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RESUMO

A presente pesquisa teve por objetivo avaliar a potencialidade de dados multitemporais Landsat para classificacao
de cana-de-agucar e de soja, conjuntamente, quando realizada via Andlise de Imagens Orientada a Objetos (OBIA/
Random Forest). Foi utilizado um segmentador multi-resolugdo (SM) para gerar os poligonos (objetos). Um conjunto
de 500 segmentacdes foi criado pela variacdo dos pardmetros Fe (fator de escala), Fm (forma) e Cp (compacidade),
e avaliado pelo Indice de Avaliagio da Segmentagdo (IAVAS). Da segmentacio que obteve menor IAVAS, foram
extraidos os atributos espectrais das médias e desvios-padrdo das bandas TM/Landsat-5 [setembro (S) ¢ outubro (O)
do ano 2000] e ETM+/Landsat-7 [fevereiro (F) e marco (M) do ano 2001] dos objetos, e seus NDVIs. Estes atributos
foram inseridos no algoritmo Random Forest (RF) e as exatiddes das classificagdes foram testadas quanto ao uso dos
seguintes conjuntos de datas: SOFM; SFM; OFM; SOF; FM; OF; SF; e F. O IAVAS definiu Fe (35), Fm (30) e Cp
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(50) como melhores pardmetros de segmentagdo. As melhores exatidoes de classificagdo Random Forest situaram-se
em torno de 86%. Duas datas produziram melhor resultado que apenas uma, entretanto, o uso de mais de duas ndo
produziu melhora significativa na exatiddo final da classificagao.

Palavras chaves: Segmentacdo, IAVAS, Mapeamento de Cana-de-Agucar e Soja.

ABSTRACT

This research aimed to evaluate the potential of multi-temporal Landsat data for sugarcane and soybean classification,
together, when used through Object-Based Image Analysis (OBIA/Random Forest). It was used a multi-resolution
segmenting (SM) to generate the objects. A set of 500 segmentations was created varying the Fe parameters (scale
factor), Fm (shape) and Cp (compactness), and evaluated by Index for the Evaluation of Segmentation (IAVAS). At the
segmentation that obtained the lowest IAVAS, were extracted the spectral attributes of means and standard deviations
of bands TM / Landsat-5 [September (S) and October (O) of the year 2000] and ETM + / Landsat-7 [February (F) and
March (M) for the year 2001] of the objects, and their NDVIs. These attributes were inserted into the algorithm Random
Forest (RF) and accuracies were tested using the following set of dates: (SOFM); (SFM and OFM); (FM, OF and SF);
and (F). The IAVAS defines Fe (35), Fm (30) and Cp (50) as the best segmentation parameters for the study area. The
best classification accuracies are situated around 86%. Two dates produced better results than just one, however the

use of more than two failed to produce a significant improvement in the final classification accuracy.

Keywords: Segmentation, IAVAS, Sugarcane and Soybean Mapping.

1. INTRODUCAO

Em 2013, o Brasil produziu cerca de
768 milhdes de toneladas de cana-de-agucar ¢
81,7 milhdes de toneladas de soja (FAOSTAT,
2015). Para esta producdo ser possivel, foram
necessarios 10,2 e 27,9 milhdes de hectares
de cana-de-agucar e soja, respectivamente
(IBGE, 2015). Ainda em 2013, 50 % do plantio
nacional de cana-de-a¢ucar estava concentrado
no estado de Sao Paulo (SP) (CANASAT, 2013).
Esta cultura ocupava 20 % da area do estado,
enquanto que a soja, cultivada no territorio
nacional ocupava uma area equivalente a area
de todo o estado de SP (IBGE, 2015).

Dada a importancia da cana-de-agucar
e da soja no agronegocio para a economia do
Pais, as informagdes de previsao de safras
destas duas culturas devem ser fornecidas de
forma confiavel e em tempo habil, visto que o
governo nacional necessita destas informacdes
para o controle das importagdes e exportagdes
dos produtos agricolas e o agricultor necessita
tomar decisdes acertadas sobre o plantio e a
comercializacao dos bens de producao (RIZZI
& RUDOREFF, 2005; ADAMI et al., 2007).

No Brasil, o Instituto Nacional de Geografia
e Estatistica (IBGE) realiza anualmente o
levantamento sistematico da produgao agricola
por municipio (PAM). O método utilizado
por este 6rgdo ¢ denominado subjetivo por
se basear em consultas a especialistas e por

ndo apresentar o erro associado as estimativas
geradas (RIZZI & RUDORFF, 2005; ADAMI
etal., 2007; LUIZ et al., 2012).

As imagens obtidas por sensoriamento
remoto (SR) sdo formas de captura indireta
das informagdes espaciais da superficie
terrestre (LUIZ et al., 2012). Esse tipo de dado,
associado ao uso de ferramentas de Sistemas
de Informagdo Geografica (SIG), favorece a
obtencdo de informagdes atualizadas sobre a
dindmica espago-temporal de culturas agricolas,
como a soja (RIZZI & RUDOREFF, 2005;
LAMPARELLI et al., 2008; SUGAWARA et
al.,2008; EBERHARDT et al., 2015) ¢ a cana-
de-agucar (RUDORFF & SUGAWARA, 2007;
RUDORFFetal., 2010; AGUIAR etal., 2011),
em grandes extensoes territoriais.

Pesquisas relacionadas ao uso de dados
de SR para estimativas de areas de culturas
agricolas estdo concentradas, principalmente,
na classificagdo automatica ou visual de dados
de sensores Opticos Landsat-like (LL) (RIZZI
& RUDOREFF, 2005; SUGAWARA et al., 2008;
RUDOREFF et al., 2010; VIEIRA et al., 2012),
no uso de indices de vegetacdo derivados
do sensor MODIS para confec¢ao de mapas
(EBERHARDT etal., 2015) e na elaboragdo de
painéis amostrais (ADAMI et al., 2007; LUIZ
et al., 2012). A escolha dentre estas técnicas
dependera dos objetivos dos levantamentos e
das condig¢des da agricultura do local de estudo.
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Atualmente, o principal entrave no uso
de dados LL (resolugcdo geométrica da ordem
de 30m e repetitividade de aproximadamente
16 dias) para classificacdo automadtica em
mapeamentos agricolas esta relacionado a nao
operacionalidade de um sistema rotineiro, que
consiga avaliar a area agricola macrorregional
em curto periodo de tempo (RIZZI & RUDORFF,
2005; SUGAWARA et al.,2008; EBERHARDT
et al., 2015) e, também, a relativamente
baixa performance de exatiddo produzida por
algoritmos convencionais de classifica¢do
automatica (WILKINSON, 2005). No entanto,
este padrdo de dados ¢ valido, por possuir uma
resolug¢do espacial considerada apropriada
para mapeamento de cana-de-aglicar € soja nos
estados do Parana e Sao Paulo (RUDOEFF &
SUGAWARA, 2007; LAMPARELLI et al.,
2008; RUDOREFF et al., 2010).

Conforme Myint et al. (2009), Pena-
Barragan et al. (2011), Vieira et al. (2012),
Fernandes et al. (2012) e Garofalo et al. (2015),
usando imagens LL, melhores resultados vém
sendo adquiridos na classificacdo automatica de
poligonos (objetos) do que o uso de classificagdo
automatica por pixels.

O uso de algoritmos de arvore de decisdao
(AD) J48 (VIEIRA et al., 2012; RODRIGUES
& KUX, 2015) e Random Forest (RF) (LONG
et al., 2013) para classificagdao de culturas em
diferentes cendrios agricolas mundiais tem
permitido a obteng¢do de exatiddes globais (EG)
superiores a 75 % (PENA-BARRAGAN et al.,
2011; VIEIRA etal.,2012; LONG etal., 2013),
em func¢do do nimero de culturas classificadas.

O Indice de Avaliagio da Segmentagio
(IAVAS), proposto por Oliveira et al. (2003),
pode ser utilizado para selecionar os melhores
parametros de uma segmentagdo necessaria
a classificacdo segundo o modelo Random
Forest (RF) e OBIA , representando assim, uma
medida objetiva da segmentacao.

Neste contexto, no intuito de avaliar a
potencialidade de dados multitemporais LL
no mapeamento de cana-de-aglcar e de soja,
conjuntamente, utilizando OBIA/RF e IAVAS,
no presente trabalho foi feita a avaliacdo do
desempenho de dados Landsat obtidos em
diferentes datas dos ciclos fenologicos das duas
citadas culturas, quando utilizados como fonte

de atributos espectrais no algoritmo RF, tendo
como area de estudo trés municipios do nordeste
do Estado de Sdo Paulo.

2. MATERIAL E METODOS

Os topicos descritos no material e
métodos estdo relacionados a area de estudo,
ao calendario agricola da cana-de-actcar e da
soja e aos métodos de pré-processamento e
processamento dos dados de sensoriamento
remoto.

2.1 Descricao da area de estudo e das culturas
agricolas tipicamente plantadas nessa regiao

A érea de estudo compreende 121,4 mil
ha, e corresponde aos municipios de Guard, Ipua
e Sao Joaquim da Barra, localizados na regido
nordeste do estado de Sao Paulo (Figura 1).

Esta regido pode ser considerada
representativa de parte das condig¢des agricolas
ocorrentes nas regides sul e sudeste do Brasil
(Vieiraetal., 2012). Varios estudos que trataram
da classificacdo de culturas, monitoramento,
segmentacdo de imagens, amostragem e
representacdo da resposta espectral das culturas
ao longo do ano safra, foram desenvolvidos
nesta regido (Oliveira et al., 2003; Sanches et
al., 2005; Vieira et al., 2012).

As areas agricolas dos municipios citados
sao formadas principalmente por cana-de-
agucar (58,5 mil ha) e culturas temporarias,
entre as quais, destacam-se o milho (18,8 mil
ha) e a soja (31,8 mil ha) (IBGE, 2015).

Nessa regido, a soja € o milho levam, em
média, 120 a 150 dias para serem colhidos,
respectivamente (MAPA, 2015). A cultura da
soja ¢ geralmente plantada no final de outubro
e colhida entre meados de fevereiro e de margo.
O milho pode ser plantado no periodo da safra
(outubro a fevereiro), ou como segunda safra,
logo apds a colheita da soja (denominado
“milho safrinha”) (Figura 2). Em 2013, 74 % do
milho plantado no estado de SP correspondeu
ao plantio de milho safrinha (IEA, 2015).

A cana-de-agucar ¢ uma cultura semi-
perene que pode ser colhida apds um ciclo de
360 dias (cana-de-ano) ou de 540 dias (cana-de-
ano-e-meio) apds o plantio, e a colheita ocorre
entre os meses abril a dezembro (Aguiar et al.,
2008; Aguiar et al., 2011) (Figura 2).
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da cana-de-agucar e soja para a regiao de estudo.
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2.2 Pré-processamento e processamento dos
dados de sensoriamento remoto

As cenas de sensoriamento remoto
utilizadas no presente trabalho foram adquiridas
junto ao Catdlogo de Imagens do Instituto
Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE),
disponivel no enderego (http://www.dgi.inpe.
br/CDSR/). As cenas que recobriram a area de
estudo corresponderam a oOrbita 220 ponto 74
do “Worldwide Reference System” (WRS-2),
oriundas dos dias 20/set./2000 (S) e 22/out./2000
(O) do sensor TM/Landsat-5; e 19/fev./2001 (F)
€ 23/mar./2001 (M) do sensor ETM+/Landsat-7.

Entre o conjunto de dados oferecidos, foram
utilizadas apenas as bandas B3 (vermelho: 0,63—
0,69 um); B4 (infravermelho proximo: 0,76—0,90
um) e BS (infravermelho médio: 1,55-1,75 um),
provenientes de S, O, F e M, por terem maior
relagdo com os aspectos fenoldgico-espectrais das
culturas agricolas (Sanches et al., 2005).

O pré-processamento dos dados foi realizado
conforme Vieiraetal. (2012), tendo consistido no
georrefenciamento, na corregdo radiométrica, e
posterior correcao atmosférica e normalizagdo das
cenas. Em seguida, no processamentode S, O, F e
M, foi aplicado sobre B3, B4 e B5, o segmentador
multi-resolu¢do (SM) implementado no software
Ecognition Developer ® 64 (ED64) (Trimble
Geospatial, 2009).

O algoritmo SM ¢ do tipo crescimento de
regides (Espindola & Camara, 2007) e agrupa os
pixels de cada objeto em fungdo da defini¢do de
seis parametros: Fator de Escala (Fe), Cor (Cr),
Forma (Fm), Suavidade (Sv), Compacidade (Cp)
e Peso para cada banda (Pb).

Conforme Baatz & Schéipe, (2000)
e Fernandes et al. (2012), Fe determina a
heterogeneidade maxima permitida para os
objetos da imagem; Fm consiste na unido dos
parametros Cp (razdo da area do objeto e o raio
da circunferéncia abrangente) e Sv (expressa
o limite entre os objetos, sendo que, quanto
mais fractal, maior o indice de forma); Cr ¢
inversamente proporcional ao parametro Fm; por
fim, Pb ¢ atribuido pelo usuario em fungdo da
ponderag¢do (entre zero e um) que deseja utilizar
para cada banda utilizada. Para o Fe, os valores
variam de zero a um valor finito definido pelo
usuario, enquanto que, para Fm, Cp, Sv e Cr, os
valores variam de zero a um.

E importante destacar que, na plataforma
ED64, apenas ¢ necessaria a definicdo dos
parametros Fe, Fm, Cp e Pb.

Para a escolha da melhor segmentagdo a
ser utilizada na fase de aplicacdo do algoritmo
de classificagdo RF, foi gerado um conjunto
de 500 segmentacdes possiveis para a area de
estudo, conjunto este definido pela variacao de
Fe (variando de 5 a 100, em intervalos de 5) e
Cp e Fm (variando de 0,1 2 0,9, em intervalos de
0,2). Para Pb, foi considerada uma ponderagao
constante e igual a um para as trés bandas e datas
Landsat utilizadas, ou sejam, B3, B4 ¢ B5 das
datas S, O, F e M, como recomendado por Vieira
etal., (2012).

No intuito de encontrar os poligonos
gerados pelo SM que fossem os mais semelhantes
possiveis aos poligonos realmente encontrados
in situ, foi utilizado o Indice de Avaliacdo da
Segmentagdo (IAVAS), proposto por Oliveira
et al. (2003). Este indice avalia a coeréncia
entre um conjunto de segmentacdes geradas
por um algoritmo de segmenta¢do (que, no
caso presente, foi 0 SM) e uma segmentagdo de
referéncia (que, no presente estudo, foi gerada
manualmente via tela do computador).

Os valores de IAVAS mais proximos
de zero representam as segmentagdes mais
semelhantes a segmentacao de referéncia, sendo
que, para encontrar a melhor segmentacao, foi
implementado um algoritmo em linguagem R
(R Development Core Team, 2014), obtendo-se
entdo os melhores valores para os parametros
Fe, Fm e Cp.

Para utilizar o RF, ha uma fase de forneci-
mento de amostras de treinamento, uma vez que
este algoritmo ¢ do tipo supervisionado. Para
alocar as amostras de treinamento, foi utilizado
o mapa de referéncia adaptado a partir dos mapas
gerados por Vieira et al. (2012). E oportuno desta-
car que este mapa de referéncia foi confeccionado
via o programa ED64, tendo por base a melhor
segmentagdo determinada pelo menor valor de
IAVAS, conforme descrito anteriormente. Neste
mapa da area de estudo, foram formados 1971
poligonos (cada um correspondendo a uma par-
cela agricola).

Com base em Vieira et al. (2012), foi
definido que um ntimero adequado de amostras de
treinamento deveria ser da ordem de 320 amostras
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(16 % do total). Desta forma, foram selecionadas,
aleatoriamente, 103 amostras de cana-de-agucar,
87 de soja e 130 de outros (todas as outras classes
que ndo eram cana-de-agucar ou soja).

O proximo passo foi a extragdo de atributos
pelo ED64, usando as ferramentas Feature View
e Export Results. Visando evitar problemas de
sobreajuste por excesso de parametros (Breiman,
2001), no presente trabalho, para as quatro datas
de dados Landsat utilizadas, foram considerados
apenas os seguintes atributos espectrais: médias
das bandas B3, B4 e BS5; desvios-padrdo das
mesmas trés bandas e NDVIs.

De posse dos citados atributos, para
determinar como a multitemporalidade das
imagens poderia fornecer os melhores resultados
de classificacoes, foram testados oito diferentes
conjuntos de datas (Tabela 1), aplicando o
algoritmo RF implementado em linguagem R
(R Development Core Team, 2014).

O RF gerou um conjunto de 1000 arvores
de decisdo (AD) para cada um dos oito conjuntos
de datas (Tabela 1) e, desta forma, neste
momento, chegou-se a 8000 AD.

Tabela 1: Conjunto de imagens obtido pela
varia¢ao do numero de datas Landsat utilizadas
para treinamento do modelo de classificacao
Random Forest (RF)

N° imagens Nome do modelo

1-Uma F (fev.)

2 - Duas SF (set. + fev.)

3 - Duas OF (out. + fev.)

4 - Duas FM (fev. + mar.)

5-Trés SOF (set. + out. + fev.)

6 - Trés OFM (out. + fev. + mar.)

7 - Trés SFM (set. + fev. + mar.)

8 - Quatro SOFM (set. + out. + fev. + mar.)

O passo seguinte realizado pelo RF
foi calcular a confiabilidade percentual com
que cada segmento pode ser atribuido a uma
determinada classe (cana-de-agucar, soja ou
outros). Por exemplo, se o RF prediz que
um determinado poligono apresenta 88% de
probabilidade a posteriori para ser classificado
como cana-de-agucar, o algoritmo atribuird, para
este poligono, a classe cana-de-agucar e ndo
outra classe qualquer. Desta forma, foram obtidas
oito classificacdes, uma para cada conjunto de

Ribeiro N. V. et al.

datas (Tabela 1).

Finalmente, para a avaliagdo das exatiddes
das oito classificacoes RF, foram obtidas as matrizes
de confusdo, os coeficientes de exatiddo global
(EG) e 0o Kappa de Cohen (K), segundo Congalton
& Green (2009), considerando o mapa de referéncia
obtido conforme exposto anteriormente.

As diferengas entre as exatidoes das oito
classificagdes foram avaliadas estatisticamente por
meio do teste de Z, comparando o desempenho
do modelo SOFM (todas as datas) com os demais
conjuntos de datas, ao nivel de 5% de significancia.

3. RESULTADOS E DISCUSSAO

Os resultados do presente trabalho serao
apresentados em dois topicos principais: o
primeiro refere-se a avaliagdo do IAVAS como
ferramenta para selecionar a melhor combinagao
entre parametros do segmentador SM; o segundo
refere-se ao desempenho do OBIA/RF, mediante
o uso de diferentes datas de imagens Landsat para
classificar cana-de-agtcar e soja conjuntamente.

3.1 Avalia¢ao Quantitativa da Segmentacao
pelos IAVAS

A Figura 3 ilustra o comportamento dos
500 TAVAS testados, mostrando os parametros
Fe (eixo x), Fm (eixo y) e Cp (range variando
de 0,1 a 0,9 para cada Fm). O menor valor de
IAVAS foi 4,52 (melhor resultado), ou seja, com
os parametros Fe =35, Fm=0,3 e Cp=0,5.

Conforme Oliveira et al. (2003), Vieira
et al. (2012) e Fernandes et al. (2012), as mais
indicadas formas de avaliar o desempenho de
uma segmentacao sdo feitas: (a) através da
comparacao entre a segmentagdo de referéncia
e a segmentagdo obtida pelo uso dos parametros
do melhor IAVAS; e (b) comparando a melhor
segmentacao IAVAS com a imagem estudada,
via sobreposi¢ao.

Desta forma, a Figura 4 ilustra a coeréncia
entre a segmentacdo de referéncia (gerada
manualmente via tela do computador) e a obtida
via melhor IAVAS (4,52). Observa-se que existe
coeréncia entre ambas. Adicionalmente, ao
comparar os segmentos do melhor [AVAS com a
imagem utilizada, também fica corroborada esta
coeréncia. Portanto, pode-se depreender que o
IAVAS possui a capacidade de selecionar valores
adequados dos pardmetros de uma segmentacgao.

Trabalhando também em &reas agricolas,
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outros autores obtiveram melhores segmentagdes
quando utilizaram valores de Cp e Fm de 0,1 e
0,7 (Pefia-Barragan et al., 2011) ¢ 0,22 ¢ 0,32
(Vieira et al., 2012), sendo que, no presente
trabalho, estes pardmetros foram 0,3 e 0,5,
respectivamente. E possivel constatar que os
valores utilizados para o parametros Fm, em
todos os trabalhos supra referidos, sdo baixos.

De fato, de acordo com Baatz e Schipe
(2000) e Fernandes et al. (2012), quanto menor
o valor de Fm e maior o valor de Cp, menos
fractal (menos aleatorio) ¢ o limite entre os
objetos. Uma vez que as parcelas agricolas sdo
delimitadas por fatores antropicos decorrentes
de tipos de culturas plantadas, presenca de
estradas, hidrografia, tipos de relevos, etc,
os valores de Fm deverdo ser menores para
segmentacdo de areas agricolas. Na figura 3 isto ¢
perceptivel, pois como a area do presente estudo
¢ basicamente agricola, os menores valores de
[IAVAS foram encontrados na parte superior
do grafico, local em que sdo posicionados os
menores valores de Fm.

Por outro lado, quanto ao parametro
Fe, Pefia-Barragan et al. (2011) utilizaram o
valor 100 e Vieira et al. (2012) o valor 20.
No presente estudo, o valor determinado pelo
melhor IAVAS foi de 35. Pefia-Barragan et al.
(2011) trabalharam com pixels de 15m e Vieira
etal. (2012) com pixels de 30m, assim como no
presente estudo, em que também foram utilizados
pixels de 30m. Desta forma, podemos considerar
que o Fe da ordem de 35 esté coerente com Vieira
etal. (2012), em fungdo do tamanho de pixel.

3.2 Desempenho da classificacio Random
Forest

A classificagao RF ¢ utilizada no processo
de OBIA (Object Based Image Analysis) e
vem sendo avaliada positivamente na area do
sensoriamento remoto agricola e ¢ baseada
na geracdo de grande numero de arvores de
decisao, sendo do tipo supervisionada. Apos uma
segmentacao, ¢ necessaria a fase denominada
treinamento, com base em atributos extraidos
dos dados de sensoriamento remoto, o que
permitird ao classificador atribuir a qual classe
ele pertence cada poligono (objeto). Isto pode
ser realizado de varias formas, e as mais citadas
na literatura sdo: ou por mineracdo de dados
(PENA-BARRAGAN etal. 2011, VIEIRA et al.
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2012; RODRIGUES & KUX, 2015) ou por um
conjunto (floresta) de arvores de decisdo (LONG
etal., 2013).

No caso do presente estudo, apos a geragao
de um conjunto de 1000 AD, cujos atributos
eram provenientes dos oito conjuntos de datas
de dados Landsat (Tabela 1), a classificagdo RF
calculou a porcentagem de acerto de predi¢cdo da
classe atribuida a cada um dos 1971 poligonos
da area de estudo.

Assim, a RF aplicada para os oito diferentes
conjuntos de datas (SOFM, SFM, OFM, SOF,
FM, OF, SF e F) gerou, entdo, oito classificacdes,
permitindo, posteriormente; avaliar tanto
o desempenho da RF, quanto se os usos de
diferentes numeros de datas apresentavam
performances de mapeamento significativamente
diferentes. Para esta avaliacao foi utilizado um
mapa de referéncia gerado a partir de dados
obtidos in situ (Vieiraetal., 2012) e, desta forma,
oito matrizes de confusdo foram obtidas.

A Figura 5 ilustra os valores de EG e de
Kappa para cada conjunto de datas avaliado.
Verifica-se que a EG variou de 78,28 a 85,95%,
sendo o valor mais baixo obtido quando analisada
apenas uma data (F). Isso era esperado, visto que
culturas agricolas sdo alvos dindmicos, passam
por diferentes fases fenologicas, e, portanto, o
aspecto multitemporal tem de ser levado em
consideracdo nos algoritmos para classificagdo

Long et al. (2013) comentam que um
maior numero de datas recobrindo os calendérios
agricolas das culturas em classificacdo, em
geral favorece a forma¢do de um modelo de
conhecimento mais vantajoso. Os maiores
valores de EG foram constatados para FM
(85,95%) e para SOFM (85,88%). Nesse caso,
percebe-se que o uso de um niimero maior de
datas de imagens Landsat (e.g. S, O, F, M)
ndo necessariamente apresentard o melhor
desempenho de classificagdo simplesmente por
recobrir uma faixa de tempo maior dos dois
calendarios agricolas em estudo (cana-de-agucar
€ so0ja).

O importante ¢ incluir as datas, dentro do
ano safra das culturas da cana-de-agucar e soja, de
maior importancia para a identificagdo/separagao
das culturas analisadas. Breiman (2001) comenta
que um exagerado nimero de atributos, nem
sempre favorecera um maior desempenho do
classificador RF. Por isso, ¢ importante conhecer
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Fig. 5 - Avaliagdo do mapeamento dos oito modelos RF utilizados para a classificagdo automatica
de cana-de-actcar, soja e outros na variacdo dos conjuntos de datas das imagens Landsat. Onde:
S (Setembro), O (Outubro), Fevereiro (F) e Marco (M). Da esquerda para a direita, o resultado da
exatiddo global (EG) (barra verde) esta em ordem decrescente.

adequadamente os calendarios agricolas das
culturas presentes, para que consigamos usar as
datas-chaves (dentro do calendario agricola da
cana-de-aglicar e soja) que possam propiciar o
melhor desempenho do modelo de conhecimento
RF. Com isto, também se diminuira o problema
causado por “overfitting”. Com base nos
resultados obtidos no presente estudo, verificou-
se que as datas “chave” para a classificacdo de
soja e cana-de-agucar correspondem aos meses
de fevereiro e margo.

As datas F e M, usadas conjuntamente,
destacaram-se por terem fornecido ao
classificador atributos que melhor representaram
as duas culturas em relagdo aos demais alvos
presentes na area de estudo. De fato, em estudos
com dados multitemporais LL, Rizzi & Rudorff
(2005), Sugawara et al. (2008) e Rudorff et
al. (2010) ja haviam constatado que imagens
obtidas em fevereiro e margo destacam-se para
separacao entre culturas semi-perenes (no caso,
cana-de-agucar), temporarias (soja ¢ milho) e
as demais classes (outros, ou seja, ndo-cana-de-
acucar e ndo-soja).
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Se compararmos os valores de EG obtidos
pelos modelos que incluiram dados de fevereiro
e mar¢o (FM, SOFM, SFM e OFM, EG 83,51
a 85,95 %) no presente estudo aos EGs dos
trabalhos de Vieira et al. (2012) (94%, para duas
classes, quatro datas de um ano safra, usando
J48 e mineragdo de dados), Pefia-Barragan et
al. (2011) (79%, para onze classes, duas datas ¢
utilizando também J48 e mineragdo de dados) e
Long et al. (2013) (85%, para trés classes, duas
datas e RF), perceberemos que tais indicadores
de exatiddo sdo relativamente similares.

Verifica-se entdo que os algoritmos
classificadores utilizados no processo de OBIA
apresentam desempenhos que podem ser
considerados substanciais para formagdo dos
objetos da area de estudo, destacando-se que
alguns parametros devem ser levados em conta
como: numero de classes de interesse, nimero
de datas dos dados de sensoriamento remoto
dentro do ano safra ¢ métodos de formacgdo dos
modelos de conhecimento.

O parametro estatistico Kappa de Cohen,
em estudos de classificagdo de imagens, ¢
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geralmente calculado como uma medida do
acerto das classificacdes versus concordancias
aleatorias (Congalton & Green, 2009). Assim, a
Tabela 2 mostra as significancias dos parametros
Kappa resultantes dos diferentes conjuntos de
datas testados (Tabela 1) em relagdo ao conjunto
de todas as quatro datas (SOFM), visando
verificar se 0 uso de um maior nimero (ou
menor) de datas acarreta diferencas significativas
(5% de confiancga pelo teste de Z) de qualidade
de classificacao.

Tabela 2: Significancias entre os Kappas
estatisticos resultantes do conjunto de imagens
SOFM para os demais conjuntos utilizados
para classifica¢@o final de cana-de-acucar, soja
e outros, em imagens multitemporais Landsat

Comparagdo dos

modelos RF Teste de (Z)  p-Valor
SOFM vs. F 9,13 0,0001 *
SOFM vs. SF 3,00 0,0014 *
SOFM vs. FM 0,01 0,5000 ™
SOFM vs. OF 0,01 0,5000 ™
SOFM vs. SOF 0,01 0,5000 ™
SOFM vs. OFM 0,12 0,4520 ™
SOFM vs. SFM 0,01 0,5000 ™

Nota: * A andlise foi obtida pelo resultado do Kappa de
cada um dos modelos, ™ ndo significativo ao nivel de 95

% de confianga ™ significativo ao nivel de 95 %.

Verifica-se na Tabela 2 que houve dois
casos que apresentaram diferenca significativa de
desempenho em relagdo ao uso de quatro datas
no ano safra, F e SF, os quais tiveram os mais
baixos valores de Kappa (ambos com 62,66%).
Para os demais conjuntos de datas (SOFM x
FM, SOFM x OF, SOFM x SOF, SOFM x OFM
e SOFM x SFM) os respectivos Kappas sdo
significativamente iguais ao uso de quatro datas,
ao nivel de 5%, pelo teste Z.

De fato, com relagdo a questdo do nimero
de datas multitemporais no sano safra para
classificagdo de culturas agricolas , uma
dificuldade j4 realgada por Rizzi & Rudorff
(2005), Sugawara et al. (2008) ¢ Eberhardt
et al. (2015) ¢é a de se conseguir imagens LL
livres de nuvens e, portanto, quanto menos
se depender do numero de datas de imagens,
maior serd a probabilidade de sucesso, quando
se pretende construir um sistema operacional de
mapeamentos agricolas com tais tipos de dados.
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Se compararmos os resultados de Kappa
deste trabalho de 78,3 com os resultados
encontrados nos trabalhos de Pefia-Barragan
et al. (2011) e Long et al. (2013) ambos com
Kappa de 0,75 e desenvolvidos em &reas
agricolas americanas, percebemos que sdo
similares. No entanto, o calendario agricola do
Brasil € diversificado. Isto dificulta a inser¢ao de
imagens em datas estratégicas para classificacao
das cultura agricolas no Brasil com o uso de
sensoriamento remoto.

Assim, mesmo que soubéssemos as datas
ideais em relagdo ao ciclo fenoldgico para
a classificagdo de uma cultura, dificilmente
podemos contar que sempre iremos conseguir
imagens dessas fases da cultura no Brasil, tanto
por causa da diversidade do calendario agricola,
que faz com que tenhamos no mesmo momento
no campo a cultura em diversas fases do ciclo
fenologico como por causa da ocorréncia de
nuvens na época principal dos plantios. Assim,
para culturas de ciclo anual e curto, devemos
inicialmente trabalhar com todas as imagens
disponiveis, mesmo que haja redundancia de
informacao nelas, pois dificilmente teremos o
conjunto ideal de datas.

Para obter melhores resultados de
mapeamento de cana-de-agucar e soja, o uso de
imagens multi-sensores ¢ um método eficaz e que
obteve satisfatorio resultados de classificagao
com uso de sensores ativos como os radares, por
exemplo (MORAN et al., 2002; LARRANAGA
etal., 2011).

Outra forma de melhorar os resultados
obtidos com a classificagdo automatica destas
culturas seria utilizar imagens da banda
pancromatica do sensor OLI fusionada com as
bandas dos demais canais espectrais deste sensor
(MULIANGA et al., 2015), para melhorar a
resolugdo espacial dos pixels e assim diminuir
a quantidade de pixels impuros presentes nos
objetivos formados pela segmentagao.

4. CONCLUSAO

O TAVAS demonstrou capacidade de
selecionar, de forma automatica, os valores mais
adequados dos pardmetros (Fe, Fm e CP) para
uma segmentagdo em dados multitemporais
Landsat, gerada via algoritmo segmentador
multi-resolucdo, como o implementado no ED64.

Duas datas de imagens Landsat posicio-
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nadas no final da safra de verdo (F ¢ M, no
presente caso) foram suficientes para obter
uma exatiddo global, para cana-de-agucar e
soja sendo classificadas conjuntamente via o
algoritmo Random Forest e OBIA, da ordem de
aproximadamente 86%.

Atributos espectrais das bandas 3 (0,63—
0,69 pm), 4 (0,76-0,90 pm) e 5 (1,55-1,75
um) do TM e ETM+/Landsat, como médias,
desvios-padrao e NDVIs foram suficientes para
classificacdo conjunta de trés classes: cana-de-
acucar, soja e outros (ndo-cana e ndo-soja) para
as condigoes agricolas do nordeste do Estado de
Sdo Paulo, usando RF.
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