdo dos valores digitais minimos e méaximos dos pixels de um segmento.

A diferenca maxima é uma caracteristica que usa o brilho para avaliar a

variacdo maxima de um pixel. A compacidade avalia 0 qudo compacto € um
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segmento. A retangularidade avalia qudo proximo da forma de um retangulo é
um segmento. A elipsidade avalia quao préximo da forma de uma elipse € um
segmento (DEFINIENS, 2007).

As texturas sdo métricas estatisticas que avaliam a propagacao da variacao
dos valores digitais dos pixels em um segmento (HARALICK et al., 1973). H&
diversas métricas de textura, dentre elas tém-se a homogeneidade, a entropia,
e a dissimilaridade. Comparadas aos demais atributos, as texturas sdo mais
complexas, pois requerem maior tempo computacional para seu calculo. Para
computo de um atributo de textura, dado um segmento, cada pixel torna-se
uma referéncia local e é feito uma verificacdo (de acordo com o tipo de textura)
com seus vizinhos através de uma matriz de co-ocorréncia (0 qué caracteriza
os atributos de textura de Haralick) (HARALICK et al., 1973).

2.10. Mineracédo de dados

A mineracdo de dados é o processo de exploracdo de dados que visa
encontrar padrdes, sequéncias e correlacbes. Os métodos de mineracao de
dados usualmente utilizam analises matematicas para derivar padrdes e dar
suporte a tomada de decisbes (WITTEN et al., 2011).

Com base em um conjunto de amostras, um algoritmo de mineracdo de dados
busca um padrdo capaz de criar regras de classificacdo. Um conceito
importante no quesito amostragem é a validacdo cruzada (do inglés, cross
validation). A validacdo cruzada, particiona os dados de entrada e
iterativamente utiliza as particbes para aprimorar as regras de classificacao
(WITTEN et al., 2011).

Diversas técnicas de mineracdo de dados tém-se mostrado promissoras na
identificacdo de padrbes quando aplicadas aos dados de sensoriamento
remoto (KORTING et al., 2009; ANDRADE et al., 2011; GIROLAMO NETO et
al.,, 2015). Em tal contexto, imagens multiespectrais podem ser assumidas

como fonte de dados, sendo o valor do numero digital de seus pixels e as
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feicbes dos segmentos que estes compdem os atributos. Uma das abordagens
mais utilizadas para descoberta de padrbes, tém sido os algoritmos por arvore
de decisdo (WITTEN et al., 2011), que sdo computacionalmente eficientes e

apresentam bom desempenho quando aplicados a classificagbes de uso e
cobertura da terra (YANG et al., 2003; WEN et al., 2008; SATO et al., 2013).

2.10.1. Arvore de decisdo e atributos

Algoritmos de classificacdo por arvores de decisdo sao considerados
algoritmos supervisionados, uma vez que € necessario saber gquais sdo as
classes de cada amostra do conjunto de treinamento (HALL et al., 2009). Com
base nos atributos das amostras de treinamento fornecidas, o algoritmo de
mineragado constréi uma estrutura de arvore, em que 0s nds sado intervalos de
atributos e as folhas sédo classes. A partir dessa arvore, classificam-se as
amostras desconhecidas sem necessariamente testar todos os valores dos
seus atributos. A classificacdo de uma nova amostra € feita percorrendo os
ramos e nos da arvore, de acordo com os valores dos atributos da amostra
desconhecida. Percorrendo-se a arvore com o0s atributos da amostra
desconhecida, tal amostra é classificada com a classe que se encontra 0 no
folha da arvore, conforme pode ser observado na Figura 2.7 (WITTEN et al.,
2011).

<12 \> 1,2

T

.

Figura 2.7 7 Conjunto de dados e arvore de decisdo (parcial) de classificacdo

do conjunto.

Fonte: Adaptado de WITTEN et al. (2011).
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Diversos sdo os algoritmos classificadores baseados em &rvore de deciséo,
sendo um dos mais utilizados o C4.5 (QUINLAN, 1993).

2.10.2. O algoritmo C4.5

O algoritmo C4.5 (QUINLAN, 1993) é um classificador por arvores de decisao.
Semelhantemente a seu predecessor ID3, o C4.5 utiliza um conceito chamado
ganho de informacédo normalizado que é calculado com base nos valores de
entropia, equacédo 2.6, para decidir se um no da arvore leva a um no folha

(classe) ou a outra verificacao de atributo.
0% 01 énphiessm ¢ e N ACa & BB 1N & aif 80 (2.6)

O algoritmo funciona em cinco etapas, descritas a seguir (QUINLAN, 1993). Na
primeira etapa, procura-se por casos-base. Os casos-base do C4.5 podem ser
valores de atributos nos quais sempre tenderdo a uma mesma classe. Nesse
caso, cria-se um no folha com a classe visada. Na segunda etapa, todos o0s
atributos sédo analisados, de modo a selecionar qual apresentar maior ganho de
informacdo normalizado. Na terceira etapa, cria-se um ndé com o atributo
selecionado na segunda etapa. Na quarta etapa, as amostras sao
particionadas sem o atributo da terceira etapa. Por fim, repete-se o algoritmo
como o no filho até acabarem os atributos ou até que nado haja mais ganho de
informagao (QUINLAN, 1993). No software WEKA (HALL et al., 2009), existe
uma implementag&o open source em Java do algoritmo C4.5, denominada J48.

Uma vez com um mapa classificado automaticamente, € necessario que o
mesmo seja validado, para demonstrar que a classificagdo nao consiste em um

arranjo aleatério das classes.
2.11. Confiabilidade do mapeamento

Os mapas obtidos por meio das classificagfes autométicas apresentam erros
gue necessitam ser mensurados. A maneira mais indicada de se avaliar um

mapa consiste em adotar um sistema de amostragem de area e, a partir dos
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dados coletados na amostra, determinar a exatiddao do mapa (ADAMI et al.,
2011). As amostras utilizadas para validacdo devem ser suficientemente
grandes para garantir confiabilidade aos resultados, porém devem considerar o
ponto de vista econdmico, de modo a n&o impossibilitar a coleta em campo
(ADAMI et al., 2011). Em outras palavras, a validacdo é feita de modo a
comparar a informacdo contida no mapa gerado e os dados de referencia. A
partir dai gera-se uma matriz de confusdo (também chamada matriz de erros).
Essa matriz apresenta a distribuicao de pixels (ou regides) classificados correta
e erroneamente (CONGALTON, 1991). Um exemplo de matriz de confuséo

pode ser observado na Tabela 2.2.

Tabela 2.2 - Exemplo de matriz de confusdo com as estimativas de exatid&do

total, do usuério e do produtor.

Estrato 2
Dados de referéncia
. Nao Pontos Exatl,dgo
Café . . usuario
café classificados
(%)
Café 47 8 55 85,4
Nao café 2 47 49 95,9
Total de referéncia 49 55 104
Exatidao do produtor (%) 959 854
Exatidao Geral (%) 90,4

Fonte: Adaptada de ADAMI et al. (2011).

Nota-se na matriz de confusdo da Tabela 2.2 os elementos corretamente
classificados na diagonal principal destacados em negrito. Partindo destes
pontos € possivel extrair o indice global (também chamado exatiddo geral) por
meio da equacéo 2.7 (IPPOLITI-RAMILO, 1999).

‘00 2—h 2.7)

em que, N é o nimero total de unidades amostrais; 0 sempre que i for igual a

J, 0s elementos da diagonal principal (elementos corretamente classificados);
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m, 0 humero de classes presentes na matriz de erro; e i e j, as linhas e colunas,
respectivamente. Tal indice reflete a probabilidade de um ponto sorteado na
imagem estar corretamente classificado. Uma vez que a distribuicdo das
classes tematicas de uma imagem n&o é igual em um terreno, o IG pode
mascarar a exatidao de outra determinada classe. Para isso, outra avaliagao de
resultados consiste na analise dos erros de comissdo e omissdo de cada
classe isolada, complemento das acuracias de usuario e produtor
(CONGALTON, 1991), que podem ser obtidas pelas equacdes 2.8 e 2.9,

respectivamente.

Q0 , (2.8)

Q¢ , (2.9)

4

em que, U  é o somatério dos elementos da coluna e U , o somatério dos

elementos da linha. A acuracia de usuario de uma determinada classe esta
relacionada a probabilidade de dado um ponto aleatério daquela classe estar
corretamente classificado segundo a referéncia. Enquanto que, a acuracia de
produtor representa quanto de uma classe determinada esta corretamente

classificada, com base nos erros de omissdo (ADAMI et al., 2011).

Um modo eficiente de validar uma classificacdo € por meio da aplicacdo do
Método Monte Carlo (MMC), pois minimiza a chance de ser uma avaliagdo
arbitraria. O MMC € um método estocastico em que se utiliza um gerador de
nameros aleatorios para obter, pela repeticdo do calculo diversas vezes,
parametros de uma funcdo (LANDAU; BINDER, 2009; RAMOS, 2011; PINTO
et al.,, 2013). De maneira simplificada, o MMC consiste na média de muitas
validagbes, com varios pontos de verificagdo. Ao assumir um namero alto de

sorteios, busca-se minimizar a chance da validacao ter sido um outlier.
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3 MATERIAIS e METODOS
3.1. Areade estudo

O desenvolvimento deste trabalho teve como area de estudo a microrregido de
Alfenas. Os procedimentos também foram aplicados em escala municipal aos
municipios de Alfenas, Machado e Serrania, todos contidos na microrregido de

Alfenas e importantes produtores cafeeiros.

A microrregido de Alfenas, situada no sul do estado de Minas Gerais,
representada na Figura 3.1, € uma das regifes mais importantes para a
producgéo cafeeira brasileira (DAHER, 2011). Localizada entre as coordenadas
geogréaficas 21°2 545°S e 45°5 6 6 5 @&k @& ,4.991,6 km2 (IBGE, 2014),
a microrregido de Alfenas abrange os municipios de Alfenas, Alterosa, Areado,
Carmo do Rio Claro, Carvalhépolis, Conceicdo da Aparecida, Divisa Nova,

Fama, Machado, Paraguacu, Poco Fundo e Serrania (IBGE, 1990).
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Figura 3.1i Localizagéo da microrregido de Alfenas no estado de Minas Gerais,

Brasil.
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3.2. Dados orbitais

A area de estudo encontra-se inteiramente inserida na imagem da orbita
219/075 do OLl/Landsat-8. Neste estudo foram utilizadas imagens de seis
datas distintas, conforme Tabela 3.1. Para selecdo das imagens, além da
menor percentagem de nuvens possivel, também se buscou estabelecer um
intervalo equidistante entre as datas de aquisicdo. Desse modo, foi possivel
representar os estadios fenologicos da cultura: frutificacéo, granacéo e repouso

em cada ano considerado.

Tabela 3.1 - Imagens OLI/Landsat-8 (219|075) utilizadas.

, Horariode Angulo Angulo
Imagem Data Esta,dl_o aguisicao solar solar
(dd/mm/aa) fenologico (QMT? Azimutal (°) Zenital (°)
(hh:mm:ss)

1 20/11/2013 Frutificacdo 13:05:34 90,68 65,47

2 08/02/2014 Granagdo 13:04:54 83,93 57,59

3 02/07/2014 Repouso 13:03:44 36,18 36,04

4 07/11/2014 Frutificagdo 13:04:11 82,58 64,86

5 10/01/2015 Granacdo 13:04:00 96,83 60,32

6 21/07/2015 Repouso 13:03:32 38,66 37,59

Informacdes sobre a topografia foram obtidas da missdo SRTM. A microrregido
de Alfenas encontra-se entre quatro cenas SRTM. Assim, foi necessario
mosaicar as imagens antes de utiliza-las. As imagens SRTM sao dados de
elevacdo do terreno e foram utilizadas para gerar imagens de declividade e

orientacdo do relevo no software ENVI.

Tanto as imagens OLIl/Landsat-8 quanto as imagens SRTM, apresentavam 30
metros de resolucdo espacial e foram obtidas gratuitamente no sitio Earth

Explorer (www.earthexplorer.usgs.gov).
3.3. Metodologia

A metodologia adotada nesta pesquisa apresenta quatro etapas conforme

Figura 3.2.
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Figura 3.2 - Fluxograma de atividades desenvolvidas no trabalho, composto por

quatro etapas: 1-Preparacdo dos dados; 2-Estratificacdo das

classes de iluminacéo; 3-Classificacdo baseada em objetos; e 4-

Validagéo.
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3.3.1. Primeira Etapa: Preparacao dos dados

Para deixar os dados multitemporais na mesma escala radiométrica (SONG et
al., 2001), o primeiro procedimento feito nas imagens foi a correcao dos efeitos
atmosféricos. Testou-se para isso, dois tipos de correcdo atmosférica dentre os
mais citados na literatura, a correcdo pelo método FLAASH e o produto
Reflectance climate data record landsat surfasse (CDR) (COUTO JUNIOR et
al., 2011; FRANCA et al., 2015).

O produto CDR pode ser obtido j4 processado e gratuitamente no sitio Earth
Explorer (www.earthexplorer.usgs.gov). O produto CDR inicialmente
apresentavaval ores de pixels entre 1T2.000 e 16.
gue os valores validos da imagem do produto CDR sédo os entre 0 e 10.000,
necessitando apenas normaliza-los. Para representar a reflectancia dos alvos,

a imagem foi normalizada entre O e 1.

A correcdo atmosférica pelo método FLAASH foi realizada por meio de um
plugin no software ENVI 5.1. Inicialmente, as bandas OLI/Landsat-8 foram
convertidas de numero digital (ND) para radiancia, utilizando os ganhos e
offsets especificos do OLI/Landsat-8, ja inclusos no plugin. Em seguida, os
valores de radiancia foram convertidos em valores de reflectancia de superficie.
A altitude do sensor (OLI) foi ajustada em 705 km, que corresponde a altitude
operante do sensor, e adotou-se como elevacdo média do terreno 1 km,
informacdo extraida dos dados topograficos para a microrregido de Alfenas.
Além dos metadados das imagens OLI/Landsat-8, também € necessario que o
usuario insira um valor arbitrado sobre as condi¢cdes de visibilidade da cena
sendo 100 uma imagem totalmente visivel (ENVI, 2009). ApGs o procedimento,
as imagens corrigidas pelo método FLAASH também foram normalizadas entre
Oel.

Uma vez realizadas as corre¢cdes atmosféricas feitas, comparou-se a resposta
espectral de ambas. Para cada pixel interpretado como café na imagem de

referéncia, coletaram-se o0s valores espectrais (referente a reflectancia de
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superficie) em cada uma das bandas multiespectrais das imagens com
correcdo atmosférica. Com os valores médios de cada banda foram gerados
graficos comparativos entre as respostas espectrais obtidas com o produto

CDR e a correcao atmosférica FLAASH.

Com o intuito de interpretar visualmente as areas cafeeiras contidas nas
imagens, ap0s a correcdo atmosférica, foi feito o procedimento de fusdo de
imagens por meio do método Gram-Schmidt. Tal procedimento teve a
finalidade de reduzir o tamanho do pixel de 30 m para 15 m, sendo 0 mesmo
aplicado as bandas 4, 5 e 6 (vermelho, infravermelho préoximo e infravermelho

médio, respectivamente) utilizando a banda 8 (pancromética).

A interpretacdo visual das imagens foi feita conforme recomendacdes de
Moreira et al. (2008), analisado os talhdes de café nas imagens OLI/Landsat-8
e conferindo, em caso de duvida, nas imagens de alta resolugdo espacial do
Google Earth. Se houvesse uma lavoura cafeeira na entdo era desenhado um
poligono naquela feicdo e esta era associada a classe café. Embora as
imagens do Google Earth datassem 04/08/14, (as imagens OLl/Landsat-8
utilizadas datavam entre 20/11/2013 e 21/07/2015) a comparagdo com as
imagens do estudo p6de ser feita porque o café € uma cultura perene, ou seja,
permanecendo no local de plantio por bastante tempo (ROSA, 2007). Deste
modo, como nao houve trabalho de campo para coleta de dados in situ, os
dados do Google Earth foram utilizados como verdade terrestre para interpretar

as lavouras de café nas imagens OLI/Landsat-8.
3.3.2. Segunda etapa: Estratificacéo de relevo em classes de lluminacgéo

Visando estratificar as imagens em classes de iluminacdo do terreno para
amenizar a influéncia do relevo acidentado na identificacdo das areas
cafeeiras, utilizaram-se os dados de elevacéo (imagens SRTM), para calcular a

imagem declividade e a imagem orientacdo de vertente, conforme Figura 3.3.
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Imagem SRTM Declividade Orientagéo de vertente

Figura 3.3 T Imagem SRTM, declividade e orientacdo de vertente da

microrregido de Alfenas, Minas Gerais.

A orientacdo de vertentes foi fatiada nas direcdes 0° a 45° (N-NE), 45° a 90°
(NE-E), 90° a 135° (E-SE), 135° a 180° (SE-S), 180° a 225° (S-SW), 225° a
270° (SW-W), 270° a 315° (W-NW), 315° a 360° (NW-N) conforme Souza et
al.(2004), Vieira et al. (2004) e Alves et al. (2005).

Posteriormente os dados de declividade e orientagdo de vertente foram
associados aos metadados das imagens OLI/Landsat-8 (angulo solar azimutal
e angulo solar zenital), e calculou-se a imagem fator de iluminacdo para cada
imagem (MEYER et al., 1993; CANAVESI, 2008; LAMPARELLI et al., 2011,
MOREIRA; VALERIANO, 2014).

As imagens fator de iluminag&o obtidas foram entdo estratificadas em cinco
classes de iluminacao, adotando intervalos equidistantes e dispostos na Tabela
3.2 (MEYER et al., 1993).
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Tabela 3.2 - Estratificacdo das imagens fator de iluminacdo em cinco classes.

Classe de iluminacéo | Intervalo do fator de iluminag&o | Nome da classe
1 0,0-0,2 muito sombreado
2 0,2-0,4 sombreado
3 0,4-0,6 pouco iluminado
4 0,6-0,8 iluminado
5 0,8-1,0 muito iluminado

Para fins de testes, também optou-se por estratificar as imagens em apenas
duas classes de iluminacéo: sombreado (de 0,0 a 0,5) e iluminado (de 0,5 até
1,0).

3.3.3. Terceira Etapa: Classificacao

Individualmente, buscou-se retirar das imagens todos os pixels que
apresentavam nuvens. Para isso, utilizou-se a banda Quality Assessment Band
(BQA) (USGS, 2015b). Diferentemente das outras imagens obtidas pelo sensor
OLI, a BQA é dividida em 16 bits, sendo cada bit referente a um determinado
tipo de produto (USGS, 2015b). Neste trabalho utilizou-se apenas os bits de 12
a 15, referentes & ocorréncia de nuvens. Os bits 12 e 13 sdo indicadores de
nuvens cirrostratus enquanto que os bits 14 e 15 de nuvens mais densas
(USGS, 2015b). Assim, quando um pixel da imagem apresentava valores BQA
provaveis de nuvens, este era automaticamente classificado como nuvem e
nao participava dos demais processamentos. Identificou-se que as nuvens da
imagem apresentavam valores maiores que 28.000 na BQA. Deste modo, uma
nuvem era identificada quando o bit 15 estava ativo, valendo o pixel 32.768, ou

guando os demais bits BQA (12,13 e 14) estivessem ativos, valendo 28.672.

Para classificar a imagem, primeiramente era necessario que a mesma fosse
segmentada. Foram feitos diversos testes empiricos, visando obter segmentos
que representassem as feigcbes dos objetos contidos nas imagens, de modo a
nao exceder os contornos e nao unir dois alvos distintos (ANTUNES, 2003;

ESPINDOLA, 2006). Por fim, para o algoritmo de segmentacdo multirresolucao
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(BAATZ; SCHAPE, 2000) estabeleceu-se como padréo, fator de similaridade
(no Ecognition denominado escala) 30, parametro de forma 0,6 e compacidade
0,5 nas bandas: NDVI, pan, vermelho e infravermelho préximo (bandas em que

a vegetacao apresentou maior caracterizacao).

ApOGs a segmentacdo, tornou-se possivel a extragdo dos atributos dos
segmentos. Foram feitas trés extracdes com diferentes atributos, para trés
posteriores classificacdes, conforme Tabela 3.3. Para a primeira classificacdo
foram extraidos os atributos: média espectral de cada banda, desvio padrao
médio em cada banda, brilho, diferenca maxima, compacidade,
retangularidade, elipsidade, assimetria e densidade. Para a segunda
classificacdo além dos atributos citados foram extraidos atributos de textura
(HARALICK, 1973): segundo momento angular, contraste, correlacao,
dissimilaridade, entropia, homogeneidade, média e desvio padrdo. Por fim,
para a terceira classificacdo, extrairam-se os mesmos atributos da segunda

classificacdo e acrescentaram-se as classes de iluminacgéao.

Tabela 3.3 i Tabela de atributos extraidos dos segmentos da imagem, para

posteriores classificagdes.

Atributos Classificacio 1 Atributos Classificacio 2 Atributos Classificacio 3
- Média espectral de cada banda (¥)|- Atributos Classificacdo 1 - Atributos Classificacio 1
- Desvio padrio médio em cada - Textura Segundo momento |- Afributos Classificacdo 2
banda (*) angular (*¥) - Classes de iluminacéo

- Britho - Textura Contraste (*¥)

- Diferenca maxima - Textura Correlacdo (**)

- Compacidade - Textura Dissimilaridade (**)

- Retangularidade - Textura Entropia (*¥%)

- Elipsidade - Textura Homogeneidade (**)

- Assimetria - Textura Média (**)

- Densidade - Textura Desvio Padrdo (**)

* Para bandas do azul, verde_ vermelho, infravermelho proximo, swirl | swird e ndwi
*% Para bandas do azul, verde, vermelho, infravermelho proximo, swirl_ swirl, ndvi e pan

Para treinamento dos classificadores, coletaram-se de modo aleat6rio, a partir

do mapa de referéncia, 10.000 amostras pertencentes as classes café e nao
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café, sendo a amostra descartada caso apresentasse nuvem. Neste trabalho
utilizou-se o algoritmo C4.5 (denominado também J48) (QUINLAN, 1993)
implementado no software WEKA 3.7 (HALL et al., 2009). Tal algoritmo foi
utilizado, por ser um dos que mais se destaca dentre os geradores de arvore
de decisdo (YANG et al., 2003; SATO et al., 2013). Os modelos de
classificacdo (arvores de decisdo) foram obtidos pelo algoritmo C4.5
(QUINLAN, 1993) em sua implementacdo no software WEKA (HALL et al.,
2009). Assim, para cada classificacdo, gerou-se uma arvore de decisao
(DELGADO, 2012).

As arvores de decisdo, contendo as regras de classificacdo, foram entdo
aplicadas as imagens segmentadas, sendo o procedimento de treinamento e

classificacéo replicado para todas as datas.
3.3.4. Quarta etapa: Andlise da exatiddo do mapeamento da classificacéo

Para validar os resultados das classificacdes empregou-se o Método de Monte
Carlo (MMC), tendo como dados de referencias os mapas obtidos por meio da
interpretacdo visual. Esse procedimento foi avaliado através de 100 sorteios de
1.000 pontos. A cada sorteio de 1.000 pontos calculava-se uma matriz de
confusdo e apds os 100 sorteios era calculada uma matriz de confusdo média

para cada classificacao.

Com posse das matrizes de confus&o foram calculados o indice Global (IG) e a
exatiddo para a classe café. Ao analisar os resultados obtidos nos dois anos,
buscou-se verificar qual estadio fenolégico proporcionou maior exatiddo nas
classificacbes. Além de comparar os resultados das trés abordagens de

classificagoes.
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4 RESULTADOS e DISCUSSOES
4.1. Resultados Primeira Etapa
4.1.1. Correcao atmosférica

Os espectros de reflectancia das areas cafeeiras, tanto na correcdo
atmosférica CDR quanto na correcao por Flaash, para as bandas 2 (azul), 3
(verde) 4 (vermelho), 5 (infravermelho proximo), 6 (swirl) e 7 (swir2) do sensor
OLI, podem ser observados na Figura 4.1. Os graficos do lado esquerdo séo
referentes as imagens do primeiro ano fenoldgico analisado, e os graficos da
direita sao referentes as imagens do segundo ano. As curvas presentes nos
graficos representam os valores médios de reflectancia, extraidos das &reas
cafeeiras (686646 pixels), em azul, pertencentes a correcdo Flaash e, em

vermelho, ao produto CDR.

Como pode ser observado, em todos os estadios fenoldgicos o comportamento
espectral do café foi um tipico espectro de vegetacao, ou seja, observa-se um
pico de absorcdo da reflectancia nas faixas de comprimentos de onda do

vermelho e um aumento no infravermelho proximo e médio (JENSEN, 2009)

Para o primeiro ano os graficos do espectro de ambas as correcbes
atmosféricas apresentaram maiores variagbes em comparacdo ao segundo
ano. Nota-se que principalmente no estadio fenologico de frutificacdo do
primeiro ano houve variagcdo entre os dois espectros nos comprimentos de
onda do visivel (bandas 2, 3 e 4). J& na fase de granacdo observa que esta

variacao ocorreu também no infravermelho.

O espectro de reflectancia resultante de ambas as correcbes testadas
mostraram-se semelhantes, quase se sobrepondo. Por falta de um espectro de
reflectancia de dossel de café arabica que pudesse ser utilizado como
referéncia, neste estudo optou-se por utilizar as corre¢cdes do método Flaash

por constar na literatura como uma boa aproximacdo da verdade terrestre
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(FRANCA et al.,, 2015) possibilitando, em relagdo ao produto CDR, maior

controle do intérprete sobre as operacdes feitas nas imagens.
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Figura 4.1 i Comportamento espectral das areas cafeeiras em imagens

OLl/Landsat-8 com corre¢cbes atmosféricas CDR (curvas

vermelhas) e Flaash (curvas azuis) nos estadios fenoldgicos da

frutificacdo (graficos da primeira linha), granacédo (graficos da
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segunda linha) e repouso (gréficos da terceira linha). Gréficos a
esquerda referentes ao primeiro ano fenolégico enquanto

gréficos a direita referentes ao segundo ano fenoldgico.

4.1.2. Interpretacao Visual

Na Figura 4.2 esti contido o mapa tematico com a distribuicdo espacial das
lavouras de café, na microrregido de Alfenas para a data de 20/11/2013,
resultante da interpretacdo das imagens fusionadas. Esse mapa serviu como
referencia para analisar os resultados das classificacdes posteriores e indicou
que a cafeicultura estad dispersa por toda a microrregido. Uma vez que o
periodo abordado neste trabalho compreendeu dois anos, poucas foram as
alteracdes nas imagens de referéncia entre as diferentes datas. Isso ocorreu,
pois o café é uma cultura perene e a regido tem plantio bem consolidado,
embora ocorra poda e renovagdo dos cafezais com frequéncia (DANTAS,
2012; MINA e ALVES, 2013).

43



46°20'0"0  46°10'0"0  46°0'0"0  45°50'0"0 45°40'0"0
1 1 1 1 1

N

A

20°50'0"5 1

21°0'0"SA

21°10'0"5 1

21°20'0"S 1

21°30'0"S 1

21°40'0"5 1

21°50'0"5 1

Carmodo -
Rio Claro = .

Legenda
B café

Fama
Paraguacgu

—20°50'0"5

-21°0'0"5

—21°10'0"S

—21°20'0"S

—21°30'0"S

—21°40'0"5

—21°50'0"5

0 5 10

T T T T T
46°20°0"0  46°10'0"0  46°0'0"0  45°50'0"0 45°40'0"0
1:800.000

20 30 40

I I TN 00 Elometros

Figura 4.2 - Mapa tematico resultante da interpretacdo visual de imagem

Oli/Lansat-8 para a Microrregiao de Alfenas em 20/11/2013.

Foi observado que o cultivo do café ocupa aproximadamente 14% da

microrregido, o que configura uma éarea aproximada de 61.800 hectares

conforme mostra a Tabela 4.1. Dados de 2009 da CONAB indicam uma area
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aproximada de 51.200 hectares de café na microrregido de Alfenas. Tal
diferenca pode ser justificada devido a defasagem entre os mapeamentos e
como afirmado por SOUZA et al.,, (2012), ha divergéncias entre dados de

diferentes instituicdes.

Tabela 4.1 1 Distribuicdo das areas cafeeiras na microrregidao de Alfenas,

Minas Gerais, obtida por interpretacao visual de imagens OLI/Landsat-8.

Nome do Municipio Area do Areade | Area de café (ha)
municipio (ha) | café (ha) (CONAB, 2009)

Alfenas 64 997 75 10487 63 9.508,35
Alterosa 36.184 89 325473 2.033,82
Areado 286.299 55 1.962 22 2.083,67
Carmo do Rio Claro 106.517,92 767302 7.04213
Carvalhopolis 8.105,06 1.218,34 248 17
Conceicio da Aparecida 3523807 5.315,07 3.512 40
Divisa Nova 2168704 141269 949 29
Fama 8.597,01 1.008,29 1.261,67
Machado 2856217 13.002,74 12.651,73
Paraguacu 42 402 01 722682 5.691 91
Poco Fundo 4739892 6.303,92 3117 63
Serrania 2091686 293073 3.097 13
Total 498.907,25 | 61.796,20 51.198,10
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Figura 4.3 7 Percentagem da é&rea plantada de café dos municipios da
microrregido de Alfenas, Minas Gerais em relagdo 4 area total de

café da microrregido.

Nota-se que 0s municipios de Machado e Alfenas sdo os que apresentam
maior area de producdo, ndo sendo necessariamente 0s municipios de maiores
areas, correspondendo a 21,04% e 16,97% da producdo de café da

microrregiao.
4.2. Resultados Segunda Etapa
4.2.1. Fatiamento da orientacdo de vertente

Observa-se nas Figura 4.4 e Figura 4.5 os resultados do cruzamento entre o
mapa tematico de areas cafeeiras e o fatiamento em orientacdo de face de

vertente.
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Figura 4.4 - Mapa tematico resultante do fatiamento em classes de orientacao
de face de vertente das areas cafeeiras da Microrregidao de
Alfenas.
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Figura 4.5 1 Distribuicdo percentual da orientagdo de face de vertente das
areas plantadas de café dos municipios da microrregido de

Alfenas, Minas Gerais.

Nota-se que na microrregido de Alfenas ha maior ocorréncia de plantio de café
nas vertentes Sudeste-Sul (17,55%) e Noroeste-Norte (15,29%), entretanto nas
demais vertentes as plantacbes de café também estdo amplamente
distribuidas, nédo indicando uma vertente preferencial ao plantio (ALVES et al.,
2004; SOUZA et al., 2004; VIEIRA et al., 2004).

4.2.2. Estratificac&o do relevo em classes de iluminagé&o

A imagem fator de iluminagéo (FI), bem como suas estratificacoes em duas e
cinco classes de iluminacdo podem ser observadas na Figura 4.6. Nota-se que
o relevo da microrregido ndo é uniforme, sendo bastante acidentado em
algumas areas, como na por¢ao norte da microrregido (Carmo do Rio Claro) e

na regido sul (Machado).
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Imagem Fator de iluminacdo (FI) Fl estratificada em 5 classes Fl estratificada em 2 classes

Figura 4.6 - Microrregido de Alfenas, Minas Gerais representada em: Imagem
Fator de iluminacdo (FI), FI estratificada em 5 classes de

iluminacéo e Fl estratificada em 2 classes de iluminacao.

Para uma melhor visualizacdo, a Figura 4.7A ilustra uma parcela da imagem
fator de iluminacao calculada para a microrregido de Alfenas, e a Figura 4.7B a

mesma imagem estratificada em classes de iluminagéo.

Figura 4.7 i Exemplo de imagem fator de iluminacdo (A) e imagem fator de

iluminacao estratificada em classes de iluminacéo (B).
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