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RESUMO

A producdo de café esteve intimamente ligada aendesvimento econémico do Brasil e
ainda hoje o café € um importante produto da algui@unacional. O Estado de Minas Gerais
responde atualmente por 52% de toda a area dedeafBrasil. Dessa forma, dada a
importancia da cafeicultura para a economia biigajlé necessario desenvolver e melhorar as
metodologias para seu monitoramento. Dados de sam&mto remoto podem fornecer
informacfes para 0 monitoramento e 0 mapeamentaféede maneira mais rapida e menos
onerosa do que os métodos convencionais. Nessextmnbs objetivos desta pesquisa foram
identificar a bienalidade da cultura de café poronte dados do sensor MODIS, juntamente
com dados de estacfes meteorologicas, entre oglar304 a 2012, e avaliar a eficacia das
imagens-fracdo derivadas do sensor MODIS no mapdana@tomatico das areas de café do
municipio de Monte Santo de Minas/MG. Foi utilizadaa série temporal com 163 imagens
da banda NIR do MODIS, produto MOD13Q1, para seaéxbs valores de refletancia dos
pixels com pelo menos 80% de café. Dados diarios dedmnpa e precipitacdo foram
agrupados de acordo com a resolucdo temporal dageims (16 dias) para o calculo do
balanco hidrico. Para o mapeamento das areas élefaefm utilizadas imagens do MODIS,
bandas MIR, NIR e RED, dos periodos seco e chuvtsavés do Modelo Linear de Mistura
Espectral foram derivadas imagens-fracdo de safe, € agua/sombra. Estas imagens-fracao
serviram como dados de entrada para a classifiGagématica supervisionada com o método
SVM - Support Vector Machinés resultados mostraram que para o monitorantentafé

os dados de refletdncia dos periodos de colheitasaptaram maior correlacdo com a
alternancia da quantidade da producdo. A partirnddriz de erro montada entre as
classificacfes e as mascaras de referéncia, olissevgue os melhores resultados de Exatidao
Global e indice Kappa foram obtidos na classificag@ periodo seco, sendo 67% e 0,41,
respectivamente. Analises estatisticas de corlagieficiente de variacdo aplicadas sobre
as imagens-fracdo de café permitiram melhor comgéeeda complexidade do mapeamento

do café.

Palavras-chave modelo linear de mistura espectraypport vector machineanalise
estatistica, bienalidade.
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ABSTRACT

Coffee production was closely linked to the ecorodevelopment of Brazil and even today
coffee is an important product of national agrictdt The State of Minas Gerais currently
accounts for 52% of the whole area of coffee inzBr& hus, given the importance of the
coffee crops to Brazilian economy, it is necessargevelop and improve methodologies for
its monitoring. Then, remote sensing data can pvnformation for monitoring and
mapping of coffee crops faster and cheaper thawerdional methods. In this context, the
objectives of this study were to identify the bigtryield of the coffee crop using data from
MODIS and meteorological stations, over the pebetiveen 2004 and 2012, and assess the
effectiveness of the fraction-images derived fro®@IMS in the automatic mapping of the
areas of coffee in Monte Santo de Minas/MG. Weredus time series of 163 images of NIR
band from MODIS, MOD13Q1 product, to extract théuea of reflectance of pixels with at
least 80% of coffee. Daily data of air temperatamel precipitation were compiled to 16-day
intervals to match the temporal resolution of MODifagery and to calculate the water
balance. For coffee mapping, we used MODIS imagdiiR, NIR and RED bands, of dry and
rainy seasons. Through the Spectral Linear Mixingd®! were derived fraction images of
soil, coffee and water/shadow. These fraction irsagerved as input data for supervised
classification with SVM — Support Vector Machinepapach. The results showed that for
coffee monitoring the reflectance data of harvestaa presented higher correlation with the
alternation of coffee production. From the errortimabetween the classifications and
reference masks, it was observed that the besltsefuOverall Accuracy and Kappa Index
were obtained in the classification of the dry seaswith 67% and 0.41, respectively.
Statistical analyses of correlation and coefficiehtvariation applied over images fraction of

coffee allowed a better understanding about theptexity of mapping coffee.

Keywords: spectral linear mixing model, support vector maehstatistical analyses, biennial

yield.
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1. INTRODUCAO

A producéo de café esta intimamente ligada ao desemento econdmico do pais,
sobretudo a Regido Sudeste (Sdo Paulo e Minas Skekistoricamente, o processo de
industrializacdo do Brasil esteve relacionado gutabacumulado das exportacdes de café.
Apbs a crise econbmica da década de 1930, patterdaesia cafeeira viu-se na necessidade
de investir seu capital no setor industrial, corttermativa frente a queda das exportacdes de
café para os paises europeus e para os EstadasUnid

E certo que a participacédo das exportacdes dehéafémpos deixou de ser o carro-
chefe da economia brasileira, entretanto consguainda como um importante produto do
setor do agronegocio.

Pesquisas indicam aumento no consumo de café, nanéscala nacional, quanto na
escala global. Paralelamente a esse aumento nandanwcorre a expansdo da area destinada
a producdo de café, com projecdo de crescimentd, 2o da area plantada para a safra
2012/13 de acordo com os dados divulgados pela @ohnig Nacional de Abastecimento -
CONAB.

O Estado de Minas Gerais se destaca ao particgrarpouco mais da metade da
producdo nacional de café, predominantemente caspécie Arabica. Neste contexto, as
regides sul e centro-oeste do Estado se sobregsaerepresentarem cerca de 50% da area
destinada a cafeicultura. O municipio de Monte &alet Minas, localizado na Regido Sul de
Minas Gerais, € um bom exemplo deste cenario, p@strada da maior parte dos recursos
financeiros no municipio provém do setor cafeeiro.

Dada a importancia da atividade cafeeira para acgo@ do pais, ha que se melhorar
0 monitoramento agricola da cafeicultura para péana comercializacdo com vistas a

proteger o setor da especulacao interna e externa.
1.2. Justificativa
Apesar da importancia econémica e social, a atideafeeira em Minas Gerais

necessita de informagdes complementares para owidgenento de seu sistema produtivo,
sobretudo no ambito da espacializacéo destas iafgies. Esta deficiéncia de informagdes



limita o planejamento econdmico, bem como o planej@o ambiental, intrinsecamente
ligado as praticas de manejo e o controle da erosédo

Todas essas informacfes sado importantes para ejataento. No entanto, realizar
levantamento de todo o complexo cafeeiro por meontetodos convencionais, como
levantamento de campo com produtores, cooperagi@g)aos oficiais do governo, torna-se
uma atividade que demanda tempo, custo e muitadmabra.

Dessa forma, o Sensoriamento Remoto vem somarcagcdé ja existentes de
monitoramento, uma vez que ha a possibilidade der abformacdes objetivas em curto
prazo, através de imagens de satélites dispomifldiz, muitas vezes, gratuitamente como é o
caso do sensor MODIS.

1.3. Hipotese

A hipo6tese norteadora deste estudo € que a ufilizde dados do sensor MODIS,
juntamente com dados de estacfes meteorologiczampaz de fornecer informacdes para o
monitoramento do café no municipio de Monte Sanéo Minas/MG através de um
acompanhamento, ao longo dos anos de 2004 a 2@ fificando assim seu ciclo bienal de
producao.

A segunda hipotese diz respeito a possibilidadeageamento das areas de café por
meio da aplicacdo do classificadBupport Vector Machinesobre as imagens-fracdo do
MODIS obtidas do Modelo Linear de Mistura Espectral



2. OBJETIVOS

Os objetivos gerais desta pesquisa sao: (i) idesutif bienalidade da cultura de café
através de dados do sensor MODIS, em conjunto @mlosdde estacbes meteoroldgicas, entre
0s anos de 2004 a 2012, no municipio de Monte Sntdinas/MG e; (ii) avaliar a eficacia
das imagens-fracéo derivadas do sensor MODIS neanagnto automatico das areas de café
do municipio de Monte Santo de Minas/MG.

Para tanto, faz-se necessario alcancar algunswalgetspecificos:

- Identificar ospixelsde MODIS com pelo menos 80% de cobertura de café;

- Gerar graficos do comportamento espectral doexwti& os anos de 2004 a 2012;

- Gerar imagens-fracdo (fracao-solo, fracdo-caféragdo-sombra/agua) para os
periodos de estiagens e chuvosos em imagens MODIS;

- Gerar mascaras da cultura do café no municipidaete Santo de Minas/MG dos
periodos de estiagem e de chuva para o ano de 2012;

- Validar as mascaras por meio de indices de Ea@fizlobal e Kappa.



3. REVISAO BIBLIOGRAFICA

3.1. Aspectos historicos e econdmicos do café n@sit

3.1.1. A cultura do café no Brasil

Planta nativa da Africa e trazida das Guianas pandisco de Melo Palheta ao Brasil
em 1927, o cafeeircCpffea sp € pertencente a familia das rubiaceas, gédefiea

Cultivado inicialmente em Belém do Para, em powsopo o café passou a ser
produto de exportagdo em 1732. A partir dai, dedacoom MELLO (2001) e PONCIANO
(1995), historicamente a cafeicultura esteve ateeto desenvolvimento do pais. Ainda que as
técnicas de cultivo estejam se desenvolvendo, baltra bracal consiste em um importante

fator social para a fixagdo da mao-de-obra no meed por gerar empregos diretos.

3.1.2. Panorama atual da cafeicultura no Brasil

Atualmente o consumo de café vem aumentando. Niodmecompreendido entre
Novembro/2010 e Outubro/2011, a Associacdo Braailda Indlstria de Café - ABIC
registrou o consumo de 19,72 milhdes de sacase sgguesenta um acréscimo de 3,11% em
relacdo ao periodo anterior correspondente (Novei®®ra Outubro/10), que havia sido de
19,13 milhdes de sacas (Figura 1). Isso vai aorgrcala pesquisa realizada pelo Instituto
Brasileiro de Geografia e Estatistica — IBGE, de qucafé € o alimento mais consumido
diariamente por 78% da populacao brasileira aciemd@anos, totalizando 255 ml/dia ou 93
litros/habitante.ano.

Seguindo esse ritmo de consumo interno, as estiasatie safra de café feitas pela
Companhia Nacional de Abastecimento — CONAB (20b2stram que a cafeicultura vem
apresentando crescimento. Para a safra do biédia/Zm.3 totalizam 2.351,3 mil hectares
(ha), com predominio das espédiadabica e Conillon O resultado mostra um crescimento de
3,21% sobre a area de 2.278,1 ha, existentes ra 2@f1, ou seja, foram acrescentados
73.148,2 ha da cultura.

! Informacdes obtidas diretamente do sitett://www.abic.com.br>
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Milhoes de sacas

Ano

Ano-periodo: novembro - outubro
Figura 1. Evolugédo do consumo interno de café no Brasil.

Fonte: Disponivel em <http://www.abic.com.br> Aaess: 15 jan. 2012.

Paralelo a esse aumento na demanda interna, odoeegéerno vem apresentando
crescimento. De acordo com a Cecafé - ConselhoEdpsrtadores de Café do Brasil, as
exportacdes de café verde do Brasil encerraram 2041l alta de 1,2% na comparagdo com
2010, para um recorde de 30,09 milhdes de sacas Ab aumento nas exportacdes, outro
fator favoravel foi a alta dos precos no mercaderiacional, sendo que a receita com as
exportacdes de café somou um recorde de US$ 8Felsilem 2011, alta de 53,6% ante 2010.
Com esses resultados, o café apresentou participhg8,4% sobre a pauta das exportacdes

brasileiras, e de 9,2% sobre as exportacdes tiaagronegocio.

3.1.3. Destaque para a cafeicultura no Sul de MiGasais

Regido de destaque nacional na producéo de cafigpducdo da cafeicultura no Sul
de Minas Gerais ocorreu nos municipios de Aiurudeayui e Baependi no Vale do Sapucai,
em fins do século XVIII, por intermédio dos tropsir A producgéo inicial era destinada ao
consumo proprio. A partir do final do século XbQuve uma nova expansao visando atender

a demanda local, e, entdo, a cafeicultura se expg praticamente toda a regido sul



mineira chegando a constituir um verdadeiro complagroindustrial na década de 1970
(FILETTO & ALENCAR, 2001).

De acordo com PADUA (1998) e SILVA (1998), a regidm Sul de Minas Gerais
apresenta condicdes que lhe favorece: facil acesso grandes centros consumidores,
infraestrutura adequada e condi¢Bes climaticaslextes para o cultivo do café, além de
importantes cooperativas de café, como a Codxupécatrel, Cooparaisbe Minas Sul e
expressivas instituicoes de pesquisa e ensino@aetgm uma cafeicultura de referéncia.

Segundo os trabalhos realizados entre novembraerdeo de 2011 pela CONAB
relativos a area de cafeicultura, o Estado de Md@asis concentra a maior area com 1.208,8
mil ha, predominando a espécie arabica com 97,7%eA total estadual representa 51,4% da
area cultivada com café no Pais. Deste total prddugm Minas Gerais, somente as regides
Sul e Centro-Oeste do estado sdo responsaveislpsffosda area cultivada, o que vem a
ressaltar a importancia econdmica da atividadegido.

Como se pode observar, tanto na escala nacionatajna regional, a cafeicultura
vem se mostrando como uma cultura em expansa@niorse cada vez mais necessario
estabelecer um sistema de monitoramento eficieabgetivo a fim de atender as necessidades
de planejamento e de comercializagao.

Nesse sentido, 0 uso das imagens de sensoriangentdor constitui um instrumento
fundamental para 0 mapeamento e monitoramento Warawdo café, pois como afirmou
JENSEN (2005), a aquisicdo de imagens de sensariammemoto de forma sistematica e
repetitiva em diferentes faixas do espectro eletigmético permite diferenciar os alvos da

superficie terrestre em razéo de suas distintaesess espectrais.
3.2. A cultura do café
3.2.1. A fenologia e a bienalidade do café

Segundo ALZUGARAY e ALZUGARAY (1984), as caractéidgas comuns do

cafeeiro sdo o porte de até cinco metros de altade retilineo de casca cinzenta e rugosa.

2 CooperativaRegional de Cafeicultores de Guaxupé

3 Cooperativa dos Cafeicultores da Zona de Trés Bonta
4 Cooperativa dos cafeicultores de S&o Sebasti®adxiso
® Cooperativa dos Cafeicultores de Varginha



Suas folhas verde-escuras sao curtopecioladageeastipuladas, ovado-lanceoladas, agudas,
glabras e ondulada nas margens e produzem inflarelss em paniculas racemosas com
flores vigcosas, bracteadas brancas. Com relacafrlaos, estes sao do tipo capsula, contendo

sementes duras, globosas, brilhantes e pretag@R2yu

Figura 2. (A) Cafeeiro em florada; (B) Folhas e frutos afeeiro.

Fonte: Disponivel em <http://www.abic.com.br> Aaess: 15 jan. 2012.

Ainda segundo ALZUGARAY e ALZUGARAY (1984), as egies de café mais
cultivadas no Brasil s&Goffea arabica café-arabico como é comumente chamadagféea
canephora conhecida com@offea robustaou Conillon. As variedades do café-arabico mais
conhecidas sdo Caturra, Mundo Novo e Bourbon. Gérillon, embora produza uma bebida
pouco saborosa e aromatica, seu cultivo garantstéesia a ferrugem das folhas, doenca
muito prejudicial a cafeicultura comercial.

De acordo com a esquematizacdo feita por CAMARGOAMARGO (2001), é
possivel dividir o ciclo fenolégico do café arabara seis fases, no periodo de 24 meses, de

acordo com as condi¢des climaticas do Brasil (Rig)r



4——1° Ano fenoldgico >4 2° Ano fenolégico ———
1% Fase 2" Fase 3" Fase 4% Fase 5% Fase 6" Fase

Vegetacdo e formagdo das Indugio e maturagao Florada (ap6s Granagao Maturagio Repouso e

gemas foliares das gemas florais aumento do dos frutos dos frutos | senescéncia

) ) potencial hidrico dos ramos
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Figura 3. Esquematizacdo das seis fases fenoldgicas deirmateabica, durante 24
meses, nas condi¢cdes climéticas tropicais do Br&sihte: CAMARGO e CAMARGO
(2001).

A bienalidade é outra caracteristica marcante ndygéo do café, isto é, devido as
peculiaridades das fungdes vegetativas e repraduéixistem anos de grande producéo, pois o
crescimento dos frutos absorve maior parte do $ésioalado produzido pela planta durante a
fotossintese, diminuindo o desenvolvimento vegeatatio ano seguinte, entretanto, o fruto se
desenvolve nas partes novas dos ramos, sendoanoeeso desses novos ramos dependente
da quantidade de frutos desenvolvidos nos ramoangdoanterior (CAMARGO e FAHL,
2001).

Vale ressaltar que o clima é outro fator fundamemainterferéncia da bienalidade
produtiva e, portanto, na qualidade do produto, uezaque o déficit hidrico é capaz de alterar
0 metabolismo da planta (PICINI et al. 1999).

3.2.2. CondicOes geograficas para o cultivo de café
As oscilagfes e frustracfes da producdo de catéramil sdo causadas, na maioria

das vezes, pela variabilidade climética. As relacéatre os parametros climaticos e a

producdo agricola sdo bastante complexas, uma uez fafores ambientais afetam o



crescimento e o desenvolvimento das plantas sarediies formas durante as fases de
crescimento da cultura do café (CAMARGO e CAMAR@O0Q1).

Dada essa dependéncia da atividade agricola ascéeadde tempo e clima,
SEDIYAMA et al. (2001) realizaram o zoneamento atinsatico do cafeeiro para o Estado
de Minas Gerais, que os autores consideram denexti@portancia para a implantagéo e o
planejamento de atividades agricolas, pois a delgdo de regides climaticamente
homogéneas significa ndo sé estabelecer os indesddo potencial do meio fisico e
biologico para a regido em estudo, mas tambémtragis delimitar as areas de padrbes
homogéneos de atividades agricolas e dos recuasasais nela existentes.

Na delimitagdo da aptidao climética para a cafaicalcomercial, SEDIYAMA et al.
(2001) consideraram as seguintes faixas com amtoes e possibilidades climaticas:

* Aptas regides com temperatura média anual superiof@G @& inferior a 23,5°C e
deficiéncia hidrica anual abaixo de 150 mm sigaificas regides que apresentam condicdes
térmicas e hidricas favoraveis a cafeicultura,espondendo a 48,7% da area total do Estado
de Minas Gerais, localizadas nas regides Sul, Genteste;

* Aptas em areas irrigadagegides com temperatura média anual entre 23,5 a
24,0°C, quando associadas com praticas de irrigagd@ig@lementares, correspondem a 36,2%
da area estadual,

* Inaptas regides com temperatura média anual inferior °08 e temperatura
média anual superior a 24,0°C e deficiéncia hidarmaal superior a 150 mm. Sao regides que
apresentam temperaturas muito baixas ou muito @desva, além disso, deficiéncias hidricas
elevadas, inaptas para recomendagdo de plantioscafieeiros comerciais de alta
sustentabilidade. Localizam-se na regido Nordesparee do Norte do Estado, totalizando
15,1% da éarea estadual.

Além de Minas Gerais, as principais regides pradistode café no Brasil
concentram-se nos Estados de Sao Paulo, Parande Raneiro e Espirito Santo, onde ocorre
mais de 150 mm de chuva por més durante o periedlor@scimento, formagdo e maturacéo
dos frutos, nos meses de setembro a marco, quesporrdem ao periodo de renovacao de
ramos e folhas. Nos meses de colheita e repousmnte a agosto, a exigéncia € menor.
Dessa forma, a estiagem deste periodo ndo ocagiandes prejuizos a planta (SEDIYAMA
et al., 2001).



A declividade também é outro elemento que develsservado no plantio de café,
pois a atuacdo deste refere-se a distribuicdo deepsos hidrolégicos e erosivos no solo
(VALERIANO, 2000). A declividade ainda se torna @al na definicdo da possibilidade do
uso mecanizacdo agricola ou mao de obra manual BGIMM, 2002). Como afirmou
SEDIYAMA et al. (2001), no Estado de Minas gera@® e recomendavel o plantio de café
arabica em altitude inferior a 500 m e superior2®@ m devido as condi¢des de temperaturas
desfavoraveis.

A orientacdo da vertente € uma importante varidebre a evapotranspiracdo e o
decorrente balanco hidrico (VALERIANO, 2003). DIOD@ et al. (2010) encontraram
valores de evapotranspiracdo expressivamente ngemonevertentes com orientagcao para
Norte se comparadas as vertentes Sul em estudiadeaho hemisfério Norte. No entanto, no
hemisfério Sul, ocorre o inverso e com mais intdsd® em maiores latitudes. ALZUGARAY
e ALZUGARAY (1984) recomendam que o plantio de caffa realizado em areas com
vertentes orientadas com face voltada para o Noitepeste ou Nordeste. Segundo os
autores, as lavouras nestas condicfes recebem maintidade de energia solar em relacdo
aquelas voltadas para outras dire¢cdes. Por comtavetttos frios durante o inverno e da maior
umidade, ndo é recomendavel o plantio voltado pdaae sul.

Em relacdo as caracteristicas pedologi&sSDIYAMA et al. (2001) dizem que os
solos mais adequados ao cultivo do cafeeiro sgwajandos, porosos e bem drenados, que
possuem estrutura granular de tamanho médio e admlmente desenvolvida. A textura
média é a mais favoravel, ndo sendo recomendatizs am teor de argila menor que 20% e,

se muito argilosa, devem apresentar estruturaasiolade favoraveis a cultura.

3.3. Sensoriamento Remoto aplicado ao monitoramentta cultura de café

O Sensoriamento Remoto pode ser definido comoeaad ciéncia de se obter
informacBes acerca de objetos presentes na supedsditestre sem contato fisico com os
mesmos (JENSEN, 2009).

Em linhas gerais, a radiacdo solar ao incidir sabtepo da atmosfera tem parte
espalhada e/ou refletida pelas particulas atmosf&® outra parte atravessa a atmosfera até
interagir com os alvos terrestres (Figura 4). Neseracdo com os objetos, a radiacao solar
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pode sofrer um fracionamento em trés partes: alosgriransmitida e refletida, sendo esta
Gltima detectada por um sensor que pode estaripoada a poucos metros do objeto ou
dentro de plataformas areas e orbitais. Sendo asana objeto apresenta um comportamento
diferente frente a radiacdo que nele incide, potacdas suas propriedades fisico-quimicas,
denominado comportamento ou resposta espectramn Aliés propriedades fisico-quimicas,
outras caracteristicas como comprimentos de ondgul@ de incidéncia e polarizacéo,

interferem no comportamento espectral dos alvoN@EQNI, 2001).

Sensor

Fonte
i,l‘- ML j

Vel
Espalhamento
e o
&' e
N/ @ Absorg¢do
Absorcio G

Alvo

Figura 4. Influéncia da atmosfera na trajetoria da radiagi@romagnética entre a
fonte e o0 sensor. Fonte: MOREIRA (2002).

Segundo PONZONI & SHIMABUKURO (2007):
“a “aparéncia” da cobertura vegetal em um deterdingroduto de
sensoriamento remoto é fruto de um processo commjag envolve muitos
parametros e fatores ambientais. O que é medidivafente por um sensor
remotamente situado, oriundo de um dossel veg#ial,pode ser explicado

somente pelas caracteristicas intrinsecas desteldqp.35)

Ainda de acordo com PONZONI & SHIMABUKURO (2007)flaxo radiante solar
sobre um dossel € constituido por duas partesixo filireto e o fluxo difuso. O fluxo direto &
a fracdo da radiacdo que néo é absorvida ou esjpatieda atmosfera. O fluxo difuso é a parte
que é espalhada pela atmosfera na direcdo destendeidindo sobre o dossel de forma
difusa.
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Nota-se, portanto, que a radiacdo solar incidentgesum dossel € espalhada e
refletida, tendo sua direcdo e composicao espedlteriadas de maneira bastante complexa.
Essa alteracdo € causada tanto por parametrositie®i@o proprio dossel, quanto por fatores
ambientais (GOEL, 1988).

Exemplos de trabalhos de Sensoriamento Remoto eems aragricolas,
especificamente em cafeicultura com resultadosfasdrios pode-se citar o de TARDIN et al.
(1992) realizado em uma area de testes em AlfeirwaSul de Minas Gerais. Nesse estudo de
mapeamento da cultura de café, foram utilizadagems do sensor TM do Landsat aplicando
a técnica do algoritmo Maxima Verossimilhanca.

Outro estudo dessa natureza ocorreu também nceMireas Gerais, na regido entre
0S municipios de Alfenas e Campo do Meio. Tal esttehlizado por EPIPHANIO et al.
(1994) utilizou-se de imagens do Landsat TM paraliav as relacdes entre parametros
culturais e a resposta espectral de cafezais.

Vale ressaltar que trabalhos anteriores ao lancnm#m sensor TM Landsat néo
obtiveram éxitos devido a resolucéo espacial ds@eMSS/Landsat ndo ser adequada, bem
como a heterogeneidade dos parametros culturaiafddEPIPHANIO et al. 1994) .

Visando avaliar a qualidade dos diferentes métalgoslassificacdo automatica para
geracdo de um mapa de uso do solo, BERNARDES €2@0.7) aplicou as classificacdes
automaticas Maxima Verossimilhanca, Isoseg e Badiga sobre uma composicao
R(4)G(5)B(3) em imagens Landsat TM do municipioR#rocinio/MG, importante regido
produtora de café. De acordo como os resultadaselhor classificacdo obtida foi pelo
algoritmo Battacharya, com 73% de acerto, seguadolassificador Méxima Verossimilhanca
com 57% e ISOSEG com 47% de acerto em relacacegpiatacdo visual, considerada na
analise como referéncia. Segundo o estudo, as @earelevo acidentado e lavouras
fragmentadas e contiguas a remanescentes de \@getativa causaram maior confusao
espectral.

No ambito de superar as limitagoes da resolucdacedpHIRANO & BAMBANG
(2007) mapearam as areas de café da regido dan€leodie Lampung, na Indonésia com
imagens do satélite ALOR\@vanced Land Observing Sateljitdal estudo buscou melhorar
0 mapeamento através da classificacdo supervisoMactima Verossimilhanga em imagens
ALOS/AVINIR-2 (Advanced Visible and Near Infrared Radiometer-t§peom 10 metros de
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resolucdo espacial e ALOS/PRISNPanchromatic Remote-Sensing Instrument for Stereo
Mapping com 2,5 metros de resolugdo espacial, sendoléistza a banda pancromética.
Apesar da boa resolucéo espacial, ideal para maggamom escala de 1:50.000 ou 1:25.000,
0S autores constataram que a resolucéo temporatifica, uma vez que a alta nebulosidade
impediu a aquisicao de imagens livres de nuvens.

Com o objetivo de avaliar o potencial das imagemsétie Landsat (TM e ETM+),
MOREIRA et al. (2004) analisaram as respostas ésppectemporal das lavouras de café em
producao e formacado na regido centro-sul do Estaddinas Gerais. Segundo a classificacédo
visual feita através do processo de vetorizac&dizamdo as bandas 3, 4 e 5 dos sensores TM
e ETM+, verificou-se que a banda 4, correspondantegido do infravermelho préximo do
espectro, foi a ideal para distinguir as lavourasafé em formac&o e em producéo dos alvos
pastagem e mata. Em contrapartida, a separacadagass de café em formacao e pastagem
nas bandas 3 e 5 nao foi possivel, dada a sindl#gida resposta espectral. Outra constatacéo
deste estudo foi de que o sistema convencionalagitigp de café com 3 metros entre as linhas
e 1,5 metros entre as covas, acaba por gerar @stasgspectral muito influenciada pelo solo.
Ou seja, lavouras com maiores espacamentos a@es@nmaiores valores de refletancia na
banda 3 e menores valores na banda 4, por caus@ida influéncia do solo na resposta
espectral.

Portanto, uma das dificuldades de se obter a resmspectral do café reside na
mistura espectral com outros alvos e, entre estesplo. O solo deve ser levado em
consideracdo na andlise espectral, pois dependdeda@omo foi feito o manejo, os
espagcamentos entre os pés de café pode ou ndomeajso0 solo, o que influencia uma maior
mistura espectral dos pixels (MOREIRA et al. 200RABAQUINI et al. 2009).

SANTOS et al. (2012) lembram que outra dificuldadeidentificacdo de areas de
café esta no fato que essa cultura geralmenteecescregibes montanhosas e isto causa
sombras e distor¢des na resposta espectral, quentdtificil a classificacao e a interpretacao
de alvos sombreados na imagem, pois a respostatedpe reduzida ou totalmente perdida.
Além disso, o crescimento do café ndo é uma atieidaazonal e, portanto, em uma mesma
regido pode haver plantacdes de café com diferételes, o que também afeta os padrdes

espectrais observados.
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Nesse sentido, estudos para minimizar o problemeodfusdo de mistura espectral
nas areas de café tém sido desenvolvidos. SOUZAGRHMIRA (2001) aplicaram diversas
técnicas de pré-processamento com o objetivo dbaral a classificacdo e a segmentacao.
Segundo esta pesquisa, a aplicacdo do MLME (Mddekar de Mistura Espectral) foi a que
apresentou os melhores resultados. De acordo corautmses, as imagens-fragdo solo,
vegetacdo e sombra, obtidas dos dados originaisddsat/TM podem aperfeicoar de forma
significativa a classificacédo da area de café atwemplicacdo da classificacdo supervisionada.

Observa-se assim, que desde o inicio da décad®dfe d uso do sensoriamento
remoto vem contribuindo para o mapeamento e mamtento da cultura do café e a escolha
dos sensores e das técnicas deve se adequar #arfuaies do objeto de estudo. Dentre as
diversas técnicas, o MLME vem se mostrando fund#hesobre como resolver e/ou

minimizar a questao da mistura espectral de difeseslvos dentro de um mesipigel.

3.3.1. Modelo Linear de Mistura Espectral

Um dos problemas de se trabalhar com imagens ders@mento remoto diz respeito
a chamada mistura espectral, devido ao tamanhoix@b go incluir diferentes objetos ou
elementos (Figura 5). A essa resposta espectraind@ixel resultante da combinacdo dos
componentes da-se o nome de mistura espectral (BAIN&Z SHIMABUKURO, 2007).

Sol

Satélite de Sensoriamento
remoto

Figura 5. Diferentes elementos contidos em um pixel. Fdak@boracédo do autor.
Segundo PONZONI & SHIMABUKURO (2007, p. 91), “a g espectral pode se

dar de duas maneiras: a) quando o campo de viss@mianea cobre os limites entre dois ou
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mais objetos; e b) quando os objetos sdo muito resrw que @ixel”; como ilustra a Figura
6.

Figura 6. (A) Campo de visada instantanea cobrindo osdsnéntre dois ou mais
objetos. (B) Objetos menores que o tamanho do.fxelte: FERREIRA, 2003.

Partindo do principio de quem pixel € uma combinacao linear da refletancia de
diferentes alvos, contendo informacéo sobre a podppoe a resposta espectral de cada
componente dentro do elemento de resolucdo esmicsensor, sera possivel, entdo, estimar
a proporcao de cada componente na mistura.

Nesse sentido, a técnica do Modelo Linear de Mask&spectral — MLME tem por
escala de andlisesub-pixe] isto é, visa isolar a contribuicdo espectral @gacalvo presente
no pixel.

O Modelo Linear de Mistura Espectral pode ser &ssda seguinte forma:

rl=allxl+al2x2+..+alnxn+el

r2=a2lxl+a22x2+...+a2nxn+e2

rm=amlxl+am2x2+...+amnxn+em
isto é
ri = sum (aij xj) + ei Equaciql)

Onde:ri = reflectancia espectral média para i-ésima basgactral;
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aij = reflectAncia espectral da j-ésima componente pixel para a
iésima banda espectral;
Xj = valor de proporcéo da j-ésima componente nd;pixe
ei = erro para a i-ésima banda espectral;
j=1,2, ..., n(n = nUmero de componentes assunpiai@so problema);
i=1,2, ..., m (m = namero de bandas espectrassgaistema sensor).

Como se pode observar, o MLME é um tipico exempoimersdo (medidas
indiretas) em sensoriamento remoto e sua solucdenmaiica baseia-se no método dos
minimos quadrados (PONZONI & SHIMABUKURO, 2007).i§ enétodos sao:

a) Minimos Quadrados com Restricd@dnstrained Least Squares — L8 método
mais simples e aplicavel quando o niumero de commese igual a trés, podendo ser para 4
ou mais, mas apresentando maior complexidade. (@sesade propor¢do devem ser néo
negativos e devem somar 1.

b) Minimos Quadrados Ponderaddddighted Least Squares — WLE o método
mais geral e pode ser aplicado a uma ampla vaeedadproblemas de ajuste de curvas
envolvendo formas lineares com constantes indetaatais. Sua utilizagcdo é recomendada
para 0s casos em que o numero de componentes tu@angispectral for maior do que trés.

c) Principais Componenteg:0 método que reduz a dimensionalidade do confimto
dados aplicando uma analise de componentes priscifaa aplicacdo € recomendavel
guando o numero de componentes for maior do gae tré

ApoOs a escolha dos algoritmos descritos acima, MBEIgera as chamadas imagens-
fracdo. As imagens-fracdo representam as propodi@®Esomponentes na mistura espectral,
realcando 0s componentes para cada imagem. Pompkxemimagem-fracdo solo realca as
areas de solo exposto; a imagem-fracdo vegetagdgaras areas de cobertura vegetal; e a
imagem-fracdo sombra realca as areas sombread@ss&lqgue o MLME néo gera classes de
elementos, e simpixelscom maiores ou menores propor¢des dos alvos tesest

Para a geracdo das imagens-fracdo € necessériasela@@o de pixels puros”,
também conhecidos comendmemberspois estes trardo novas informagcdes a partir das

respostas espectrais originais.
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O MLME funciona, portanto, como um modelador desesps misturados através de
uma combinacéo linear dendmember§ROBERTS et al. 1998) e sua aplicacdo em estudos
com imagens de baixa e média resolucao espaciaitemutilizada com éxito.

A aplicacdo do MLME tem sido amplamente difundid&re os estudos voltados para
observagcbes das mudancas de uso do solo, tantiongldos as pesquisas de carater
ambiental, como o desmatamento, quanto de caigtieok, como identificacdo de culturas.

FERREIRA (2003) ao investigar o potencial do MLMi eanagens do sensor ETM+
para o mapeamento das principais fitofisionomia€edeado no Parque Nacional de Brasilia
obteve bons resultados no realce dos componentbadee, arbustivo e arborescente. Sua
metodologia consistiu em processar o MLME em duadep, uma sendo adquiridos o0s
endmembersliretamente na imagem e outra através de espectimmetria. Em ambos os
casos utilizou-se Minimos Quadrados Ponderados calgaritmo. Segundo o autor, em
ambos os processamentos, o MLME foi mais eficaznat®mo que o NDVI na discriminacao
dos alvos.

ANDERSON (2004), ao classificar e monitorar a ctlrer vegetal do Estado do
Mato Grosso a partir de dados multitemporais de@eMODIS, destacou os bons resultados
apresentados pelo modelo linear de mistura espelvédo a robustez para a deteccdo de
novos desmatamentos e eficacia na identificac&veales queimadas.

Com o objetivo de identificar os estagios de sumessecundaria da Floresta
Amazobnica na regiao leste-nordeste do Estado delGdam LU et al. (2003) e LU et al.
(2004) aplicaram o MLME em imagens do sensor TMntEe os resultados obtidos das
imagens-fragédo foi possivel obter um subproduto, és identificou-se a cultura do café. De
acordo com os estudos, o MLME se mostrou promissrcomparado a classificacao
supervisionada Maxima Verossimilhanca, sobretudmedida que a vegetacdo entra em seu
estagio maduro, por conta do aumento da particgpdgdracdo sombra.

VASCONCELOS & NOVO (2004), em um estudo voltado gpanelhorar o
mapeamento do uso do solo na regido Amazénica radsnpdades dos municipios de
Tucurui, Jacundad e Novo Repartimento, obtiveramsbmsultados com a classificacédo
supervisionada por regides (distancia Battachariia)técnicas de pré-processamento das
imagens classificadas consistiram em gerar imafyag8e a partir do MLME em imagens
Landsat TM (bandas 3, 4 e 5) e em seguida a exeds&egmentacdo, 0 que permitiu uma
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boa separacao entre regeneracédo e a classe agnoasibril. Segundo os autores, as imagens-
fracbes solo e sombra foram importantes para csitiedor Battacharrya diferenciar as
classes vegetacao nativa, regeneracao e agrossitooh

Inimeros sdo os exemplos de aplicacdo do MLME stgles em culturas agricolas
como, por exemplo, o trabalho de ALVES (2009) acstnawm a possibilidade de mapear a
cultura de arroz irrigado no Estado do Rio Gramu&dl utilizando técnicas de segmentacao e
classificacdo sobre as imagens-fracao derivadaplitzacdo do MLME em imagens MODIS,
produto MOD13Q1. A autora concluiu que o uso dasgems-fracao € viavel no mapeamento,
uma vez que estas permitem identificar adequad@&nasrdreas de solo, vegetacdo e agua.

Outro exemplo com éxito foi o de AGUIAR (2007) ampregar o MLME sobre
imagens diarias de refletancia do sensor MODIS#&Tpara identificar o modo de colheita de
cana-de-acucar, com a pratica da queima e mecanikidte estudo, foram escolhidos trés
endmemberscom base nos valores de refletdncia das bandas, 5 € 6 do sensor
MODIS/Terra, produto MODO9GHK: cana (para areas aama em pé), palha (para areas
colhidas sem uso do fogo) e queima (para areaglesliicom uso do fogo). Fez-se necessario
reamostrar para 250 m qsxels das bandas 5 e 6, com o0 uso do aplicatWoDIS
Reprojection Tool$MRT).

Em um estudo similar, mas com imagens do sensorL@ifisat, MELLO et al.
(2009) obteve bons resultados no mapeamento de deeeolheita de cana-de-acucar com e
sem a queima da palha ao comparar com outros ngtiedclassificacdo automatica.

Utilizando imagens do sensor ASTERd{anced Spaceborne Thermal Emission and
Reflection Radiometgpara identificar e monitorar &reas de cultivdf@go sob pivé central
na regido do Distrito Federal, PAPA et al. (201lthacou resultados relevantes ao aplicar o
MLME. A metodologia consistiu em coletar esdmemberatravés de leituras das assinaturas
espectrais do feijdo, do solo e da palha por meosensor laboratorial hiperespectral
FieldSpec®3 , com leitura da radiacdo eletromagaétfletida no intervalo de comprimento
de onda 0,350 a 2,500 um, compreendido nas faigagsivel, infravermelho préximo e

infravermelho de ondas curtas do espectro.

3.3.2. Métodos de classificagdo automatica
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Dentre as técnicas utilizadas em Sensoriamento ®emas de classificacao
automatica tém sido amplamente difundida por tacilo mapeamento, bem como pela
rapidez no processo. De acordo com CROSTA (200@pssificacdo automatica de imagens
visa a categorizacao da cobertura do solo distimiguas composi¢cdes de diferentes materiais
superficiais.

Nesse sentido, a classificagdo de imagens consste um processo de
reconhecimento de classes ou grupos, os quaiep®elos exibem caracteristicas comuns.
Os métodos de classificacdo automatica podem slidtis em dois grandes grupos: nao-
supervisionado e supervisionado.

No primeiro grupo as classes sado definidas autcaratinte pelo préprio algoritmo
da classificacdo. Segundo CROSTA (2002) a class#fic ndo-supervisionada baseia-se no
principio de que o aplicativo € capaz de identifjgar si s as classes dentro de um conjunto
de dados, e para melhor entender esse conceitee farcessario olhar para o espaco de
atributos de todos os pixels que compde uma imagemiao apenas para 0s pixels que
constituem as areas de treinamento.

RICHARDS (1986) ressalta que a classificacdo ngmersisionada € realizada na
maioria das vezes através de métodos de agrupanmntseja, o algoritmo identifica as
classes e separa os pixels pertencentes a caddalasasem a interferéncia do analista. De
acordo com o autor, a classificagdo ndo supenasi@aré Util para determinar a composi¢cao
das classes espectrais dos dados antes de unseanais detalhada que podera ser feita com
0os métodos de classificacdo supervisionada. Estrexemplos desta classificacdo estdo os
algoritmos K-Médias e IsoSeg (ou IsoData).

No segundo grupo as informacbes para definir asseta tematicas séo
independentes, seja através de amostras ou asagatpectrais. O método de classificacédo
supervisionada exige do usuario um breve conhet¢ongm area a ser classificada antes de
iniciar o processo. Ideal seria haver locais d$ipes dentro da &rea a ser classificada onde
observacdes de campo tivessem sido efetuadas earg@issagem do satélite para adquirir as
imagens (CROSTA, 2002). Nesse grupo estdo, por @eenos algoritmos Maxima
Verossimilhanca, Paralelepipedo, Minima Distandiastancia de Mahalanobis.

Ainda que a classificagdo tenha como objetivo miystir e identificar os diferentes

alvos em uma imagem, existem as limitacées no guefere a simplificacdo das informacdes
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contidas em uma imagem, pois na verdade ha grasmdplexidade em uma cena de satélite
(CROSTA, 2002).

Nesse sentido, existem outros métodos de claggificautomatica mais complexos,
como € o casGupport Vector Machin€SVM). No caso da cafeicultura, o SVM apresenta-se
como promissor devido ao seu potencial em claasifireas heterogéneas com poucas
amostras de treinamento (MELGANI e BRUZZONE, 2004).

3.3.3. Classificador SVM

O Support Vector MachindSVM) faz parte da nova geracdo de sistemas de
aprendizado supervisionados baseados na teoriapadizagem estatistica. Vapnik e
colaboradores foram o0s pioneiros neste novo méwdobtiveram sucesso em muitos
problemas de classificagcdo (GONCALVES et al., 2006)

MELGANI e BRUZZONE (2004) colocam que recentemenmt8VM tem recebido
particular atencéo para a classificacdo de imagerisespectrais de sensoriamento remoto.
Este método freqlientemente tem encontrado acurétgasdas na classificagdo quando
comparado a outras técnicas de reconhecimento di@@amplamente utilizadas, tais como
maxima verossimilhanca e rede neurais. Além dissoautores destacam que o SVM se
mostra especialmente vantajoso na presenca de<lastgerogéneas para as quais ha somente
poucas amostras de treinamento disponiveis.

O SVM é um método de classificacdo supervisionagkemvolvido especialmente
para obter bons resultados de classificacdo sotagens complexas e ruidosas. Baseia-se na
separacdo das classes através de uma superfidect#o que maximiza a margem de
separacao entre tais classes. Essa superficie mambéonhecida como hiperplano ideal
(optimal hyperplange os pontos que estdo proximos a margem do tgperpdeal chamam-
se vetores de suportsupport vectors Ainda que o SVM seja um classificador binaricsoa
forma mais simples, ele pode funcionar como umsilaador multiclasses, através da
combinacéo de varios classificadores binarios SEM\(l, 2008 e BROWN et al. 2000).

A Figura 7 ilustra dois possiveis separadores @sses que estdo distribuidas
linearmente. Entre as vérias possibilidades patengbo do hiperplano ideal, deve-se avaliar
qual delas faz a melhor distingdo entre as duagacaas.
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Figura 7. Exemplos de classificacdo SVM, que separou as diagsses (circulos e

guadrados). Fonte: DTREG <http://www.dtreg.com/$am> Acesso em: 04 dez. 2012.

Os vetores de suporte sdo elementos criticos denssde treinamento, pois 0
algoritmo faz uso destes dados para gerar a ¢taggb (ENVI, 2008). A Figura 8 recupera a
figura anterior, agora evidenciando as margens \ettses de suporte de cada classe. Neste
exemplo, observa-se que o classificador da digeitamais adequado, uma vez que segue a
premissa basica do SVM, ou seja, o hiperplano ideat apresentar a maior margem possivel

entre a funcédo de separacao e os vetores de supegiendo DODONOV e MELLO (2008), €

assumido que quanto maior for a margem de distéti® os planos, menor é o erro de
generalizagao do classi cador.
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Figura 8. Exemplos de classificacdo SVM, mostrando as nmarge vetores de

suporte. Fonte: Adaptado de DTREG <http://www.dtteg/svm.htm> Acesso em: 04 dez.
2012.
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O SVM possui quatro funcgdes: linear, quadraticinpmial e funcéo de base radial
(FBR). SALLABA (2011) testou o potencial do SVM parclassificar os dados de
sazonalidade de séries temporais do sensor MODIi#) de distinguir as classes de uso e
cobertura da terra em uma area localizada no s8udia. Com objetivo de encontrar o
melhor resultado considerando o tempo de procesgamemputacional, a complexidade e a
acurdcia da classificacdo, o autor aplicou tréaamatros do SVM comumente utilizados
(linear, polinomial e FBR) e validou os resultadesdo como referéncia o CORINE Land
Cover 2006, para determinar qual deles obteve mellesempenho. O parametro FBR
apresentou performance ligeiramente melhor queliogmial. O autor, porém, sugere 0 uso
do parametro linear, pois este exigiu menos tengpopatacional durante o treinamento do
SVM e, além disso, a diferenca nos valores de a@urdo foi significativa.

SHAO e LUNETTA (2012) classificaram a coberturatdaa do Sistema Estuarino
Albemarle-Pamlico, localizado nos Estados Unidaflizando séries temporais de dados
MODIS. Os autores compararam a performance do SUiM dois métodos convencionais:
redes neurais e arvore de decisdo, considerandeartidade, variabilidade e pureza das
amostras de treinamento. O SVM apresentou acungis elevada e melhora significativa do
coeficiente Kappa para todo o faixa de amostragrei@amento comparado aos outros
algoritmos. Os resultados indicam que o SVM obtenaor capacidade de generalizagéo,
especialmente quando se utilizou menos amostragsidamento.

Também utilizando séries temporais do MODIS, SEN'NATH et al. (2012)
combinaram classificacdo e segmentacdo de imageasnpapear o rio Krishna, no sul da
india, e avaliar as regibes inundadas pelo rica Baparar as classes agua e nio-agua, foram
aplicados os classificadores SVM e Redes Neurdi§ichais. Comparando estatisticamente
ambos os classificadores, o0 SVM apresentou melbserdpenho tanto em imagens antes e

depois da inundacéo quanto durante a inundacéao.

3.4. Sistema MODIS

3.4.1. O sensor MODIS e suas principais caracteadst
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Abordo das plataformas Terra e Aqua, o sensor MODM®derate-resolution
Imaging Spectroradiometefoi desenvolvido pela NASANational Aeronautics and Space
Administratior) dentro de um contexto de consciéncia das mudaagesadas no clima global
pos-convencao de Estocolmo de 1972.

Com passagem as 10h30min no Equador com érbitemidmate, o0 MODIS Terra
dispde de 36 bandas contidas no intervalo de @4iaum do espectro eletromagnético. Sua
resolucdo espacial esta dividida em: 250 m (2 lgn880 m (5 bandas), 1000 m (29 bandas)
em nadir. J& a sua cobertura de repeticdo é danayte da latitude 30° e a cada dois dias,
para latitudes inferiores a 30°.

Sua varredura de 55° para cada lado na Orbita 8&mOde altura proporciona uma
faixa imageada de 2.330 km. @iels crescem com um fator de duas vezes na direcdo ao
longo da linha de imageamentor(g-track e de um fator de cinco vezes na direcao atraaés d

linha de imageamento, denominamoss-track(Figura 9).
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Figura 9. Varredura do MODIS, mostrando o aumento no tamalds pixels com a
variacdo do angulo de visada. Fonte: VAN LEEUWEIMIe{1999).
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Outra caracteristica do sistema MODIS é a sua siicgo dos dados de forma
hierarquica, isto é, de acordo com o grau de psaresnto dos dados. Estéo distribuidos em 5
niveis de 0 a 4 (SOARES et al. 2007).

Distribuidos entre os niveis acima citados, o MODi§ponibiliza um total de 44
produtos, todos disponiveis gratuitamente pela NA®Aformato HDF Klierarchy Data
Formai, com projecéo sinusoidal e dividido em quadra(itees) de 10x10 graus, equivalente
a 1200x1200 km (Figura 10).
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Figura 10. Representagdo ddile h (v) de 1200 x 1200 km. Fonte:

<modis.gsfc.nasa.gov>. Acesso em: 14 dez. 2011.

Além destes produtos, é disponibilizado também dBT(Algorithm Theoretical
Basis Documet um manual contendo todas as informagbes sobedgositmos utilizados
para a geracao dos produtos (SOARES et al. 2007).

3.4.2. O produto MOD13Q1

Os produtos MODIS relacionados ao estudo da ve@igtaéo basicamente trés:
MOD15 — Leaf Area Index / fPAR e MOD17 - Net Primdroduction /Net Photosynthesis e
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MOD13 — Vegetation indices (VI). Por sua vez, oduto MOD13 VI subdivide-se em
MOD13A1, MOD13A2, MOD13A3, MOD13C1, MOD13C2 e o M@BQ1, sendo este
ultimo fonte dos dados utilizados no presente estud

Todos os dados disponiveis do MOD13Q1 estéo dispost Tabela 1.

Tabela 1.Caracteristicas do produto MOD13Q1.

Conjunto de Dados Unidade Tipo de dado Valor Nulo Varigdo valida Fator de Escala

NDVI NDVI 16-bit -3000 -2000 a 10000 0.0001
EVI EVI 16-bit -3000 -2000 a 10000 0.0001
Q”a"df‘/dezgtgzégd'ces " Bits 16-bit 65535 0 a 65534 -
Vermelho (Banda 1) Refletancia 16-bit -1000 0 a 10000 0.0001
NIR (Banda 2) Refletancia 16-bit -1000 0 a 10000 0.0001
Azul (Banda 3) Refletancia 16-bit -1000 0 a 10000 0.0001
MIR (Banda 7) Refletancia 16-bit -1000 0 a 10000 0.0001
Angulo zenital de visada Graus 16-bit -10000 -9000 a 9000 0.01
Angulo zenital solar Graus 16-bit -10000 -9000 a 9000 0.01
Angulo azimute Graus 16-bit -4000 -3600 a 3600 0.01
Dia da composicdo Dias Julianos 16-bit -1 1 a 366 -
Qualidade do pixel - 8-hit -1 0a3 -

As bandas do MOD13Q1 utilizadas neste estudo sa@rmelho (620-670nm), o
infravermelho proximo (841-876nm) e infravermelhédio (2105 - 2155nm).
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4. MATERIAIS E METODOS
4.1. Area de Estudo

Localizado na regido Sul de Minas Gerais (Figuraeléom uma area total de 592,5
kmz2, o municipio de Monte Santo de Minas apresegievo bastante ondulado com serras e
planaltos elevados, caracteristico da regidao dea $ker Mantiqueira. A vegetacdo é marcada
pela transicdo entre Mata Atlantica e Cerrado.i@ak subtropical de altitude (classificacdo
climatica de Képpen-Geiger: Cwa), com inverno ameuarlendo ocorrer geadas durante o
inverno e verao quente e umido. A temperatura mesalial € de 20,6 C° e precipitacdo média
anual de 1690 mm, concentrada entre os meses dmbiexze fevereiro. As principais classes

de solo presentes no municipio sdo Latossolo, iémdauvissolo e Argissolo.
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Figura 11. Localizag&o da area de estudo.
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Estas condicbes fisicas contribuiram para fixacdoatividade agricola cafeeira,
desenvolvida principalmente por pequenos produt@asdo atualmente a maior responsavel

pela entrada de recursos financeiros no municipio.

4.1.1. Distribuicdo geografica do café no municipio

Como se pode observar na Figura 12, a cafeicuéincantra-se bem espalhada no

municipio de Monte Santo de Minas.
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2012.
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Sabendo da importancia do fator altitude na ddéiimigos processos de alteracdo das
temperaturas do ar (FILHO et al., 2006), Monte Salet Minas oferece condicfes de altitude
ideais para o cultivo do café. O mapa de altimetdamunicipio (Figura 13) mostra que as
areas mais baixas encontram-se na regido Sul eagsefevadas estdo nas regides Norte e
Oeste. Ja na Figura 14, observa-se que praticangeritgalidade do café (98,9 %) no
municipio situa-se entre 600 m e 1200 m de altjtsdado que 68,9% estdo entre 900 m a
1.100 m de altitude.
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Figura 14. Histograma de altimetria das areas de café dedv®anto de Minas.

A Figura 15 ilustra as classes de declividade pteseno municipio de Monte Santo
de Minas. Ao cruzar os poligonos das areas decoahéa declividade observou-se que: 18,3%
do café estdo em areas com 0 a 5% de declividaddg¥ndestdo em areas com 5 a 10% de
declividade; 24,1% estdo em areas com 10 a 15%ede/idade; 7,5% em areas com 15 a
20% de declividade; 4,4% em éareas com 20 a 30%edévidlade; 0,9% em areas com 30 a
40% de declividade; e por fim 0,3% do café estédemas com 40 a 80% de declividade. Ou
seja, mais de 90% do café esta situado em condigfigsicias a mecanizacdo, 0 que

potencializa a reducéo de custos na producao.
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Figura 15. Mapa de declividade do municipio de Monte Saet®/thas.

Em Monte Santo de Minas, as &reas de café sobaspnstmapa de orientagdo da

vertente (Figura 16) encontram-se distribuidas @meina praticamente equitativa: Norte=
12,8%; Nordeste = 13,4%; Noroeste = 11,1%; Lest8,4%; Sudeste = 13,0%; Sul = 13,7%;
Sudoeste = 12,4%; Oeste = 10,2%. Isto é, 37,3 %af® estdo nas condicdes ideais de

recebimento de energia solar, nas faces Norte,@stead Noroeste.
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Figura 16. Mapa de orientacao da vertente no municipio de M8anto de Minas.

4.2. Materiais

Para realizagao deste estudo foram utilizadas insade sensor MODIS a bordo da
plataforma Terra, produto MOD13Q1, bandas verm@RieD), infravermelho proximo (NIR)
e infravermelho médio (MIR), dctile h13vll. Todas com resolucdo espacial de
aproximadamente 250 metros (239,9 m x 249 m), teahple 16 dias e projecdo Sinusoidal.
Estas imagens foram convertidas do formato hdf pafarmato tif e reprojetadas
para o Sistema de Projecdo Geografic®atum WGS 84 através do aplicativilodis
Reprojection Tools(MRT), disponibilizado gratuitamente pela NASAraa®s do site

<https://Ipdaac.usgs.gov/tools/modis_reprojectioalt.
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Vale ressaltar que as imagens do produto MODISne&essitam de qualquer tipo de
correcdo, pois ja passaram previamente por comsegibeosférica, geométrica e radiomeétrica
(SOARES et al. 2007).

Além das imagens MODIS, foram usadas imagens deosenSS Ill. A opcao por
esse sensor fez-se necessaria pela melhor resoasgiwial, de 23,5 metros, para fins
estatisticos de correlagdo e de coeficiente degé@wi com os dados MODIS, de moderada
resolucéo espacial.

Das imagens do sensor LISS lll, satélite indian®-F6 ResourceSat-1, foram
adquiridas as bandas (B3) vermelho 0,62-0,68 p# ifBravermelho préximo 0,77-0,86 um;
e (B5) infravermelho médio 1,55-1,70 um. O send&3LIII dispde de resolucao temporal de
24 dias e radiométrica de 7 bits. Estes dados edigpmnibilizados gratuitamente pelo
Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais  (INPE),travas do site
<http://www.dgi.inpe.br/CDSR>.

Paralelamente aos dados de sensoriamento remdirarain-se também dados
diarios de precipitacdo e de temperatura maximaieinma da estacdo meteoroldgica
localizada no municipio de Monte Santo de Mina$1253” S e 46°57°'58” O, 908 m de
altitude. Estes dados foram disponibilizados pelex@pé.

Como apoio na identificagdo das areas de planticaéie foi utilizada uma mascara
feita através de classificacdo visual de uma imagensatélite SPOT 5, com resolucéao
espacial de 5 metros. Esta mascara data do segsemdestre de 2006 e também foi
disponibilizada pela Cooxupé.

Os aplicativos usados para o processamento daem®iag confeccdo dos mapas
finais foram o ENVI 4.5 e o ArcGis 9.3.

4.3. Procedimentos Metodologicos

Os procedimentos metodolégicos estdo divididos eim licleos: monitoramento e

mapeamento. Estes por sua vez, estdo subdividid@tapas de execucao.

® A fundagio da Cooxupé data do ano de 1932 comooamperativa de crédito agricola e posteriormeene,1957, transformada em
Cooperativa de Cafeicultores. Atualmente conta epnoximadamente 12.000 cooperados e 1.900 colatresadecebendo a produgéo de
café de mais de 200 municipios das regiées SulidasylAlto Parnaiba, ambas de Minas Gerais e daaeg Vale do Rio Pardo, no estado

de Séo Paulo.
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4.3.1. Monitoramento

A primeira etapa diz respeito a coleta e a orggdzalos dados de sensoriamento
remoto e estacdo meteorologica.

Para fins de monitoramento do café, utilizou-senapea banda NIR do MODIS,
produto MOD13Q1, entre o periodo de 28 de agost@0f& a 27 de agosto de 2012. Na
sequéncia, foi feita uma série temporal, totalipah@3 cenas da banda NIR. A escolha pela
banda NIR para o monitoramento se da em razdotdarefletdncia do café nesta regido
espectral, pois como afirmam ZHAN et al. (2002)imtervalos de comprimentos de onda
vermelho e infravermelho préximo estdo entre asnmportantes regides espectrais para o
sensoriamento remoto da vegetacao.

Os dados meteoroldgicos de temperatura do ar (@e@pitagcdo (mm), medidos
pela estagcdo meteoroldgica em Monte Santo de Mitadbram organizados de maneira
correspondente aos dados do MODIS, a cada 16 Diessa forma, a cada 16 dias tem-se o
valor médio de temperatura do ar e um valor do atanho de precipitacéo.

A segunda etapa consistiu em utlizar os dados acem conjunto para o
monitoramento.

Para gerar os graficos de refletancia de café dmdérie temporal, fez-se necessario
selecionar o maior numero dexels do MODIS com pelo menos 80% de café em sua
composicao. Esta opcao por 80% de café contidpimetsde Modis foi adotada pelo critério
de boa distribuicdo espacial dpsels no municipio. A técnica empregada nesta etapa foi
transformar ogixels do MODIS em poligonos e assim cruzar com a mastaraafé da
Cooxupé (Figura 17). Observa-se que, devido a@arento entre os cafezais, ndo foi possivel

ter um unico poligono deixel MODIS com 100% de café, sendo o valor maximo dé4¥%a.
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Legenda

Café
El Vetor do Pixel do Modis

Figura 17. Exemplos deixels MODIS transformados em poligonos sobrepostos a

mascara de café da Cooxupé.

De posse de todos os poligonos do®lsdo MODIS com pelo menos 80% de café,
um total de 414pixels efetuou-se a extracdo dos valores gols das imagens NIR
agrupadas na série temporal de 2004 a 2012, paagagedos graficos de refletancia de café.

Os dados da estacao meteoroldgica foram utilizpdos geracdo do balanco hidrico
climatolégico. O balanco hidrico foi calculado entarplha “EXCEL_MICROSOFT”
conforme ROLIM et al. (1998), adotando-se 0 métddoTHORNTHWAITE & MATHER
(1955), considerando uma capacidade de agua digd@BiAD) de 100 mm, capaz de atender
uma grande variedade de culturas e diversas apéisagdroldgicas. Nota-se que os dados de
entrada (temperatura média do ar e precipitacdod pacalculo foram ajustados para
corresponderem aos 16 dias de composicédo do MODIS.

ApoOs realizar o cruzamento das informacfes detésitea e do balanco hidrico
climatoldgico, o passo seguinte foi separa-losgi@o bienal do café, isto €, de acordo com a
esquematizacdo das seis fases fenologicas do rcafagdbica, durante 24 meses, nas
condicbes climaticas tropicais do Brasil, propogts CAMARGO e CAMARGO (2001).

Esta separacao das informacdes conforme a biedaldia café resultou em quatro ciclos de
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producao: 28/08/2004 a 28/08/2006; 29/08/2006 £822008; 28/08/2008 a 28/08/2010;
29/08/2010 a 27/08/2012.

A Figura 18 resume os procedimentos empregadosopaaitoramento do cafe.

Coleta e organizaciao dasimagensdo Coleta e organizacio dos dados
sensor MODIS (2004 -2012) meteorolégicos (2004-2012)
Produto MOD13Q1 Temperatura e Precipitacéo

Conversdo das imagens parao formato
tif e reprojecio para o Sistema de
Projecio Geografico e Datum WGS 84
atraves do aplicativo MRT.

Conversdodos dados diarios paral6
dias correspondentes aos dados do
MODIS:
Temperaturameédia a cada 16 dias
Precipitacioacumuladaa cada 16 dias

Série
temporal

(bandaNIR)

163 imagens Geracdo do balanco hidrico
Polizonos de climatolégico calculado em planilha.
pixefMODIS Dados de precipitacéo, temperatura,

com pelo armazenamento, excedente e deficiéncia
menos 80%
decafe
.Il\d'\ 'l?il‘ A P — /
“-.-g. vt ! b — ﬁ A=
i Mwﬁk-i
] k [
T : e ,""\ k
1Y a FAACN ;g
Refletancia dos pixels -t f_ — """‘.'_" e Balango hidrico por

de café porbienalidade Lﬁ bienalidade

Refletdncia do café X Balanco hidrico
porbienalidade

Figura 18. Fluxograma da metodologia para o monitoramentoadié.
4.3.2. Mapeamento

O nucleo metodologico de mapeamento teve como paatpartida a escolha das
datas das imagens MODIS, tanto do periodo antaramiheita (chuvoso), quanto do periodo

posterior a colheita (estiagem). A primeira dataresponde ao periodo chuvoso, sendo a
composicao de 02 a 17 de fevereiro de 2012. A imadgestiagem data do dia 28 de agosto a
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12 de setembro de 2012. Ambas as imagens estaua® tie nuvens. Para cada data foi feita
a composicao R(MIR) G(NIR) B(RED) para aplicagcdao MbME e geracdo das imagens-
fracao (solo, café e agua/sombra).

Além das composicdes das imagens, as informac@sndonemberde solo, café e
dgua/sombra sdo necesséarias para a aplicacdo doEMIO4 endmembersde solo e
agua/sombra foram escolhidos nas proprias imagstando ogixels de solo com maior
resposta espectral na banda MIR gob®lsde agua/sombra na banda RED, isto €, na faixa
espectral onde estes alvos tém melhor resposta.

Entretanto, para a escolha dndmembede café, fez-se necesséario buscar o valor
mais alto de refletancia na banda NIR em uma imadgutra data, pois a imagem-fracéo de
café obtida a partir dendmembeselecionado na propria imagem de aplicacdo do MIogi&
apresentou valores de proporcao contidos entrel(D mejudicando assim a estimativa de
proporcao de café.

O pixel MODIS de café com maior refletancia no NIR foiembnado na imagem de
01 a 16 de janeiro de 2008. Tal regido onde sengracesseendmemberfoi indicada
previamente pelo Coordenador de GeoprocessamentGodaupé, Sr. Eder Ribeiro dos
Santos, e depois conferida na série temporal dgansaNIR.

Na Figura 19 tém-se as curvas espectraieddsnemberselecionados utilizados no

MLME.
A 0.7 B o7
0.6 0.6 A
z 02 / \\\ o 02 // \
=3 o
504 504
g3 / © / \//
= 0. = 0.3
o 0.2 /_/\»<—4 g 92 \
AN e
0 1 i 0 ! i
RED NIR MIR RED MNIR MR
solo cafeé agua/sombra solo café dguafsombra

periodo chuvosd. periodo de estiagem.

Figura 19. Curvas espectrais dos endmembers de solo, cafaua@sagbra.A.
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Apés a geracdo das imagens-fracdo para cada peftdeita a composicdo RGB
com as mesmas, sendo R(fracdo solo) G(fracdo Béficdcdo sombra). Nessas composicdes
foram feitos os testes de classificacdo utilizanddassificador automatico supervisionado
SVM com diversos parametros. Optou-se em utiliZzan@cao de Base Radial (FBR), testando
diversos valores de parametro de penalidade padiiairda probabilidade requerida ao
classificador para classificar um determingicel. De acordo com os testes feitos, tanto para
a imagem do periodo chuvoso quanto para a da estjag melhor nivel de probabilidade foi
de 0,30, numa escala de 0 a 1, em que quanto mixisne de 1, maior nUmero gexelsnao
classificados.

Na etapa seguinte tratou-se da avaliacdo da aaudaciclassificacdo por meio da
Matriz de Erro, Exatiddo Global e indice Kappa. lgerada a Matriz de Erro, para cada
periodo, a partir do cruzamento entre a class#@icagbtida (com as classes Café, Mata e
Outros Usos), em sua totalidade, e a referéncimmcQeferéncia terrestre, foram utilizadas as
mascaras de café e de mata, ambas mapeadas visteakneisponibilizadas pela Cooxupé,
sendo que para o mapeamento do café foi feita nem@agem com 5.000 pontos em campo e
indice Kappa de 0,979, considerado excelente. Aisolare a mascara de café, esta foi
atualizada durante o trabalho de campo realizadsatembro de 2012, pois havia duavidas
sobre algumas areas quanto a mudanca do uso ddstolé, deixou de ser café para outras
culturas como cana-de-agucar e eucalipto. A masdar®utros Usos € o poligono do

municipio resultante da extracdo das mascarasfée caata (Figura 20).
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Figura 20. Mascaras de referéncia para avaliar a acuraciazldssificacdes. Fonte:
Cooxupe, 2012.

Com a Matriz de Erro foi possivel identificar dbigos de erros: erro de comissao,
onde saixelsque pertencendo a outra classe o classificadocaolna classe de interesse, e
erro de omissdo em que psxels pertencentes a uma determinada classe de intei@sse
classificador atribuiu a outra(s) classe(s).

Além disso, a partir da Matriz de Erro foi calcidaal Exatiddo Global (Equacéo 2),
gue significa o total de acertos em relacdo ad detamostras da mascara.

A
EG:;*IOO Equacdo?)

38



em que:
EG = Exatidao Global,;
A = Acerto geral (pontos amostrais com acertos);

n = Numero de pontos amostrais.

Foi também determinado o indice Kappa (EquacdoS8gundo CONGALTON
(1991), esse indice deriva de uma técnica estatigtara avaliacdo da concordancia ou
discordancia em duas situacdes de interesse, auggdo € de 0 a 1. Quanto mais proximo de

1, melhor € o resultado da classificacdo (Tabela 2)

K= {”: Z(:\l . )} EquacdoJ)

i=1

em que:

K = Indice Kappa de concordancia;

n = Numero de observacdes (pontos amostrais);
r = Numero de linhas da matriz de erro;

xij = Observagéao na linha i e coluna i;

xi. = Total marginal da linha i;

X.j = Total marginal da coluna j;

Tabela 2.Niveis de desempenho da classificagdo para a ietagdo de valores de

Kappa obtidos

indice Kappa (K) Qualidade
K=0 Péssima

0,01<K 0,20 Ruim
0,21 <K 0,40 Razoavel

0,41<K 0,60 Boa
0,61<K 0,80 Muito Boa
0,81<K 1,00 Excelente

Fonte: LANDIS E KOCH (1977).
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Considerando os resultados de Indice Kappa e Exat@lobal, foi escolhida a
melhor classificacdo para verificar de maneira itatala a classe de interesse mapeada, o
café. Nesta etapa observou-se qual € a proporcédia e café mapeado e qual proporgcéao de
café é predominante.

Além disso, foram analisadas, dentre as proporci@gesafé, quais sdo as mais
homogéneas e mais heterogéneas. Esta ultima afailisessivel devido a entrada de dados
de imagens-fracdo de café obtidas a partir daagélec do MLME sobre a composicao R(5)
G(4) B(3) do sensor LISS Ill com data de imageamamntida no intervalo da imagem
MODIS melhor classificada. Visou-se com isso garanie os alvos tivessem sofrido pouca
transformacao natural e assim obter um resultadmtelacao significativo.

O coeficiente de correlacao linear de Pearson @jero grau de associacdo entre
duas caracteristicas a partir de uma série de\#digEs. Sua variacédo é de +1 a -1. Quando r
= 1, h& correlacdo positiva perfeita entre as vai$a J4 quando r = -1, ha correlacdo negativa
perfeita entre as variaveis. Se r = 0, significe& @s duas variaveis ndo sdo dependentes
(SHIMAKURA, 2006). De acordo com a mesma autora, vedores de r podem ser

interpretados conforme a Tabela 3.

Tabela 3 Interpretacéo dos valores do coeficiente de Emd@e.

Valor der (+ ou -) Correlacdo

0,00 a 0,19 Muito fraca
0,20 a 0,39 Fraca
0,40 a 0,69 Moderada
0,70a 0,89 Forte
0,90a1,00 Muito forte

Fonte: SHIMAKURA, 2006.

Vale ressaltar que o sensor LISS 1l fornece datissimagens em NUmeros Digitais
(ND) com niveis de cinza e o MODIS fornece dadsiEdk de refletancia. Entretanto, quando
as imagens sao transformadas em imagens-fragcdosaphbesentam dados de proporcéo, de 0
a 1, o que equivale dizer em porcentagem de 0 %100

40



Dessa forma, cadaixel da imagem-fragdo de café do MODIS foi correlacitmneom
o valor médio dopixelsda imagem-fracdo de café do LISS Il circunscritospoligono do
MODIS com o objetivo de verificar o grau de corgéla.

Considerando-se o resultado da correlacao sigtiftgacalculou-se o Coeficiente de
Variacdo (CV) da proporgéo de café mugels do LISS Il circunscritos nos poligonos de
pixelsdo MODIS. A opgéao por utilizar o CV reside no fakeste ser uma medida relativa de
dispersao util para a comparacao em termos retatieograu de concentracdo em torno da
média, haja vista que foram utilizados para cogémlaos valores da média de proporcdo do
LISS 1l com os valores absolutos do MODIS. Assiforam associados os valores de
Coeficiente de Variacdo dgsxelsdo LISS Il aos respectivqaxelsdo MODIS para analise
de heterogeneidade e homogeneidade da classifidagéafé (Figura 21).

Imagem-fraciode Calé

A TATTO
Y1V

IQNRL .. 1/GG01Y
LO/T0 G FAU=/PA

Proporgio de Proporcio de l"ro’]mrg;m Prn’pnrgno
549, 379, Mt_a(lla de M?dla de
) , 51% 7%
¢ ‘?Efi.de.n te de ("?Ef!de.n te de Coeficiente de Cloeficiente de
Varincao de Variacio de

Variagio de Variagio de

[ ] [ ] 10,8% 8,64%

Associacio dos valores de Coeficiente de Variacio do LISS 11T ao MODIS

Figura 21. Correlacdo entre os dados de proporcéo de caféathsores e Coeficiente
de Variacao do LISS IlI.
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Esta verificacdo qualitativa com o apoio da anéBseatistica teve por objetivo
fornecer mais informacgfes no processo de ententlndas possibilidades e limitagdes do
classificador através das semelhancas e diferahgasafé com os demais alvos em uma
determinada época do ano para aquelas condicoesfdaais de Monte Santo de Minas/MG.

A Figura 22 traz o fluxograma das etapas adotades @ mapeamento das areas de
café.

Imagens MODIS
Composicio R(MIR) G(NIR) B(RED)
02a17/02/2012e28/08212/09/2012
I

Escolha dos Endmembers
(solo, café e 4gua/sombra)

Geracao das Imagens-fracio através do

MLME
| |
Composigao Composicdo
R(s0lo) G (café) B(agua /sombra) R(s0lo0) G (café) B(dgua /sombra)
Imagens-fracédo Imagens-fracéo
02a17/2012 28/08a12/09/2012
Testes de classificacdo
SVM
Classificacio Classificacao
2 2 2 2
02a17/2012 Matriz de Erro 28/08a12/08/2012
| Exatidao Global |
Kappa
Melhor Classificacéo

Imagem-fracé
Cafe
LISSIII

Anmnalises Qualitativas
e Estatisticas

Figura 22. Fluxograma da metodologia para o0 mapeamentofdo ca
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5. RESULTADOS E DISCUSSOES

A apresentacao dos resultados segue conforme ssdmliaotada na metodologia.

5.1. Monitora

mento

5.1.1. A identificacdo da bienalidade

Na Figura 23 sdo apresentados, ao longo da sénjgotal, os valores médios de
refletdncia dos 414 pixels do MODIS na banda NIR gzlo menos 80% de café. Juntamente
com estes valores, esta disposta a esquematizacisets fases fenoldgicas do cafeeiro

arabica, durante 24 meses, nas condi¢cdes climatioggcais do Brasil, proposta por

CAMARGO e CAMARGO (2001).
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Figura 23. Refletancia média dos pixels de café na bandaddl®odis durante os

ciclos produtivos de 2005 a 2012 e fases fenol&gicacafé (Camargo e Camargo, 2001).
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De maneira geral, observa-se que a refletancigpiets de café acompanha o ciclo
produtivo da cultura, isto €, maiores valores dlet@cia média entre os meses de setembro e
abril e menores valores de refletancia entre os@s maio e agosto. Para os meses de maior
refletédncia, além do fato de ser o periodo de resi@recipitacdes, portanto, maior vigor
vegetativo do cafeeiro, ndo ocorre a colheita, @fguorece a planta estar mais enfolhada e ter
maior refletancia na banda NIR. Para os meses demnefletancia, soma-se a estiagem que
propicia menor vigor vegetativo, a ocorréncia ddheita, agravando ainda mais o
desfolhamento e assim, reduzindo a refletancia.

Para fins de identificacdo da bienalidade do agféou-se por apresentar os valores
médios de refletancia de acordo com os periodosdemominados de Vegetativo, Producéo
Baixa, Reprodutivo e Producéo Alta ao longo de tod&rie temporal analisada. Esta divisao
levou em consideracdo os meses de colheita (de anagosto) e a época de retomada do
desenvolvimento vegetativo da planta (setembro md),abem como a observacdo das
alternancias de refletancia média nesse interfateducédo Baixa e Producédo Alta referem-se
ao periodo de colheita, enquanto que Vegetativo eprdfiutivo referem-se ao
desenvolvimento vegetativo.

O conjunto desses quatro periodos configura umaaliikade, em que os maiores
valores de refletancia sdo os periodos VegetatiRegrodutivo e os menores valores de
refletancia sdo os periodos de Producéo BaixaduP#o Alta.

De acordo com a fenologia do cafeeiro, o periodge¥aivo tem como caracteristica
maior atividade metabdlica voltada as atividadegetativas da planta, como a formacédo de
novos galhos em detrimento das funcdes reprodutivsta fase favorece o enfolhamento do
cafeeiro e, consequentemente, apresenta maioiarefia. Em decorréncia da menor atividade
metabolica voltada a reproducdo de novos frutosenpsriodo, a fase seguinte de colheita é
de baixa producao, ocorrendo, portanto, pouco thesfeento dos galhos do cafeeiro. Assim,
esta fase de Producao Baixa se caracteriza palashanlores de refletancia.

Em seguida, tem-se o periodo Reprodutivo, ou asgaa as atividades metabdlicas
da planta se voltam mais para o processo repradativ detrimento do processo vegetativo.
Dessa forma, o café em geral desenvolve menos galtiolhas. Em consequéncia disto, ha
menor refletancia se comparado a primeira fasetdenada do vigor vegetativo (Vegetativo).
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Adotado como ultimo periodo da bienalidade nestigaiho tem-se a Producéo Alta.
Nesta fase o café apresenta mais frutos propomisnpelo surgimento dos novos galhos
ainda no primeiro periodo, o Vegetativo. Em termesefletancia, a Producéo Alta apresenta
menor valor dentre todos os supracitados em razamitheita ser mais intensificada, pois o
café com mais frutos do que na fase de ProducaaBaiaba por sofrer mais desfolhamento
em seus galhos.

Na Figura 24, é possivel observar essa alternaieieefletancia média entre os
periodos, caracterizando a bienalidade em que msesavalores de refletancia sdo durante os
periodos Vegetativo e Reprodutivo, correspondenigsintervalo entre as colheitas, de
Producao Baixa e Alta.
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Figura 24. Refletancia média dos pixels de café na bandadidfRbuidos de acordo
com os periodos da bienalidade.

45



Observando o comportamento espectral de acordo camla ano fenolégico em
conjunto com dados do balanco hidrico, € possielicar com mais detalhes os periodos. A
Figura 25 mostra como estdo bem visiveis 0s pesiedtre a recuperacdo do cafeeiro e os
periodos de colheita. Nota-se que para a bien&idad2005 e 2006, o periodo Reprodutivo
teve maior média de refletancia (0,34) do que oetéaiyo (0,33). Tal fato pode ser atribuido
as condig¢fes climaticas, pois houve maior pregadano Reprodutivo do que no Vegetativo,
tendo acumulado 1224,4 mm contra 1012,2 mm, respewtnte. A Figura 25 ilustra os
dados de refletancia em conjunto com o balancgachidfimatolégico da bienalidade de 2005
e 2006.
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Figura 25. Gréafico de refletancia com balanco hidrico dadpgdio de café
(bienalidade de 2005 e 2006).

Outro fato que pode ter contribuido para a maifletésicia no Reprodutivo € o

aumento da producdo de grdos nos pés de café, emgue este ano apresentou maior
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producdo de sacas dentre todo o periodo analig@fon(il sacas de café). Assim, os pés de

café, ainda que ndo muito enfolhados, podem apsgseraior refletancia devido a presenca

de muitos frutos nos galhos. Com relacédo aos \akbeerefletancia nos periodos de Producéo

Baixa e Alta, houve maior refletdncia em Baixa §),@0 que em Alta (0,27).

Para a bienalidade de 2007 e 2008 (Figura 26),rimdme Vegetativo apresentou

maior valor de refletancia média em relacdo ao &pivo e, maior refletdncia média do

periodo de Baixa Producdo em relacdo ao de Altdueém. Entre os periodos de recuperacao,

sendo 1.446.2 mm acumulado durante o VegetativO#® 2 mm durante o Reprodutivo.
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Figura 26. Grafico de refletdncia com balanco hidrico dadpgdio de café

(bienalidade de 2007 e 2008).
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Assim como na bienalidade de 2005 e 2006, a de @@WE.0 (Figura 27) apresentou
maior precipitacdo acumulada no Reprodutivo, ca384,5 mm, enquanto que no Vegetativo
foi de 1.251 mm. Os valores de refletancia durasteolheitas foram de 0,29 para Producao

Baixa e, 0,27 para o de Alta Producéo.

Figura 27. Gréafico de refletancia com balanco hidrico dadpgdo de café
(bienalidade de 2009 e 2010).

Para a bienalidade de 2011 e 2012, observa-seugaste 0 processo de recuperacao
do café, o Vegetativo apresentou valor médio déetéafcia de 0,34 contra 0,35 do
Reprodutivo. Neste caso, nado foi o fato de ter riid@menor precipitacdo durante o periodo
Vegetativo em relagdo ao Reprodutivo, pois o acadwle precipitagao foi de 1.580,2 mm
para o primeiro e 1.481,8 mm para o segundo. Opqgde ter colaborado é a ocorréncia de
uma estiagem mais acentuada no ano anterior (FRJJracom deficiéncia hidrica desde o

més de fevereiro/marco de 2010. Além disto, someedato da colheita de 2010 ter sido mais
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intensa devido a quantidade produzida de café miodme analisado (315 mil sacas),
configurando-se, portanto, em desfolhamento imtezim um ano de estiagem e déficit
hidrico.

Com relacdo aos periodos de Producédo Baixa e édtas apresentaram o mesmo
valor de refletancia, 0,28. Como se pode obseovaslor de refletancia da Producao Alta de
2012 ficou acima de todos os valores do mesmo geo outros anos de bienalidade, que
foram de 0,27. Para este caso, conforme mostrag@aFR7, a explicacdo pode estar no
excesso de chuva para os padrbes do periodo deitaolRroducdo Alta), acumulando 289
mm, sobretudo de maio a junho. Esse fato da indieiqgue a chuva possa ter estimulado o
vigor vegetativo do café deixando-o mais enfolhadém atrasar a colheita.

Figura 28. Gréafico de refletancia com balanco hidrico dadpgdo de café
(bienalidade de 2011 e 2012).
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Como se pode verificar, as condi¢cdes climéaticas pesodos de retomada do
desenvolvimento vegetativo da planta (setembro &l) abdo fatores que provocam
heterogeneidade de refletancia, enquanto que ni@doerde colheita (maio a agosto) a
refletdncia € mais homogénea. A utilizacdo dos sladeteorolégicos em sintonia com 0s
valores de refletancia para identificacdo e entaadio dos processos da bienalidade foi
imprescindivel.

A Figura 29 ilustra essa variacao dos valores tletdacia dos periodos através da

medicao do desvio padréao.

Figura 29. Desvio Padrao da refletancia média dos pixelsafie na banda do NIR.

Devido ao maior desvio padrdo durante os periodegetativo e Reprodutivo
potencializados pelas condicbes meteoroldgicagndetse que a utilizacdo dos dados de
refletdncia durante os meses de colheita sdo nueguados para a identificacdo da
bienalidade do café.

BERNARDES et al. 2012, ao utilizar indices de vagab (NDVI e EVI) do MODIS

constataram também que h& correlagdo inversa,amdiic que 0s aumentos positivos na
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produtividade resultaram em um decréscimo dos @alorinimos dos indices de vegetacado do
MODIS, o que sugere a maior perda de folhas amimdheita em anos de alta produtividade
de café. De acordo com seus resultados, a coreeldgs valores minimos de EVI foram
superiores aos valores minimos de NDVI.

Na Figura 30 estdo dispostos os valores médiogsftitancia referentes ao periodo

de colheita para cada ano (NIR, EVI e NDVI) e denres de producdo para cada ano.

Figura 30. Refletancia média do café durante os periodosottesita em conjunto

com as quantias de sacas produzidas.

Observa-se que tanto os indices de vegetacao,oqadrdanda do NIR acompanham
de maneira inversa a quantidade de producdo de Aaféplicar coeficiente de correlacéo
linear de Pearson (r), verificou-se que o NIR agmesu melhor correlagdo (-0,80) em
comparacao ao EVI e NDVI, com 0,68 e 0,40, respagtente.

5.2. Mapeamento

5.2.1. Geracgao das imagens-fracdo para os periagoshuva e estiagem
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A partir da composicdo R(MIR) G(NIR) B(RED) das Haa do sensor MODIS,
produto MOD13Q1, foram introduzidas as informac@esendmembergde solo, café e
agua/sombra para a geracdo das imagens-fracada@edodo. A imagem-fracdo solo realca
as areas de solo exposto; a imagem-fracao deeazlf@aras areas de café e a imagem-fracao de
agua/sombra realca as areas com presenca de agusosibra. Nessas imagens sintéticas, o
valor dopixel varia de 0 a 1, sendo que quanto mais préximq delibr é o valor estimado da
proporcao do alvo em sua respectiva imagem-fragsid-iguras 31 e 32 ilustram as imagens-
fracdo dos periodos de chuva e de estiagem, respaente. As areas mais claras indicam

maior proporgdo, enquanto as escuras apresentanr preporcao.

Figura 31. Imagens-fracdo de solo, café e dgua/sombra dodmechuvoso (02 a
17/02/2012).
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Figura 32. Imagens-fracdo de solo, café e agua/sombra dodoede estiagem
(28/08 a 12/09/2012).

Na Figura 33, tém-se as Iimagens-fracdo na commosiR&solo) G(café)

B(agua/sombra), sobre as quais foram aplicadosstestde classificagdo com o SVM.

Figura 33. Composicdo RGB das imagens-fracao.
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5.2.2. Classificagoes

O resultado da classificacdo automatica obtida pgrariodo chuvoso é apresentado
na Figura 34.

A avaliacdo da acurdcia desta classificacdo estiatriz de erro da Tabela 4. A
diagonal em destaque mostra o totalpdeesls classificados corretamente, do qual se obteve
Exatiddo Global de 65%. O indice Kappa foi de 0@2liado como razoavel, segundo os
intervalos de valores propostos por LANDIS e KOQM77) (Tabela2). Para a classe Café,
gue € o alvo de interesse, houve erro de omissé0,8&% e acuracia do produtor de 39,19%,
ou seja, 39,19% pixels de café foram corretamdassificados, enquanto que 60,81% foram
atribuidos as outras classes de Mata e Outros d&as.erro de comissao foi de 54,25% e a
acuracia do usuario de 45,75% para o Café, o qgeifisa que 54,25% dopixels
classificados como café na verdade pertencem sseslale Mata e Outros usos e 45,75% dos

pixelsclassificados como café foram acertados.
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Classificacdo

Figura 34. Classificacdo do periodo chuvoso.

Tabela 4.Matriz de erro para a classificacédo periodo chuvoso

Referéncia

Cate Mata QS Tol o S0l Ao
Café 754 270 624 1648 54,25 45,75
Mata 231 696 581 1508 53,85 46,15
Outros usos 939 874 5148 6961 26,05 73,95
Total 1924 1840 6353 10117
Erro de Omissédo (%) 60,81 62,17 18,97
Acurécia Produtor (%) 39,19 37,83 81,03
EG 65%
Kappa 0,32

55



Por sua vez, a Figura 35 refere-se a classificagamatica do periodo de estiagem,
com a respectiva acuracia apresentada na Tabef@b&erva-se que os valores ficaram
proximos daqueles do periodo chuvoso, exceto @dnidappa e o erro de omiss&o e acuracia
do produtor para a classe Café, que foram melhAresatidao Global foi de 67% e o erro de
comissdo e acuracia do usuério para o Café fora@6%B2e 47,94%, respectivamente. O erro
de omissdo para o Café foi menor, de 38,99%, mswldi entdo, em maior acuracia do
produtor, de 61,01%, para o periodo de estiagerind@@e Kappa foi de 0,41, indicando

qualidade boa da classificacédo, conforme a Tabela 2

Figura 35. Classificacao do periodo de estiagem.
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Tabela 5.Matriz de erro para a classificacdo do periodostiagem.

Referéncia
Café Mata OJJSt:)OSS Total  coitoas (%) u?ﬁgrriicéoa/o)
o | Café 1324 477 961 2762 52,06 47,94
'S. | Mata 237 670 384 1291 48,10 51,90
.E Outros usos 609 646 4804 6059 20,71 79,29
@ | Total 2170 1793 6149 10112
8 Erro de Omissédo (%) 38,99 62,63 21,87
Acurécia Produtor (%) 61,01 37,37 78,13
EG 67%
Kappa 0,41

Como se pode observar, a melhor classificacdojdenasdo os resultados da Matriz
de Erro, foi a do periodo de estiagem, o0 que vaemmontro dos resultados obtidos por
MOREIRA et al. (2004) em que, apesar da perenidadeultura do café, a melhor época para
0 mapeamento da lavoura de café em imagens mateas de sensores orbitais € nos meses
mais secos.

Dessa forma, as analises estatisticas para auxitiampreensao das possibilidades e
limitacdes do classificador através das semelhamchierencas do café com os demais alvos,
foram feitas sobre a classificacdo do periodo tagesn.

5.2.3. Andlises estatisticas da classificacdo ddope de estiagem

Para fins de analises estatisticas com mais dstalloee que o MODIS pode
proporcionar, recorreu-se aos dados do sensor LISgelo fato deste ter melhor resolucao
espacial (23,5 m). A fim de garantir a confiabildados dados de imagem-fracdo de café
obtidas a partir da aplicagdo do MLME sobre a caigém R(5) G(4) B(3) do LISS, aplicou-
se a técnica estatistica de correlacdo juntamenteas imagens-fracdo de café do MODIS. O

indice de correlacdo entre as imagens-fracdo de foafde 0,7, indicando forte correlacao
(Figura 36).
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Figura 36. Grafico de disperséo dos valores de proporcaaffedas imagens-fragdo
café do MODIS e LISS Il

A primeira andlise estatistica diz respeito a ithgicdo espacial do café de acordo
com as proporc¢des (Figura 37).

Na Figura 37, estdo as proporcdes de café corratanctassificado, representando
61,01% do total da area de café do municipio. Netajue a maioria do café mapeado
corretamente (52%) apresenta uma proporcdo ma®RQ¥ até 30% de cobertura do solo,
sendo a propor¢cdo alta (maior que 40% até 50%)eseptando a minoria, 3%. Essa
informacg&o condiz com o periodo, pois a maiorias de café na estiagem, sobretudo logo
apos a colheita, encontra-se com pouca folhagempsainimos os pés com mais folhagem.

Outra informacéo relevante reside na relacdo dpopcdo com o coeficiente de
variacdo. A medida que os pixels da imagem-fragi¥®DIS apresentam maior proporgao
de café, ocorre queda no coeficiente de variacéta Elacdo indica quaxelsde MODIS
com baixa proporcao de café sdo mais heterogénessem maiores proporcao de café séo
mais homogéneos. Vale ressaltar que esta informagameficiente de variacdo advém dos
valores de cada pixel das imagens-fracdo do LI$Sintunscrito nopixel do MODIS e
justificado a sua utilizac&o pela forte correlacao.

E possivel observar que, tanto a distribuicdo ésbatas proporces de café
classificados corretamente, quanto a logica entopgocdo e coeficiente de variacdo, sao

compativeis com toda a area de café do municigibdanospixelsdo MODIS (Figura 38).

58



Figura 37. Distribuicdo espacial da classificacdo de café aderdo com as

proporgdes de cobertura.
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Figura 38. Distribuicdo espacial de toda a area de café&cdela com as proporcdes

de cobertura.
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Fazendo a juncéo dos resultados da matriz de emoas proporc¢oes e os dados de
coeficiente de variacao (CV), é possivel analiselassificagdo de café com mais atencéo as
caracteristicas do café confundido com as outasset (Mata e Outros usos), bem como as
caracteristicas destas classes confundidas com Teai@se na Figura 39 a esquematizacao
autoexplicativa dessa analise qualitativa.

Nesta esquematizagdo (Figura 39), foram selecienpdea andlise as proporcoes
com maior porcentagem de representacdo sobresfickagdo. Na analise horizontal: a Mata
classificada como Café de proporcdo >20% e <=30%, d& 41% e com 59% de
representatividade de sua classe; e os Outrosclasssficado como Café de propor¢céo >20%
e <=30%, CV de 48% e com 60% de representatividadria classe.

Na analise vertical: o Café classificado como Migaproporcédo >20% e <= 40%,
CV 29% e com 95% de representatividade de suaeglass Café classificado como Outros
usos de proporgéo <= 30%, CV de 56% e com 83% mlesentatividade de sua classe. O
Café classificado corretamente de proporcdo >20-80%, CV de 44% e com 52% de

representatividade de sua area.
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Figura 39. Esquematizacéo qualitativa da classificacéo te ca

Como se pode observar, o classificador entendeuw cGafé a Mata de igual
propor¢cdo de cobertura do solo e tdo heterogéneat@w café classificado corretamente.
Similarmente, a classe Outros usos foi confundigla plassificador como Café, devido as
semelhancas de proporcéo e heterogeneidade.

Observando os erros de omissao, nota-se que dickdsr entendeu como Mata um
Café com pouco mais de propor¢do e também maisd@meo. Por outro lado, a confusdo do
Café com Outros usos, o classificador afirmou c@até as areas de Outros usos com menor

proporcao e mais heterogéneo.
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6. CONCLUSOES

Os resultados deste trabalho mostraram que, apashaixa resolucéo espacial do
sensor MODIS, é possivel a sua utilizagdo para pitoramento da cafeicultura utilizando
apenas os dados da banda do Infravermelho Préfiste.fato propde a ndo necessidade de
utilizagcéo de indices de vegetacdo para identiaaonitorar a bienalidade do café.

A utilizacdo dos dados meteorologicos foi cruciatgpbuscar maior compreensao a
respeito das variacdes dos valores de refletansgeariodos de retomada do vigor vegetativo
do cafeeiro. Nesse sentido, observou-se que ossdbloefletancia dos periodos de colheita
apresentaram maior correlagdo com a alternanciajudamtidade da producdo, isto €, a
bienalidade do café.

Com relagédo ao mapeamento do café em Monte Samiinds, pode-se dizer que os
dados MODIS ndo sdo o mais indicados para tal fendo como ponto negativo a sua
resolucdo espacial ndo adequada, uma vez que as dgecafé sdo pequenas, muitas vezes
menores que umpixel do MODIS.

Entretanto, a utilizacdo das imagens-fracdo mosteopromissora, sobretudo pelos
desdobramentos ao fornecerem informacdes sobreectasdo café, classificado ou nao
corretamente. Estas informacfes de proporcdo dé, gamtamente com a utilizacdo de
imagens-fracdo do sensor LISS Il (de melhor reguespacial em relacdo ao MODIS)
proporcionaram melhor compreensdo da complexidamlecafé a ser identificado pelo
classificador SVM. Em suma, isto mostra que a iflaasdo automatica supervisionada de
café em imagens-fracdo obtidas a partir de dadoDIMCapresenta uma complexidade
pertencente a propria cultura cafeeira, em qudexdgeneidade dos pés, tamanhos diferentes,
sistemas de manejos distintos e espacamentos esrachbam por dificultar sua classificacéo

automatica.
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