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RESUMO

A produgdo de café esteve intimamente ligada ao desenvolvimento econdmico do Brasil e
ainda hoje o café ¢ um importante produto da agricultura nacional. O Estado de Minas Gerais
responde atualmente por 52% de toda a drea de café do Brasil. Dessa forma, dada a
importancia da cafeicultura para a economia brasileira, € necessario desenvolver e melhorar as
metodologias para seu monitoramento. Dados de sensoriamento remoto podem fornecer
informacdes para o monitoramento € o mapeamento de café de maneira mais rapida e menos
onerosa do que os métodos convencionais. Nesse contexto, os objetivos desta pesquisa foram
identificar a bienalidade da cultura de café por meio de dados do sensor MODIS, juntamente
com dados de estacdes meteoroldgicas, entre os anos de 2004 a 2012, e avaliar a efic4cia das
imagens-fracdo derivadas do sensor MODIS no mapeamento automatico das areas de café do
municipio de Monte Santo de Minas/MG. Foi utilizada uma série temporal com 163 imagens
da banda NIR do MODIS, produto MOD13Q1, para se extrair os valores de refletincia dos
pixels com pelo menos 80% de café. Dados didrios de temperatura e precipitacdo foram
agrupados de acordo com a resolucdo temporal das imagens (16 dias) para o cdlculo do
balanco hidrico. Para o0 mapeamento das areas de café, foram utilizadas imagens do MODIS,
bandas MIR, NIR e RED, dos periodos seco e chuvoso. Através do Modelo Linear de Mistura
Espectral foram derivadas imagens-fracdo de solo, café e d4gua/sombra. Estas imagens-fracao
serviram como dados de entrada para a classificagdo automatica supervisionada com o método
SVM - Support Vector Machine. Os resultados mostraram que para o monitoramento do café
os dados de refletancia dos periodos de colheita apresentaram maior correlagdo com a
alternancia da quantidade da producdo. A partir da matriz de erro montada entre as
classificacOes e as mascaras de referéncia, observou-se que os melhores resultados de Exatidao
Global e Indice Kappa foram obtidos na classificagio do periodo seco, sendo 67% e 0,41,
respectivamente. Anélises estatisticas de correlacdo e coeficiente de variacdo aplicadas sobre
as imagens-fracdo de café permitiram melhor compreensdo da complexidade do mapeamento

do café.

Palavras-chave: modelo linear de mistura espectral, support vector machine, andlise

estatistica, bienalidade.
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ABSTRACT

Coffee production was closely linked to the economic development of Brazil and even today
coffee is an important product of national agriculture. The State of Minas Gerais currently
accounts for 52% of the whole area of coffee in Brazil. Thus, given the importance of the
coffee crops to Brazilian economy, it is necessary to develop and improve methodologies for
its monitoring. Then, remote sensing data can provide information for monitoring and
mapping of coffee crops faster and cheaper than conventional methods. In this context, the
objectives of this study were to identify the biennial yield of the coffee crop using data from
MODIS and meteorological stations, over the period between 2004 and 2012, and assess the
effectiveness of the fraction-images derived from MODIS in the automatic mapping of the
areas of coffee in Monte Santo de Minas/MG. Were used a time series of 163 images of NIR
band from MODIS, MOD13Q1 product, to extract the values of reflectance of pixels with at
least 80% of coffee. Daily data of air temperature and precipitation were compiled to 16-day
intervals to match the temporal resolution of MODIS imagery and to calculate the water
balance. For coffee mapping, we used MODIS imagery, MIR, NIR and RED bands, of dry and
rainy seasons. Through the Spectral Linear Mixing Model were derived fraction images of
soil, coffee and water/shadow. These fraction images served as input data for supervised
classification with SVM — Support Vector Machine approach. The results showed that for
coffee monitoring the reflectance data of harvest period presented higher correlation with the
alternation of coffee production. From the error matrix between the classifications and
reference masks, it was observed that the best results of Overall Accuracy and Kappa Index
were obtained in the classification of the dry season, with 67% and 0.41, respectively.
Statistical analyses of correlation and coefficient of variation applied over images fraction of

coffee allowed a better understanding about the complexity of mapping coffee.

Keywords: spectral linear mixing model, support vector machine, statistical analyses, biennial

yield.
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1. INTRODUCAO

A producdo de café estd intimamente ligada ao desenvolvimento econdmico do pais,
sobretudo a Regiao Sudeste (Sao Paulo e Minas Gerais). Historicamente, o processo de
industrializagdo do Brasil esteve relacionado ao capital acumulado das exportacdes de café.
ApOs a crise econdmica da década de 1930, parte da burguesia cafeeira viu-se na necessidade
de investir seu capital no setor industrial, como alternativa frente a queda das exportacoes de
café para os paises europeus e para os Estados Unidos.

E certo que a participacio das exportacdes de café ha tempos deixou de ser o carro-
chefe da economia brasileira, entretanto constitui-se ainda como um importante produto do
setor do agronegdcio.

Pesquisas indicam aumento no consumo de café, tanto na escala nacional, quanto na
escala global. Paralelamente a esse aumento na demanda, ocorre a expansao da 4rea destinada
a producgdo de café, com projecdo de crescimento de 3,21% da érea plantada para a safra
2012/13 de acordo com os dados divulgados pela Companhia Nacional de Abastecimento -
CONAB.

O Estado de Minas Gerais se destaca ao participar com pouco mais da metade da
producdo nacional de café, predominantemente com a espécie Ardbica. Neste contexto, as
regides sul e centro-oeste do Estado se sobressaem por representarem cerca de 50% da area
destinada a cafeicultura. O municipio de Monte Santo de Minas, localizado na Regido Sul de
Minas Gerais, € um bom exemplo deste cendrio, pois a entrada da maior parte dos recursos
financeiros no municipio provém do setor cafeeiro.

Dada a importancia da atividade cafeeira para a economia do pais, ha que se melhorar
o monitoramento agricola da cafeicultura para planejar a comercializagdo com vistas a

proteger o setor da especulacdo interna e externa.
1.2. Justificativa
Apesar da importancia econdmica e social, a atividade cafeeira em Minas Gerais

necessita de informagdes complementares para o desenvolvimento de seu sistema produtivo,

sobretudo no ambito da espacializacdo destas informagdes. Esta deficiéncia de informacdes



limita o planejamento econdmico, bem como o planejamento ambiental, intrinsecamente
ligado as praticas de manejo e o controle da erosao.

Todas essas informagdes sdo importantes para o planejamento. No entanto, realizar
levantamento de todo o complexo cafeeiro por meio de métodos convencionais, como
levantamento de campo com produtores, cooperativas e 6rgaos oficiais do governo, torna-se
uma atividade que demanda tempo, custo e muita mao de obra.

Dessa forma, o Sensoriamento Remoto vem somar as técnicas ja existentes de
monitoramento, uma vez que ha a possibilidade de obter informagdes objetivas em curto
prazo, através de imagens de satélites disponibilizadas, muitas vezes, gratuitamente como € o

caso do sensor MODIS.

1.3. Hipoétese

A hipétese norteadora deste estudo € que a utilizagdo de dados do sensor MODIS,
juntamente com dados de estagdes meteoroldgicas, é capaz de fornecer informagdes para o
monitoramento do café no municipio de Monte Santo de Minas/MG através de um
acompanhamento, ao longo dos anos de 2004 a 2012, identificando assim seu ciclo bienal de
producdo.

A segunda hipétese diz respeito a possibilidade de mapeamento das dreas de café por
meio da aplicacdo do classificador Support Vector Machine sobre as imagens-fragao do

MODIS obtidas do Modelo Linear de Mistura Espectral.



2. OBJETIVOS

Os objetivos gerais desta pesquisa sdo: (i) identificar a bienalidade da cultura de café
através de dados do sensor MODIS, em conjunto com dados de estagcdes meteoroldgicas, entre
os anos de 2004 a 2012, no municipio de Monte Santo de Minas/MG e; (ii) avaliar a eficdcia
das imagens-fracdo derivadas do sensor MODIS no mapeamento automatico das dreas de café
do municipio de Monte Santo de Minas/MG.

Para tanto, faz-se necessario alcancar alguns objetivos especificos:

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

- Gerar gréificos do comportamento espectral do café entre os anos de 2004 a 2012;

- Gerar imagens-fracdo (fracdo-solo, fragdo-café e fracdo-sombra/dgua) para os
periodos de estiagens e chuvosos em imagens MODIS;

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

- Validar as méscaras por meio de indices de Exatidao Global e Kappa.



3. REVISAO BIBLIOGRAFICA

3.1. Aspectos historicos e econdomicos do café no Brasil

3.1.1. A cultura do café no Brasil

Planta nativa da Africa e trazida das Guianas por Francisco de Melo Palheta ao Brasil
em 1927, o cafeeiro (Coffea sp) é pertencente a familia das rubidceas, género Coffea.

Cultivado inicialmente em Belém do Pard, em pouco tempo o café passou a ser
produto de exportacdo em 1732. A partir dai, de acordo com MELLO (2001) e PONCIANO
(1995), historicamente a cafeicultura esteve atrelada ao desenvolvimento do pais. Ainda que as
técnicas de cultivo estejam se desenvolvendo, o trabalho bracal consiste em um importante

fator social para a fixagdo da m@o-de-obra no meio rural por gerar empregos diretos.

3.1.2. Panorama atual da cafeicultura no Brasil

Atualmente o consumo de café vem aumentando. No periodo compreendido entre
Novembro/2010 e Outubro/2011, a Associacdo Brasileira da Indudstria de Café - ABIC!
registrou o consumo de 19,72 milhdes de sacas, o que representa um acréscimo de 3,11% em
relacdo ao periodo anterior correspondente (Novembro/09 a Outubro/10), que havia sido de
19,13 milhdes de sacas (Figura 1). Isso vai ao encontro da pesquisa realizada pelo Instituto
Brasileiro de Geografia e Estatistica — IBGE, de que o café é o alimento mais consumido
diariamente por 78% da populacdo brasileira acima de 10 anos, totalizando 255 ml/dia ou 93
litros/habitante.ano.

Seguindo esse ritmo de consumo interno, as estimativas de safra de café feitas pela
Companhia Nacional de Abastecimento — CONAB (2012) mostram que a cafeicultura vem
apresentando crescimento. Para a safra do bi€nio 2012/2013 totalizam 2.351,3 mil hectares
(ha), com predominio das espécies Ardbica e Conillon. O resultado mostra um crescimento de
3,21% sobre a area de 2.278,1 ha, existentes na safra 2011, ou seja, foram acrescentados

73.148,2 ha da cultura.

! Informagdes obtidas diretamente do site < http://www.abic.com.br>
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Figura 1. Evolucdo do consumo interno de café no Brasil.

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

Paralelo a esse aumento na demanda interna, o mercado externo vem apresentando
crescimento. De acordo com a Cecafé - Conselho dos Exportadores de Café do Brasil, as
exportagdes de café verde do Brasil encerraram 2011 com alta de 1,2% na comparacdo com
2010, para um recorde de 30,09 milhdes de sacas. Além do aumento nas exportagdes, outro
fator favoravel foi a alta dos precos no mercado internacional, sendo que a receita com as
exportacdes de café somou um recorde de US$ 8,7 bilhdes em 2011, alta de 53,6% ante 2010.
Com esses resultados, o café apresentou participacdo de 3,4% sobre a pauta das exportagcdes

brasileiras, e de 9,2% sobre as exportagdes totais do agronegdcio.

3.1.3. Destaque para a cafeicultura no Sul de Minas Gerais

Regido de destaque nacional na produgdo de café, a introdugdo da cafeicultura no Sul
de Minas Gerais ocorreu nos municipios de Aiuruoca, Jacui e Baependi no Vale do Sapucai,
em fins do século XVIII, por intermédio dos tropeiros. A producdo inicial era destinada ao
consumo proprio. A partir do final do século XIX, houve uma nova expansdo visando atender

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



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

De acordo com PADUA (1998) e SILVA (1998), a regido do Sul de Minas Gerais
apresenta condicdes que lhe favorece: facil acesso aos grandes centros consumidores,
infraestrutura adequada e condi¢des climaticas excelentes para o cultivo do café, além de
importantes cooperativas de café, como a Cooxupéz, Cocatrel’, Coopalraliso4 e Minas Sul’ e
expressivas institui¢des de pesquisa e ensino que garantem uma cafeicultura de referéncia.

Segundo os trabalhos realizados entre novembro e dezembro de 2011 pela CONAB
relativos a area de cafeicultura, o Estado de Minas Gerais concentra a maior area com 1.208,8
mil ha, predominando a espécie ardbica com 97,7%. A area total estadual representa 51,4% da
area cultivada com café no Pais. Deste total produzido em Minas Gerais, somente as regides
Sul e Centro-Oeste do estado sdo responsaveis por 51,5% da drea cultivada, o que vem a
ressaltar a importancia econdmica da atividade na regido.

Como se pode observar, tanto na escala nacional quanto na regional, a cafeicultura
vem se mostrando como uma cultura em expansao, tornando-se cada vez mais necessario
estabelecer um sistema de monitoramento eficiente e objetivo a fim de atender as necessidades
de planejamento e de comercializagdo.

Nesse sentido, o uso das imagens de sensoriamento remoto constitui um instrumento
fundamental para o mapeamento e monitoramento da cultura do café, pois como afirmou
JENSEN (2005), a aquisicdo de imagens de sensoriamento remoto de forma sistemética e
repetitiva em diferentes faixas do espectro eletromagnético permite diferenciar os alvos da

superficie terrestre em razao de suas distintas respostas espectrais.

3.2. A cultura do café

3.2.1. A fenologia e a bienalidade do café

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

cafeeiro sdo o porte de até cinco metros de altura, caule retilineo de casca cinzenta e rugosa.

2 Cooperativa Regional de Cafeicultores de Guaxupé

3 Cooperativa dos Cafeicultores da Zona de Trés Pontas

* Cooperativa dos cafeicultores de Sdo Sebastido do Parafso
% Cooperativa dos Cafeicultores de Varginha



Suas folhas verde-escuras sdo curtopecioladas e curto estipuladas, ovado-lanceoladas, agudas,
glabras e ondulada nas margens e produzem inflorescéncias em paniculas racemosas com
flores vicosas, bracteadas brancas. Com relag¢do aos frutos, estes sao do tipo cdpsula, contendo

sementes duras, globosas, brilhantes e pretas (Figura 2).

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

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

Ainda segundo ALZUGARAY e ALZUGARAY (1984), as espécies de café mais
cultivadas no Brasil s@o Coffea ardbica, café-arabico como é comumente chamada, e Coffea
canephora, conhecida como Coffea robusta ou Conillon. As variedades do café-ardbico mais
conhecidas sdo Caturra, Mundo Novo e Bourbon. J4 o Conillon, embora produza uma bebida
pouco saborosa e aromdtica, seu cultivo garante resisténcia a ferrugem das folhas, doenca
muito prejudicial a cafeicultura comercial.

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

acordo com as condig¢des climéticas do Brasil (Figura 3).
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Figura 3. Esquematizacdo das seis fases fenoldgicas do cafeeiro ardbica, durante 24
meses, nas condi¢des climdticas tropicais do Brasil. Fonte: CAMARGO e CAMARGO
(2001).

A bienalidade € outra caracteristica marcante na producao do café, isto é, devido as
peculiaridades das funcdes vegetativas e reprodutivas existem anos de grande producgdo, pois o
crescimento dos frutos absorve maior parte do fotoassimilado produzido pela planta durante a
fotossintese, diminuindo o desenvolvimento vegetativo. No ano seguinte, entretanto, o fruto se
desenvolve nas partes novas dos ramos, sendo o crescimento desses novos ramos dependente
da quantidade de frutos desenvolvidos nos ramos do ano anterior (CAMARGO e FAHL,
2001).

Vale ressaltar que o clima € outro fator fundamental na interferéncia da bienalidade
produtiva e, portanto, na qualidade do produto, uma vez que o déficit hidrico é capaz de alterar

o metabolismo da planta (PICINI et al. 1999).

3.2.2. Condigoes geogrdficas para o cultivo de café

As oscilacdes e frustragdes da producdo de café no Brasil sdo causadas, na maioria

das vezes, pela variabilidade climdtica. As relacOes entre os parametros climdticos e a

producdo agricola sdo bastante complexas, uma vez que fatores ambientais afetam o



crescimento e o desenvolvimento das plantas sob diferentes formas durante as fases de
crescimento da cultura do café (CAMARGO e CAMARGQO, 2001).

Dada essa dependéncia da atividade agricola as condi¢des de tempo e clima,
SEDIYAMA et al. (2001) realizaram o zoneamento agroclimatico do cafeeiro para o Estado
de Minas Gerais, que os autores consideram de extrema importancia para a implantacido e o
planejamento de atividades agricolas, pois a delimitacio de regides climaticamente
homogéneas significa ndo sé estabelecer os indicadores do potencial do meio fisico e
bioldgico para a regido em estudo, mas também registrar e delimitar as dreas de padrdes
homogéneos de atividades agricolas e dos recursos naturais nela existentes.

Na delimitacdo da aptiddo climatica para a cafeicultura comercial, SEDIYAMA et al.
(2001) consideraram as seguintes faixas com as limita¢des e possibilidades climaticas:

* Aptas: regides com temperatura média anual superior a 18,0°C e inferior a 23,5°C e
deficiéncia hidrica anual abaixo de 150 mm significam as regides que apresentam condi¢des
térmicas e hidricas favordveis a cafeicultura, correspondendo a 48,7% da érea total do Estado
de Minas Gerais, localizadas nas regides Sul, Centro e Leste;

* Aptas em dreas irrigadas: regides com temperatura média anual entre 23,5 a
24,0°C, quando associadas com praticas de irrigacdes suplementares, correspondem a 36,2%
da area estadual;

* Inaptas: regides com temperatura média anual inferior a 18,0°C e temperatura
média anual superior a 24,0°C e deficiéncia hidrica anual superior a 150 mm. S3o regides que
apresentam temperaturas muito baixas ou muito elevadas e, além disso, deficiéncias hidricas
elevadas, inaptas para recomendacdo de plantios de cafeeiros comerciais de alta
sustentabilidade. Localizam-se na regidao Nordeste e parte do Norte do Estado, totalizando
15,1% da area estadual.

Além de Minas Gerais, as principais regides produtoras de café no Brasil
concentram-se nos Estados de Sdao Paulo, Paran4, Rio de Janeiro e Espirito Santo, onde ocorre
mais de 150 mm de chuva por més durante o periodo de florescimento, formagdo e maturacao
dos frutos, nos meses de setembro a marco, que correspondem ao periodo de renovacdo de
ramos e folhas. Nos meses de colheita e repouso, de junho a agosto, a exigéncia € menor.
Dessa forma, a estiagem deste periodo ndo ocasiona grandes prejuizos a planta (SEDIYAMA

et al., 2001).



A declividade também € outro elemento que deve ser observado no plantio de café,
pois a atuacdo deste refere-se a distribuicdo de processos hidroldgicos e erosivos no solo
(VALERIANO, 2000). A declividade ainda se torna crucial na definicdo da possibilidade do
uso mecanizagdo agricola ou mao de obra manual (ZAMBOLIM, 2002). Como afirmou
SEDIYAMA et al. (2001), no Estado de Minas gerais ndo é recomendavel o plantio de café
ardbica em altitude inferior a 500 m e superior a 1.200 m devido as condi¢des de temperaturas
desfavoraveis.

A orientagdo da vertente € uma importante varidvel sobre a evapotranspiracdo e o
decorrente balango hidrico (VALERIANO, 2003). DIODATO et al. (2010) encontraram
valores de evapotranspiracdo expressivamente menores em vertentes com orientacdo para
Norte se comparadas as vertentes Sul em estudo realizado no hemisfério Norte. No entanto, no
hemisfério Sul, ocorre o inverso e com mais intensidade em maiores latitudes. ALZUGARAY
e ALZUGARAY (1984) recomendam que o plantio de café seja realizado em &dreas com
vertentes orientadas com face voltada para o Norte, Noroeste ou Nordeste. Segundo os
autores, as lavouras nestas condi¢des recebem maior quantidade de energia solar em relagao
aquelas voltadas para outras direcdes. Por conta dos ventos frios durante o inverno e da maior
umidade, ndo é recomenddvel o plantio voltado para a face sul.

Em relagdo as caracteristicas pedologicas, SEDIYAMA et al. (2001) dizem que os
solos mais adequados ao cultivo do cafeeiro sdo os profundos, porosos € bem drenados, que
possuem estrutura granular de tamanho médio e moderadamente desenvolvida. A textura
média € a mais favoravel, ndo sendo recomendados solos com teor de argila menor que 20% e,

se muito argilosa, devem apresentar estrutura e porosidade favoraveis a cultura.

3.3. Sensoriamento Remoto aplicado ao monitoramento da cultura de café

O Sensoriamento Remoto pode ser definido como a arte e a ciéncia de se obter
informagdes acerca de objetos presentes na superficie terrestre sem contato fisico com os
mesmos (JENSEN, 2009).

Em linhas gerais, a radiagdo solar ao incidir sobre o topo da atmosfera tem parte
espalhada e/ou refletida pelas particulas atmosféricas e outra parte atravessa a atmosfera até

interagir com os alvos terrestres (Figura 4). Nesta interagdo com o0s objetos, a radiacdo solar
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pode sofrer um fracionamento em trés partes: absorvida, transmitida e refletida, sendo esta
ultima detectada por um sensor que pode estar posicionada a poucos metros do objeto ou
dentro de plataformas dreas e orbitais. Sendo assim, cada objeto apresenta um comportamento
diferente frente a radiacdo que nele incide, por conta das suas propriedades fisico-quimicas,
denominado comportamento ou resposta espectral. Além das propriedades fisico-quimicas,

outras caracteristicas como comprimentos de onda, angulo de incidéncia e polarizacio,

interferem no comportamento espectral dos alvos (PONZONI, 2001).

Fonte
TS j

Espalhamento

Sensor

el

Absorcio

=

Absorcio

Figura 4. Influéncia da atmosfera na trajetéria da radiacdo eletromagnética entre a

fonte e o sensor. Fonte: MOREIRA (2002).

Segundo PONZONI & SHIMABUKURO (2007):

113

a “aparéncia” da cobertura vegetal em um determinado produto de
sensoriamento remoto € fruto de um processo complexo que envolve muitos
parametros e fatores ambientais. O que é medido efetivamente por um sensor
remotamente situado, oriundo de um dossel vegetal, ndo pode ser explicado

somente pelas caracteristicas intrinsecas deste dossel.” (p.35)

Ainda de acordo com PONZONI & SHIMABUKURO (2007), o fluxo radiante solar
sobre um dossel é constituido por duas partes: o fluxo direto e o fluxo difuso. O fluxo direto é
a fracdo da radiacdo que ndo € absorvida ou espalhada pela atmosfera. O fluxo difuso € a parte
que € espalhada pela atmosfera na direcdo descendente, incidindo sobre o dossel de forma

difusa.
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Nota-se, portanto, que a radiacdo solar incidente sobre um dossel é espalhada e
refletida, tendo sua direcdo e composi¢do espectral alteradas de maneira bastante complexa.
Essa alteracdo € causada tanto por parametros inerentes ao préprio dossel, quanto por fatores
ambientais (GOEL, 1988).

Exemplos de trabalhos de Sensoriamento Remoto em dreas agricolas,
especificamente em cafeicultura com resultados satisfatorios pode-se citar o de TARDIN et al.
(1992) realizado em uma area de testes em Alfenas, no Sul de Minas Gerais. Nesse estudo de
mapeamento da cultura de café, foram utilizadas imagens do sensor TM do Landsat aplicando
a técnica do algoritmo Maxima Verossimilhanga.

Outro estudo dessa natureza ocorreu também no Sul de Minas Gerais, na regido entre
os municipios de Alfenas e Campo do Meio. Tal estudo realizado por EPIPHANIO et al.
(1994) utilizou-se de imagens do Landsat TM para avaliar as relagdes entre parametros
culturais e a resposta espectral de cafezais.

Vale ressaltar que trabalhos anteriores ao lancamento do sensor TM Landsat ndo
obtiveram éxitos devido a resolugdo espacial do sensor MSS/Landsat ndo ser adequada, bem
como a heterogeneidade dos parametros culturais do café (EPIPHANIO et al. 1994) .

Visando avaliar a qualidade dos diferentes métodos de classificagdo automatica para
geracdo de um mapa de uso do solo, BERNARDES et al. (2007) aplicou as classificacdes
automdticas Maéxima Verossimilhanca, Isoseg e Battacharya sobre uma composi¢ao
R(4)G(5)B(3) em imagens Landsat TM do municipio de Patrocinio/MG, importante regido
produtora de café. De acordo como os resultados, a melhor classificacdo obtida foi pelo
algoritmo Battacharya, com 73% de acerto, seguido do classificador Mdxima Verossimilhanca
com 57% e ISOSEG com 47% de acerto em relacdo a interpretacdo visual, considerada na
andlise como referéncia. Segundo o estudo, as dreas de relevo acidentado e lavouras
fragmentadas e contiguas a remanescentes de vegetacdo nativa causaram maior confusio
espectral.

No ambito de superar as limitacdes da resolucdo espacial, HIRANO & BAMBANG
(2007) mapearam as dreas de café da regido da Provincia de Lampung, na Indonésia com
imagens do satélite ALOS (Advanced Land Observing Satellite). Tal estudo buscou melhorar
o mapeamento através da classificacdo supervisionada Maxima Verossimilhangca em imagens

ALOS/AVINIR-2 (Advanced Visible and Near Infrared Radiometer-type 2) com 10 metros de
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resolugdo espacial e ALOS/PRISM (Panchromatic Remote-Sensing Instrument for Stereo
Mapping) com 2,5 metros de resolugdo espacial, sendo esta ultima a banda pancromatica.
Apesar da boa resolugao espacial, ideal para mapeamento com escala de 1:50.000 ou 1:25.000,
0s autores constataram que a resolucao temporal foi critica, uma vez que a alta nebulosidade
impediu a aquisi¢do de imagens livres de nuvens.

Com o objetivo de avaliar o potencial das imagens da série Landsat (TM e ETM+),
MOREIRA et al. (2004) analisaram as respostas espectral e temporal das lavouras de café em
producdo e formacgdo na regido centro-sul do Estado de Minas Gerais. Segundo a classificacdo
visual feita através do processo de vetorizagdo e utilizando as bandas 3, 4 e 5 dos sensores TM
e ETM+, verificou-se que a banda 4, correspondente a regido do infravermelho préximo do
espectro, foi a ideal para distinguir as lavouras de café em formagdo e em produgdo dos alvos
pastagem e mata. Em contrapartida, a separacdo das classes de café em formacdo e pastagem
nas bandas 3 e 5 ndo foi possivel, dada a similaridade da resposta espectral. Outra constatacdo
deste estudo foi de que o sistema convencional de plantio de café com 3 metros entre as linhas
e 1,5 metros entre as covas, acaba por gerar a resposta espectral muito influenciada pelo solo.
Ou seja, lavouras com maiores espacamentos apresentaram maiores valores de refletdncia na
banda 3 e menores valores na banda 4, por causa da maior influéncia do solo na resposta
espectral.

Portanto, uma das dificuldades de se obter a resposta espectral do café reside na
mistura espectral com outros alvos e, entre estes, o solo. O solo deve ser levado em
consideracdo na andlise espectral, pois dependendo de como foi feito o manejo, os
espacamentos entre os pés de café pode ou ndo expor mais o solo, o que influencia uma maior
mistura espectral dos pixels (MOREIRA et al. 2004; TRABAQUINI et al. 2009).

SANTOS et al. (2012) lembram que outra dificuldade na identificacdo de dreas de
café estd no fato que essa cultura geralmente cresce em regides montanhosas e isto causa
sombras e distorcdes na resposta espectral, que tornam dificil a classificagdo e a interpretagdo
de alvos sombreados na imagem, pois a resposta espectral € reduzida ou totalmente perdida.
Além disso, o crescimento do café nao é uma atividade sazonal e, portanto, em uma mesma
regido pode haver plantagdes de café com diferentes idades, o que também afeta os padrdes

espectrais observados.
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Nesse sentido, estudos para minimizar o problema da confusdo de mistura espectral
nas dreas de café tém sido desenvolvidos. SOUZA & MOREIRA (2001) aplicaram diversas
técnicas de pré-processamento com o objetivo de melhorar a classificacdo e a segmentacao.
Segundo esta pesquisa, a aplicagdo do MLME (Modelo Linear de Mistura Espectral) foi a que
apresentou os melhores resultados. De acordo com os autores, as imagens-fracdo solo,
vegetacdo e sombra, obtidas dos dados originais do Landsat/TM podem aperfeicoar de forma
significativa a classifica¢do da area de café antes da aplicacdo da classificacao supervisionada.

Observa-se assim, que desde o inicio da década de 1990 o uso do sensoriamento
remoto vem contribuindo para 0 mapeamento € monitoramento da cultura do café e a escolha
dos sensores e das técnicas deve se adequar as peculiaridades do objeto de estudo. Dentre as
diversas técnicas, o MLME vem se mostrando fundamental sobre como resolver e/ou

minimizar a questdo da mistura espectral de diferentes alvos dentro de um mesmo pixel.

3.3.1. Modelo Linear de Mistura Espectral

Um dos problemas de se trabalhar com imagens de sensoriamento remoto diz respeito
a chamada mistura espectral, devido ao tamanho do pixel ao incluir diferentes objetos ou
elementos (Figura 5). A essa resposta espectral de um pixel resultante da combinacdo dos

componentes di-se o nome de mistura espectral (PONZONI & SHIMABUKURO, 2007).

Satélite de Sensoriamento
remoto

Figura 5. Diferentes elementos contidos em um pixel. Fonte: Elabora¢do do autor.
Segundo PONZONI & SHIMABUKURO (2007, p. 91), “a mistura espectral pode se

dar de duas maneiras: a) quando o campo de visada instantanea cobre os limites entre dois ou
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mais objetos; e b) quando os objetos sdo muito menores do que o pixel”; como ilustra a Figura
6.

Figura 6. (A) Campo de visada instantdnea cobrindo os limites entre dois ou mais

objetos. (B) Objetos menores que o tamanho do pixel. Fonte: FERREIRA, 2003.

Partindo do principio de que um pixel é uma combinacdo linear da refletancia de
diferentes alvos, contendo informacdo sobre a proporcdo e a resposta espectral de cada
componente dentro do elemento de resolugcdo espacial do sensor, serd possivel, entdo, estimar
a proporcao de cada componente na mistura.

Nesse sentido, a técnica do Modelo Linear de Mistura Espectral — MLME tem por
escala de andlise o sub-pixel, isto é, visa isolar a contribui¢do espectral de cada alvo presente
no pixel.

O Modelo Linear de Mistura Espectral pode ser escrito da seguinte forma:

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

2=a2l x1 +a22x2+...+a2nxn+e2

rm =aml x1 + am2 x2 + ... + amn Xn + em

isto €
ri = sum (aij xj) + ei Equacio (1)

Onde: ri = reflectancia espectral média para i-ésima banda espectral;
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aij = reflectdncia espectral da j-ésima componente no pixel para a
1ésima banda espectral;

xj = valor de propor¢ao da j-ésima componente no pixel;

ei = erro para a i-ésima banda espectral;

Jj=12, .., n (n=ndimero de componentes assumidos para o problema);

i=1,2, ..., m (m = nimero de bandas espectrais para o sistema sensor).

Como se pode observar, o MLME ¢ um tipico exemplo de inversdo (medidas
indiretas) em sensoriamento remoto e sua solucdo matemdtica baseia-se no método dos
minimos quadrados (PONZONI & SHIMABUKURO, 2007). Tais métodos sao:

a) Minimos Quadrados com Restricdo (Constrained Least Squares — CLS): o método
mais simples e aplicdvel quando o nimero de componentes € igual a trés, podendo ser para 4
ou mais, mas apresentando maior complexidade. Os valores de propor¢do devem ser nao
negativos e devem somar 1.

b) Minimos Quadrados Ponderados (Weighted Least Squares — WLS): é o método
mais geral e pode ser aplicado a uma ampla variedade de problemas de ajuste de curvas
envolvendo formas lineares com constantes indeterminadas. Sua utilizacdo é recomendada
para os casos em que o nimero de componentes na mistura espectral for maior do que trés.

¢) Principais Componentes: € o método que reduz a dimensionalidade do conjunto de
dados aplicando uma andlise de componentes principais. Sua aplicacdo é recomenddvel
quando o nimero de componentes for maior do que trés.

Ap6s a escolha dos algoritmos descritos acima, o MLME gera as chamadas imagens-
fracdo. As imagens-fracdo representam as propor¢des dos componentes na mistura espectral,
realcando os componentes para cada imagem. Por exemplo: a imagem-fracdo solo realca as
areas de solo exposto; a imagem-fracdo vegetacdo realca as dreas de cobertura vegetal; e a
imagem-fracdo sombra realca as dreas sombreadas. Nota-se que 0 MLME nao gera classes de
elementos, e sim pixels com maiores ou menores propor¢des dos alvos terrestres.

Para a geracdo das imagens-fracdo € necessdaria uma selecdo de “pixels puros”,
também conhecidos como endmembers, pois estes trardo novas informagdes a partir das

respostas espectrais originais.
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O MLME funciona, portanto, como um modelador de espectros misturados através de
uma combinacgdo linear dos endmembers (ROBERTS et al. 1998) e sua aplicacdo em estudos
com imagens de baixa e média resolucao espacial tem sido utilizada com éxito.

A aplicacdo do MLME tem sido amplamente difundida entre os estudos voltados para
observacdes das mudancas de uso do solo, tanto relacionados as pesquisas de caréter
ambiental, como o desmatamento, quanto de cariter agricola, como identifica¢do de culturas.

FERREIRA (2003) ao investigar o potencial do MLME em imagens do sensor ETM+
para o mapeamento das principais fitofisionomias de Cerrado no Parque Nacional de Brasilia
obteve bons resultados no realce dos componentes herbaceo, arbustivo e arborescente. Sua
metodologia consistiu em processar o MLME em duas partes, uma sendo adquiridos os
endmembers diretamente na imagem e outra através de espectrorradiometria. Em ambos os
casos utilizou-se Minimos Quadrados Ponderados como algoritmo. Segundo o autor, em
ambos os processamentos, 0 MLME foi mais eficaz até mesmo que o NDVI na discriminagdo
dos alvos.

ANDERSON (2004), ao classificar e monitorar a cobertura vegetal do Estado do
Mato Grosso a partir de dados multitemporais do sensor MODIS, destacou os bons resultados
apresentados pelo modelo linear de mistura espectral devido a robustez para a deteccdo de
novos desmatamentos e eficdcia na identificacdo de dreas queimadas.

Com o objetivo de identificar os estidgios de sucessdao secunddria da Floresta
Amazonica na regido leste-nordeste do Estado de Rondonia, LU et al. (2003) e LU et al.
(2004) aplicaram o MLME em imagens do sensor TM. Dentre os resultados obtidos das
imagens-fracdo foi possivel obter um subproduto, isto €, identificou-se a cultura do café. De
acordo com os estudos, o MLME se mostrou promissor se comparado a classificacdo
supervisionada Maxima Verossimilhanca, sobretudo, a medida que a vegetacdo entra em seu
estagio maduro, por conta do aumento da participag¢ao da fracdo sombra.

VASCONCELOS & NOVO (2004), em um estudo voltado para melhorar o
mapeamento do uso do solo na regido Amazdnica nas proximidades dos municipios de
Tucurui, Jacundd e Novo Repartimento, obtiveram bons resultados com a classificacdo
supervisionada por regides (distincia Battacharrya). As técnicas de pré-processamento das
imagens classificadas consistiram em gerar imagens-fragao a partir do MLME em imagens

Landsat TM (bandas 3, 4 e 5) e em seguida a execu¢do da segmentacdo, o que permitiu uma
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boa separagdo entre regeneracao e a classe agrossilvopastoril. Segundo os autores, as imagens-
fracdes solo e sombra foram importantes para o classificador Battacharrya diferenciar as
classes vegetacdo nativa, regeneracdo e agrossilvopastoril.

Inimeros sdo os exemplos de aplicacio do MLME nos estudos em culturas agricolas
como, por exemplo, o trabalho de ALVES (2009) ao mostrar a possibilidade de mapear a
cultura de arroz irrigado no Estado do Rio Grande do Sul utilizando técnicas de segmentacao e
classificacdo sobre as imagens-fra¢do derivadas da aplicacdo do MLME em imagens MODIS,
produto MOD13Q1. A autora concluiu que o uso das imagens-fragdo € vidvel no mapeamento,
uma vez que estas permitem identificar adequadamente as dreas de solo, vegetacdo e dgua.

Outro exemplo com éxito foi o de AGUIAR (2007) ao empregar o MLME sobre
imagens didrias de refletancia do sensor MODIS/Terra para identificar o modo de colheita de
cana-de-acticar, com a pratica da queima e mecanizada. Neste estudo, foram escolhidos trés
endmembers com base nos valores de refletincia das bandas 1, 2, 5 e 6 do sensor
MODIS/Terra, produto MODO9GHK: cana (para dreas com cana em pé), palha (para édreas
colhidas sem uso do fogo) e queima (para dreas colhidas com uso do fogo). Fez-se necessario
reamostrar para 250 m os pixels das bandas 5 e 6, com o uso do aplicativo MODIS
Reprojection Tools (MRT).

Em um estudo similar, mas com imagens do sensor TM Landsat, MELLO et al.
(2009) obteve bons resultados no mapeamento de dreas de colheita de cana-de-agicar com e
sem a queima da palha ao comparar com outros métodos de classificacdo automatica.

Utilizando imagens do sensor ASTER (Advanced Spaceborne Thermal Emission and
Reflection Radiometer) para identificar e monitorar dreas de cultivo de feijao sob pivd central
na regido do Distrito Federal, PAPA et al. (2011) alcancou resultados relevantes ao aplicar o
MLME. A metodologia consistiu em coletar os endmembers através de leituras das assinaturas
espectrais do feijdo, do solo e da palha por meio do sensor laboratorial hiperespectral
FieldSpec®3 , com leitura da radiacdo eletromagnética refletida no intervalo de comprimento
de onda 0,350 a 2,500 um, compreendido nas faixas do visivel, infravermelho préximo e

infravermelho de ondas curtas do espectro.

3.3.2. Métodos de classifica¢do automdtica
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Dentre as técnicas utilizadas em Sensoriamento Remoto, as de classificagdo
automadtica tém sido amplamente difundida por facilitar o mapeamento, bem como pela
rapidez no processo. De acordo com CROSTA (2002), a classificacdo automadtica de imagens
visa a categorizagdo da cobertura do solo distinguindo as composi¢des de diferentes materiais
superficiais.

Nesse sentido, a classificacdo de imagens consiste em um processo de
reconhecimento de classes ou grupos, os quais os elementos exibem caracteristicas comuns.
Os métodos de classificacdo automdtica podem ser divididos em dois grandes grupos: nao-
supervisionado e supervisionado.

No primeiro grupo as classes sdo definidas automaticamente pelo préprio algoritmo
da classificagdo. Segundo CROSTA (2002) a classificacdo ndo-supervisionada baseia-se no
principio de que o aplicativo é capaz de identificar por si s6 as classes dentro de um conjunto
de dados, e para melhor entender esse conceito faz-se necessdrio olhar para o espaco de
atributos de todos os pixels que compde uma imagem, € ndo apenas para os pixels que
constituem as dreas de treinamento.

RICHARDS (1986) ressalta que a classificagdo ndo supervisionada € realizada na
maioria das vezes através de métodos de agrupamento, ou seja, o algoritmo identifica as
classes e separa os pixels pertencentes a cada uma delas sem a interferéncia do analista. De
acordo com o autor, a classificacdo ndo supervisionada € util para determinar a composi¢ao
das classes espectrais dos dados antes de uma andlise mais detalhada que podera ser feita com
os métodos de classificacdo supervisionada. Entre os exemplos desta classificacdo estdo os
algoritmos K-Médias e IsoSeg (ou IsoData).

No segundo grupo as informacdes para definir as classes temadticas sdo
independentes, seja através de amostras ou assinaturas espectrais. O método de classificacio
supervisionada exige do usudrio um breve conhecimento da drea a ser classificada antes de
iniciar o processo. Ideal seria haver locais especificos dentro da area a ser classificada onde
observacdes de campo tivessem sido efetuadas durante a passagem do satélite para adquirir as
imagens (CROSTA, 2002). Nesse grupo estdo, por exemplo, os algoritmos Maxima
Verossimilhanca, Paralelepipedo, Minima Distancia e Distancia de Mahalanobis.

Ainda que a classificacdo tenha como objetivo distinguir e identificar os diferentes

alvos em uma imagem, existem as limitacdes no que se refere a simplificacdo das informacdes
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contidas em uma imagem, pois na verdade ha grande complexidade em uma cena de satélite
(CROSTA, 2002).

Nesse sentido, existem outros métodos de classificagdo automdtica mais complexos,
como € o caso Support Vector Machine (SVM). No caso da cafeicultura, o SVM apresenta-se
como promissor devido ao seu potencial em classificar dreas heterogéneas com poucas

amostras de treinamento (MELGANI e BRUZZONE, 2004).

3.3.3. Classificador SVM

O Support Vector Machine (SVM) faz parte da nova geracdo de sistemas de
aprendizado supervisionados baseados na teoria de aprendizagem estatistica. Vapnik e
colaboradores foram os pioneiros neste novo método e obtiveram sucesso em muitos
problemas de classificacio (GONCALVES et al., 2006).

MELGANI e BRUZZONE (2004) colocam que recentemente o SVM tem recebido
particular atencdo para a classificacdo de imagens multiespectrais de sensoriamento remoto.
Este método freqiientemente tem encontrado acurdcias elevadas na classificagdo quando
comparado a outras técnicas de reconhecimento de padrdo amplamente utilizadas, tais como
méxima verossimilhanca e rede neurais. Além disso, os autores destacam que o SVM se
mostra especialmente vantajoso na presenga de classes heterogéneas para as quais hd somente
poucas amostras de treinamento disponiveis.

O SVM € um método de classificacdo supervisionada desenvolvido especialmente
para obter bons resultados de classificagdo sobre imagens complexas e ruidosas. Baseia-se na
separagdo das classes através de uma superficie de decisdo que maximiza a margem de
separagdo entre tais classes. Essa superficie também € conhecida como hiperplano ideal
(optimal hyperplane) e os pontos que estdo préximos a margem do hiperplano ideal chamam-
se vetores de suporte (support vectors). Ainda que o SVM seja um classificador bindrio na sua
forma mais simples, ele pode funcionar como um classificador multiclasses, através da
combinacdo de varios classificadores binarios SVM (ENVI, 2008 e BROWN et al. 2000).

A Figura 7 ilustra dois possiveis separadores de classes que estdo distribuidas
linearmente. Entre as vdrias possibilidades para obten¢do do hiperplano ideal, deve-se avaliar

qual delas faz a melhor distin¢d@o entre as duas categorias.
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Figura 7. Exemplos de classificacdo SVM, que separou as duas classes (circulos e

quadrados). Fonte: DTREG <http://www.dtreg.com/svm.htm> Acesso em: 04 dez. 2012.

Os vetores de suporte sdo elementos criticos do sistema de treinamento, pois o
algoritmo faz uso destes dados para gerar a classificacdo (ENVI, 2008). A Figura 8 recupera a
figura anterior, agora evidenciando as margens e os vetores de suporte de cada classe. Neste
exemplo, observa-se que o classificador da direita é o mais adequado, uma vez que segue a
premissa basica do SVM, ou seja, o hiperplano ideal deve apresentar a maior margem possivel

entre a fungdo de separagdo e os vetores de suporte. Segundo DODONOV e MELLO (2008), é

assumido que quanto maior for a margem de distancia entre os planos, menor € o erro de
generalizacdo do classificador.
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Figura 8. Exemplos de classificagio SVM, mostrando as margens e vetores de

suporte. Fonte: Adaptado de DTREG <http://www.dtreg.com/svm.htm> Acesso em: 04 dez.
2012.
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O SVM possui quatro fung¢des: linear, quadratica, polinomial e funcio de base radial
(FBR). SALLABA (2011) testou o potencial do SVM para classificar os dados de
sazonalidade de séries temporais do sensor MODIS, a fim de distinguir as classes de uso e
cobertura da terra em uma &rea localizada no sul da Suécia. Com objetivo de encontrar o
melhor resultado considerando o tempo de processamento computacional, a complexidade e a
acurdcia da classificagdo, o autor aplicou trés parametros do SVM comumente utilizados
(linear, polinomial ¢ FBR) e validou os resultados tendo como referéncia o CORINE Land
Cover 2006, para determinar qual deles obteve melhor desempenho. O parametro FBR
apresentou performance ligeiramente melhor que o polinomial. O autor, porém, sugere o uso
do parametro linear, pois este exigiu menos tempo computacional durante o treinamento do
SVM e, além disso, a diferenca nos valores de acuracia nao foi significativa.

SHAO e LUNETTA (2012) classificaram a cobertura da terra do Sistema Estuarino
Albemarle-Pamlico, localizado nos Estados Unidos, utilizando séries temporais de dados
MODIS. Os autores compararam a performance do SVM com dois métodos convencionais:
redes neurais e arvore de decisdo, considerando a quantidade, variabilidade e pureza das
amostras de treinamento. O SVM apresentou acurdcia mais elevada e melhora significativa do
coeficiente Kappa para todo o faixa de amostras de treinamento comparado aos outros
algoritmos. Os resultados indicam que o SVM obteve maior capacidade de generalizacio,
especialmente quando se utilizou menos amostras de treinamento.

Também utilizando séries temporais do MODIS, SENTHILNATH et al. (2012)
combinaram classificagdo e segmentacdo de imagens para mapear o rio Krishna, no sul da
India, e avaliar as regides inundadas pelo rio. Para separar as classes dgua e ndo-dgua, foram
aplicados os classificadores SVM e Redes Neurais Artificiais. Comparando estatisticamente
ambos os classificadores, o SVM apresentou melhor desempenho tanto em imagens antes e

depois da inundagdo quanto durante a inundagao.

3.4. Sistema MODIS

3.4.1. O sensor MODIS e suas principais caracteristicas
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Abordo das plataformas Terra e Aqua, o sensor MODIS (Moderate-resolution
Imaging Spectroradiometer) foi desenvolvido pela NASA (National Aeronautics and Space
Administration) dentro de um contexto de consciéncia das mudangas causadas no clima global
pos-convengdo de Estocolmo de 1972.

Com passagem as 10h30min no Equador com 6rbita descendente, o MODIS Terra
dispde de 36 bandas contidas no intervalo de 0,4 a 14,4 um do espectro eletromagnético. Sua
resolucao espacial estd dividida em: 250 m (2 bandas), 500 m (5 bandas), 1000 m (29 bandas)
em nadir. J4 a sua cobertura de repeticdo é didria, a norte da latitude 30° e a cada dois dias,
para latitudes inferiores a 30°.

Sua varredura de 55° para cada lado na 6rbita de 705 km de altura proporciona uma
faixa imageada de 2.330 km. Os pixels crescem com um fator de duas vezes na direcdo ao
longo da linha de imageamento (long-track) e de um fator de cinco vezes na direcdo através da

linha de imageamento, denominado cross-track (Figura 9).
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Figura 9. Varredura do MODIS, mostrando o aumento no tamanho dos pixels com a

variagdo do dngulo de visada. Fonte: VAN LEEUWEN et al. (1999).
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Outra caracteristica do sistema MODIS é a sua disposicio dos dados de forma
hierarquica, isto €, de acordo com o grau de processamento dos dados. Estdo distribuidos em 5
niveis de 0 a 4 (SOARES et al. 2007).

Distribuidos entre os niveis acima citados, o MODIS disponibiliza um total de 44
produtos, todos disponiveis gratuitamente pela NASA no formato HDF (Hierarchy Data
Format), com projecdo sinusoidal e dividido em quadrantes (tiles) de 10x10 graus, equivalente

a 1200x1200 km (Figura 10).
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Figura 10. Representacio do tile h (v) de 1200 x 1200 km. Fonte:

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

Além destes produtos, € disponibilizado também o ATBD (Algorithm Theoretical
Basis Document), um manual contendo todas as informagdes sobre os algoritmos utilizados
para a geracao dos produtos (SOARES et al. 2007).

3.4.2. O produto MOD13Q1

Os produtos MODIS relacionados ao estudo da vegetacdo sdo basicamente trés:

MOD15 — Leaf Area Index / fPAR e MOD17 - Net Primary Production /Net Photosynthesis e
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MOD13 - Vegetation Indices (VI). Por sua vez, o produto MODI13 VI subdivide-se em
MOD13A1, MOD13A2, MOD13A3, MOD13C1, MOD13C2 e o MOD13Q1, sendo este
ultimo fonte dos dados utilizados no presente estudo.

Todos os dados disponiveis do MOD13Q1 estdo dispostos na Tabela 1.

Tabela 1. Caracteristicas do produto MOD13Q1.

Conjunto de Dados Unidade Tipo de dado Valor Nulo Variacio 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“ahda\‘jzg‘l‘zzgfms d it 16-bit 65535 0a 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 composi¢do  Dias Julianos 16-bit -1 1 a366 -
Qualidade do pixel - 8-bit -1 0a3 -

As bandas do MODI13Q1 utilizadas neste estudo sdo: o vermelho (620-670nm), o

infravermelho préximo (841-876nm) e infravermelho médio (2105 - 2155nm).
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4. MATERIAIS E METODOS

4.1. Area de Estudo

Localizado na regido Sul de Minas Gerais (Figura 11) e com uma érea total de 592,5
km?2, o municipio de Monte Santo de Minas apresenta relevo bastante ondulado com serras e
planaltos elevados, caracteristico da regido da Serra da Mantiqueira. A vegetacdo € marcada
pela transi¢do entre Mata Atlantica e Cerrado. O clima € subtropical de altitude (classificacdo
climatica de Koppen-Geiger: Cwa), com inverno ameno, podendo ocorrer geadas durante o
inverno e verdo quente e imido. A temperatura média anual é de 20,6 C° e precipitacdo média
anual de 1690 mm, concentrada entre os meses de dezembro e fevereiro. As principais classes

de solo presentes no municipio sdo Latossolo, Neossolo, Luvissolo e Argissolo.
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Figura 11. Localizacdo da drea de estudo.
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Estas condi¢des fisicas contribuiram para fixacdo da atividade agricola cafeeira,

desenvolvida principalmente por pequenos produtores, sendo atualmente a maior responsavel

pela entrada de recursos financeiros no municipio.

4.1.1. Distribui¢do geogrdfica do café no municipio

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

municipio de Monte Santo de Minas.
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Figura 12. Distribuic¢do espacial do café em Monte Santo de Minas. Fonte: Cooxupé,
2012.
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Sabendo da importincia do fator altitude na definicdo dos processos de alteracao das
temperaturas do ar (FILHO et al., 2006), Monte Santo de Minas oferece condi¢des de altitude
ideais para o cultivo do café. O mapa de altimetria do municipio (Figura 13) mostra que as
dreas mais baixas encontram-se na regido Sul e as mais elevadas estdo nas regides Norte e
Oeste. J4 na Figura 14, observa-se que praticamente a totalidade do café (98,9 %) no
municipio situa-se entre 600 m e 1200 m de altitude, sendo que 68,9% estdo entre 900 m a

1.100 m de altitude.
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Figura 13. Mapa de altimetria do municipio de Monte Santo de Minas.
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Figura 14. Histograma de altimetria das dreas de café de Monte Santo de Minas.

A Figura 15 ilustra as classes de declividade presentes no municipio de Monte Santo
de Minas. Ao cruzar os poligonos das dreas de café com a declividade observou-se que: 18,3%
do café estdao em areas com 0 a 5% de declividade; 44,5% estdo em areas com 5 a 10% de
declividade; 24,1% estao em areas com 10 a 15% de declividade; 7,.5% em areas com 15 a
20% de declividade; 4,4% em areas com 20 a 30% de declividade; 0,9% em areas com 30 a
40% de declividade; e por fim 0,3% do café estd em dreas com 40 a 80% de declividade. Ou
seja, mais de 90% do café estd situado em condi¢cdes propicias a mecanizacdo, o que

potencializa a redugdo de custos na produgao.
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Figura 15. Mapa de declividade do municipio de Monte Santo de Minas.

Em Monte Santo de Minas, as dreas de café sobrepostas no mapa de orientacdo da
vertente (Figura 16) encontram-se distribuidas de maneira praticamente equitativa: Norte=
12,8%:; Nordeste = 13,4%; Noroeste = 11,1%; Leste = 13,4%; Sudeste = 13,0%; Sul = 13,7%;
Sudoeste = 12,4%; Oeste = 10,2%. Isto €, 37,3 % do café estdo nas condi¢des ideais de

recebimento de energia solar, nas faces Norte, Nordeste e Noroeste.
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Figura 16. Mapa de orientacdo da vertente no municipio de Monte Santo de Minas.
4.2. Materiais

Para realizacdo deste estudo foram utilizadas imagens do sensor MODIS a bordo da
plataforma Terra, produto MOD13Q1, bandas vermelho (RED), infravermelho préximo (NIR)
e infravermelho médio (MIR), do file hl3vll. Todas com resolucdo espacial de
aproximadamente 250 metros (239,9 m x 249 m), temporal de 16 dias e proje¢do Sinusoidal.

Estas imagens foram convertidas do formato hdf para o formato tif e reprojetadas
para o Sistema de Projecdo Geogrifica e Datum WGS 84 através do aplicativo Modis
Reprojection Tools (MRT), disponibilizado gratuitamente pela NASA, através do site

<https://Ipdaac.usgs.gov/tools/modis_reprojection_tool>.
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Vale ressaltar que as imagens do produto MODIS nao necessitam de qualquer tipo de
correcdo, pois ja passaram previamente por correcoes atmosférica, geométrica e radiométrica
(SOARES et al. 2007).

Além das imagens MODIS, foram usadas imagens do sensor LISS III. A op¢do por
esse sensor fez-se necessdria pela melhor resolugdo espacial, de 23,5 metros, para fins
estatisticos de correlacdo e de coeficiente de variagdo com os dados MODIS, de moderada
resolucao espacial.

Das imagens do sensor LISS III, satélite indiano IRS-P6 ResourceSat-1, foram
adquiridas as bandas (B3) vermelho 0,62-0,68 um; (B4) infravermelho préximo 0,77-0,86 um;
e (BS) infravermelho médio 1,55-1,70 pm. O sensor LISS III dispde de resolu¢do temporal de
24 dias e radiométrica de 7 bits. Estes dados estdo disponibilizados gratuitamente pelo
Instituto Nacional de  Pesquisas Espaciais (INPE), através do  site
<http://www.dgi.inpe.br/CDSR>.

Paralelamente aos dados de sensoriamento remoto, utilizaram-se também dados
didrios de precipitacdo e de temperatura méixima e minima da estacdo meteoroldgica
localizada no municipio de Monte Santo de Minas, 21°11°53” S e 46°57°58” O, 908 m de
altitude. Estes dados foram disponibilizados pela Cooxupéé.

Como apoio na identificacdo das dreas de plantio de café foi utilizada uma mascara
feita através de classificacdo visual de uma imagem do satélite SPOT 5, com resolucdo
espacial de 5 metros. Esta mdscara data do segundo semestre de 2006 e também foi
disponibilizada pela Cooxupé.

Os aplicativos usados para o processamento das imagens e confec¢do dos mapas

finais foram o ENVI 4.5 e o ArcGis 9.3.

4.3. Procedimentos Metodologicos

Os procedimentos metodoldgicos estao divididos em dois nicleos: monitoramento e

mapeamento. Estes por sua vez, estdo subdivididos em etapas de execucao.

¢ A fundacio da Cooxupé data do ano de 1932 como uma cooperativa de crédito agricola e posteriormente, em 1957, transformada em
Cooperativa de Cafeicultores. Atualmente conta com aproximadamente 12.000 cooperados e 1.900 colaboradores, recebendo a producdo de
café de mais de 200 municipios das regides Sul de Minas, Alto Parnaiba, ambas de Minas Gerais e da regido do Vale do Rio Pardo, no estado

de Sao Paulo.

32



4.3.1. Monitoramento

A primeira etapa diz respeito a coleta e a organizacdo dos dados de sensoriamento
remoto e estacdo meteoroldgica.

Para fins de monitoramento do café, utilizou-se apenas a banda NIR do MODIS,
produto MOD13Q1, entre o periodo de 28 de agosto de 2004 a 27 de agosto de 2012. Na
sequéncia, foi feita uma série temporal, totalizando 163 cenas da banda NIR. A escolha pela
banda NIR para o monitoramento se d4 em razdo da alta refletincia do café nesta regido
espectral, pois como afirmam ZHAN et al. (2002) os intervalos de comprimentos de onda
vermelho e infravermelho proximo estdo entre as mais importantes regides espectrais para o
sensoriamento remoto da vegetacdo.

Os dados meteorolégicos de temperatura do ar (°C) e precipitacio (mm), medidos
pela estacdo meteoroldgica em Monte Santo de Minas/MG foram organizados de maneira
correspondente aos dados do MODIS, a cada 16 dias. Dessa forma, a cada 16 dias tem-se o
valor médio de temperatura do ar e um valor do acumulado de precipitagao.

A segunda etapa consistiu em utilizar os dados acima em conjunto para o
monitoramento.

Para gerar os gréficos de refletancia de café em toda série temporal, fez-se necessario
selecionar o maior nimero de pixels do MODIS com pelo menos 80% de café em sua
composi¢do. Esta opcao por 80% de café contido nos pixels de Modis foi adotada pelo critério
de boa distribuicdo espacial dos pixels no municipio. A técnica empregada nesta etapa foi
transformar os pixels do MODIS em poligonos e assim cruzar com a mascara de café da
Cooxupé (Figura 17). Observa-se que, devido ao arruamento entre os cafezais, nao foi possivel

ter um unico poligono de pixel MODIS com 100% de café, sendo o valor méximo de 97,64 %.
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Legenda

Café
El Vetor do Pixel do Modis

Figura 17. Exemplos de pixels MODIS transformados em poligonos sobrepostos a

madscara de café da Cooxupé.

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

Os dados da estacdo meteoroldgica foram utilizados para geragdo do balanco hidrico
climatolégico. O balango hidrico foi calculado em planilha “EXCEL_MICROSOFT”
conforme ROLIM et al. (1998), adotando-se o método de THORNTHWAITE & MATHER
(1955), considerando uma capacidade de dgua disponivel (CAD) de 100 mm, capaz de atender
uma grande variedade de culturas e diversas aplicacdes hidrolégicas. Nota-se que os dados de
entrada (temperatura média do ar e precipitacdo) para o cdlculo foram ajustados para
corresponderem aos 16 dias de composicao do MODIS.

Ap6s realizar o cruzamento das informacdes de refletancia e do balanco hidrico
climatolégico, o passo seguinte foi separa-los por ciclo bienal do café, isto €, de acordo com a
esquematizacdo das seis fases fenoldgicas do cafeeiro ardbica, durante 24 meses, nas
condi¢des climéticas tropicais do Brasil, proposto por CAMARGO e CAMARGO (2001).

Esta separacdo das informagdes conforme a bienalidade do café resultou em quatro ciclos de
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producdo: 28/08/2004 a 28/08/2006; 29/08/2006 a 27/08/2008; 28/08/2008 a 28/08/2010;
29/08/2010 a 27/08/2012.

A Figura 18 resume os procedimentos empregados para o monitoramento do café.

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 MODIS:

através do aplicativo MRT. Temperaturameédia a cada 16 dias

Precipitacioacumuladaa cada 16 dias
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(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
LA

M
Kivs,

- ki ki

]
- T A T

Lr)
- : : '.h; L™ Iy, g
Refletdncia dos pixels - Tt Balanco hidrico por

LA
de café porbienalidade = TN bienalidade
.|J,. AN
[
[

Conversdodos dados diarios paral6
dias correspondentes aos dados do

i

Refletdncia do café X Balanco hidrico
porbienalidade

Figura 18. Fluxograma da metodologia para o monitoramento do café.

4.3.2. Mapeamento

O nicleo metodolégico de mapeamento teve como ponto de partida a escolha das
datas das imagens MODIS, tanto do periodo anterior a colheita (chuvoso), quanto do periodo

posterior a colheita (estiagem). A primeira data corresponde ao periodo chuvoso, sendo a

composi¢ao de 02 a 17 de fevereiro de 2012. A imagem de estiagem data do dia 28 de agosto a

35



12 de setembro de 2012. Ambas as imagens estavam livres de nuvens. Para cada data foi feita
a composicdo R(MIR) G(NIR) B(RED) para aplicacio do MLME e geracdo das imagens-
fracao (solo, café e 4gua/sombra).

Além das composi¢des das imagens, as informagdes dos endmembers de solo, café e
dgua/sombra sdo necessdrias para a aplicagio do MLME. Os endmembers de solo e
dgua/sombra foram escolhidos nas préprias imagens, estando os pixels de solo com maior
resposta espectral na banda MIR e os pixels de dgua/sombra na banda RED, isto €, na faixa
espectral onde estes alvos tém melhor resposta.

Entretanto, para a escolha do endmember de café, fez-se necessario buscar o valor
mais alto de refletdncia na banda NIR em uma imagem de outra data, pois a imagem-fracdo de
café obtida a partir do endmember selecionado na propria imagem de aplicagao do MLME nao
apresentou valores de propor¢do contidos entre 0 a 1, prejudicando assim a estimativa de
propor¢do de café.

O pixel MODIS de café com maior refletancia no NIR foi selecionado na imagem de
01 a 16 de janeiro de 2008. Tal regido onde se encontra esse endmember foi indicada
previamente pelo Coordenador de Geoprocessamento da Cooxupé, Sr. Eder Ribeiro dos
Santos, e depois conferida na série temporal de imagens NIR.

Na Figura 19 t€m-se as curvas espectrais dos endmembers selecionados utilizados no

MLME.
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Figura 19. Curvas espectrais dos endmembers de solo, café e 4dgua/sombra. A.

periodo chuvoso; B. periodo de estiagem.
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Apoés a geracdo das imagens-fracdo para cada periodo, foi feita a composicio RGB
com as mesmas, sendo R(fracdo solo) G(fracdo café) B(fracdo sombra). Nessas composicoes
foram feitos os testes de classificacdo utilizando o classificador automaético supervisionado
SVM com diversos parametros. Optou-se em utilizar a Funcdo de Base Radial (FBR), testando
diversos valores de parametro de penalidade para definir a probabilidade requerida ao
classificador para classificar um determinado pixel. De acordo com os testes feitos, tanto para
a imagem do periodo chuvoso quanto para a da estiagem, o melhor nivel de probabilidade foi
de 0,30, numa escala de 0 a 1, em que quanto mais préximo de 1, maior nimero de pixels nao
classificados.

Na etapa seguinte tratou-se da avaliacdo da acurdcia da classificacdo por meio da
Matriz de Erro, Exatidio Global e Indice Kappa. Foi gerada a Matriz de Erro, para cada
periodo, a partir do cruzamento entre a classificagdo obtida (com as classes Café, Mata e
Outros Usos), em sua totalidade, e a referéncia. Como referéncia terrestre, foram utilizadas as
mascaras de café e de mata, ambas mapeadas visualmente e disponibilizadas pela Cooxupé,
sendo que para o mapeamento do café foi feita uma checagem com 5.000 pontos em campo e
Indice Kappa de 0,979, considerado excelente. Ainda sobre a madscara de café, esta foi
atualizada durante o trabalho de campo realizado em setembro de 2012, pois havia ddvidas
sobre algumas 4reas quanto a mudancga do uso do solo, isto é, deixou de ser café para outras
culturas como cana-de-agicar e eucalipto. A mascara de Outros Usos é o poligono do

municipio resultante da extracdo das mascaras de café e mata (Figura 20).
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Figura 20. Miéscaras de referéncia para avaliar a acurdcia das classificagdes. Fonte:

Cooxupé, 2012.

Com a Matriz de Erro foi possivel identificar dois tipos de erros: erro de comissao,
onde sdo pixels que pertencendo a outra classe o classificador colocou na classe de interesse, e
erro de omissdo em que os pixels pertencentes a uma determinada classe de interesse, o
classificador atribuiu a outra(s) classe(s).

Além disso, a partir da Matriz de Erro foi calculada a Exatidao Global (Equaciao 2),

que significa o total de acertos em relag@o ao total de amostras da méscara.

A
EG= - *100 Equacio (2)
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em que:

EG = Exatidao Global;

A = Acerto geral (pontos amostrais com acertos);

n = Nimero de pontos amostrais.

Foi também determinado o Indice Kappa (Equacio 3). Segundo CONGALTON

(1991), esse indice deriva de uma técnica estatistica para avaliagdo da concordincia ou

discordancia em duas situagdes de interesse, cuja variacdo € de 0 a 1. Quanto mais préximo de

1, melhor € o resultado da classificagdo (Tabela 2).

{n . Z;‘J _ Z (s, *x, )}

K- i i=1

Tt

i=1

em que:

K = Indice Kappa de concordancia;

Equacgao (3)

n = Nimero de observagdes (pontos amostrais);

r = Ndmero de linhas da matriz de erro;

xij = Observacao 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 classificacdo para a interpretacdo de valores de

Kappa obtidos.
Indice Kappa (K) Qualidade
K=0 Péssima
0,01 <K <0,20 Ruim
0,21 <K <0,40 Razodvel
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 Exatidio Global, foi escolhida a
melhor classificacdo para verificar de maneira qualitativa a classe de interesse mapeada, o
café. Nesta etapa observou-se qual € a propor¢do média do café mapeado e qual proporcao de
café € predominante.

Além disso, foram analisadas, dentre as propor¢des de café, quais sdo as mais
homogéneas e mais heterogéneas. Esta ultima anélise foi possivel devido a entrada de dados
de imagens-fracdo de café obtidas a partir da aplicagdo do MLME sobre a composicao R(5)
G(4) B(3) do sensor LISS III com data de imageamento contida no intervalo da imagem
MODIS melhor classificada. Visou-se com isso garantir que os alvos tivessem sofrido pouca
transformacao natural e assim obter um resultado de correlacdo significativo.

O coeficiente de correlacdo linear de Pearson (r) mede o grau de associacdo entre
duas caracteristicas a partir de uma série de observacdes. Sua variacdo € de +1 a -1. Quando r
= 1, hé correlacdo positiva perfeita entre as varidveis. Ja quando r = -1, hd correlagcdo negativa
perfeita entre as varidveis. Se r = 0, significa que as duas varidveis ndo sdo dependentes
(SHIMAKURA, 2006). De acordo com a mesma autora, os valores de r podem ser

interpretados conforme a Tabela 3.

Tabela 3. Interpretacao dos valores do coeficiente de correlagao.

Valorder (+ ou -) Correlacao

0,00a0,19 Muito fraca
0,20 a 0,39 Fraca
0,40 a 0,69 Moderada
0,70 2 0,89 Forte
0,90a 1,00 Muito forte

Fonte: SHIMAKURA, 2006.

Vale ressaltar que o sensor LISS III fornece dados das imagens em Numeros Digitais
(ND) com niveis de cinza e o MODIS fornece dados fisicos de refletancia. Entretanto, quando
as imagens sdo transformadas em imagens-fragdo, ambos apresentam dados de propor¢ao, de 0

a 1, o que equivale dizer em porcentagem de 0 a 100%.
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Dessa forma, cada pixel da imagem-fracdo de café do MODIS foi correlacionado com
o valor médio dos pixels da imagem-fracdo de café do LISS III circunscritos no poligono do
MODIS com o objetivo de verificar o grau de correlacio.

Considerando-se o resultado da correlagdo significativo, calculou-se o Coeficiente de
Variacdo (CV) da propor¢ao de café nos pixels do LISS III circunscritos nos poligonos de
pixels do MODIS. A opc¢éo por utilizar o CV reside no fato deste ser uma medida relativa de
dispersdo util para a comparacdo em termos relativos do grau de concentracdo em torno da
média, haja vista que foram utilizados para correlacdo os valores da média de propor¢do do
LISS III com os valores absolutos do MODIS. Assim, foram associados os valores de
Coeficiente de Variacao dos pixels do LISS III aos respectivos pixels do MODIS para andlise

de heterogeneidade e homogeneidade da classificagdo do café (Figura 21).
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Figura 21. Correlacdo entre os dados de propor¢do de café dos sensores e Coeficiente

de Variacdo do LISS III.
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Esta verificacdo qualitativa com o apoio da andlise estatistica teve por objetivo
fornecer mais informagdes no processo de entendimento das possibilidades e limitagcdes do
classificador através das semelhancas e diferencas do café com os demais alvos em uma
determinada época do ano para aquelas condi¢des dos cafezais de Monte Santo de Minas/MG.

A Figura 22 traz o fluxograma das etapas adotadas para o mapeamento das dreas 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)
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Classificacio Classificacao
2 2 2 2
02a17/2012 Matriz de Erro 28/08a12/08/2012
| Exatidao Global |
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Melhor Classificacéo
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LISSIII

Anmnalises Qualitativas
e Estatisticas

Figura 22. Fluxograma da metodologia para o mapeamento do café.
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5. RESULTADOS E DISCUSSOES

A apresentacao dos resultados segue conforme subdivisao adotada na metodologia.

5.1. Monitoramento

5.1.1. A identificacdo da bienalidade

Na Figura 23 sdo apresentados, ao longo da série temporal, os valores médios de

refletdncia dos 414 pixels do MODIS na banda NIR com pelo menos 80% de café. Juntamente

com estes valores, estd disposta a esquematizagdo das seis fases fenoldgicas do cafeeiro

ardbica, durante 24 meses, nas condi¢des climaticas tropicais do Brasil, proposta por

CAMARGO e CAMARGO (2001).
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Figura 23. Refletancia média dos pixels de café na banda NIR do Modis durante os

ciclos produtivos de 2005 a 2012 e fases fenoldgicas do café (Camargo e Camargo, 2001).
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De maneira geral, observa-se que a refletancia dos pixels de café acompanha o ciclo
produtivo da cultura, isto é, maiores valores de refletancia média entre os meses de setembro e
abril e menores valores de refletancia entre os meses de maio e agosto. Para os meses de maior
refletancia, além do fato de ser o periodo de maiores precipitacdes, portanto, maior vigor
vegetativo do cafeeiro, ndo ocorre a colheita, o que favorece a planta estar mais enfolhada e ter
maior refletancia na banda NIR. Para os meses de menor refletancia, soma-se a estiagem que
propicia menor vigor vegetativo, a ocorréncia da colheita, agravando ainda mais o
desfolhamento e assim, reduzindo a refletancia.

Para fins de identifica¢do da bienalidade do café, optou-se por apresentar os valores
médios de refletdncia de acordo com os periodos aqui denominados de Vegetativo, Producao
Baixa, Reprodutivo e Producdo Alta ao longo de toda a série temporal analisada. Esta divisao
levou em consideracdo os meses de colheita (de maio a agosto) e a época de retomada do
desenvolvimento vegetativo da planta (setembro a abril), bem como a observacdo das
alternancias de refletancia média nesse intervalo. Produ¢do Baixa e Producao Alta referem-se
ao periodo de colheita, enquanto que Vegetativo e Reprodutivo referem-se ao
desenvolvimento vegetativo.

O conjunto desses quatro periodos configura uma bienalidade, em que os maiores
valores de refletancia sdo os periodos Vegetativo e Reprodutivo e os menores valores de
refletancia s@o os periodos de Producdo Baixa e Producao Alta.

De acordo com a fenologia do cafeeiro, o periodo Vegetativo tem como caracteristica
maior atividade metabdlica voltada as atividades vegetativas da planta, como a formacdo de
novos galhos em detrimento das fungdes reprodutivas. Esta fase favorece o enfolhamento do
cafeeiro e, consequentemente, apresenta maior refletdncia. Em decorréncia da menor atividade
metabdlica voltada a reprodugdo de novos frutos nesse periodo, a fase seguinte de colheita é
de baixa producdo, ocorrendo, portanto, pouco desfolhamento dos galhos do cafeeiro. Assim,
esta fase de Producdo Baixa se caracteriza pelos baixos valores de refletancia.

Em seguida, tem-se o periodo Reprodutivo, ou seja, agora as atividades metabdlicas
da planta se voltam mais para o processo reprodutivo em detrimento do processo vegetativo.
Dessa forma, o café em geral desenvolve menos galhos e folhas. Em consequéncia disto, ha

menor refletancia se comparado a primeira fase de retomada do vigor vegetativo (Vegetativo).
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Adotado como ultimo periodo da bienalidade neste trabalho tem-se a Producdo Alta.
Nesta fase o café apresenta mais frutos proporcionados pelo surgimento dos novos galhos
ainda no primeiro periodo, o Vegetativo. Em termos de refletancia, a Producao Alta apresenta
menor valor dentre todos os supracitados em razao da colheita ser mais intensificada, pois o
café com mais frutos do que na fase de Producdo Baixa acaba por sofrer mais desfolhamento
em seus galhos.

Na Figura 24, é possivel observar essa alternancia de refletdncia média entre os
periodos, caracterizando a bienalidade em que os maiores valores de refletancia sdo durante os

periodos Vegetativo e Reprodutivo, correspondentes ao intervalo entre as colheitas, de

Producdo Baixa e Alta.
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Figura 24. Refletancia média dos pixels de café na banda NIR distribuidos de acordo

com os periodos da bienalidade.
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Observando o comportamento espectral de acordo com cada ano fenolégico em
conjunto com dados do balango hidrico, é possivel verificar com mais detalhes os periodos. A
Figura 25 mostra como estdo bem visiveis os periodos entre a recuperagdo do cafeeiro e os
periodos de colheita. Nota-se que para a bienalidade de 2005 e 2006, o periodo Reprodutivo
teve maior média de refletancia (0,34) do que o Vegetativo (0,33). Tal fato pode ser atribuido
as condicdes climdticas, pois houve maior precipitacdo no Reprodutivo do que no Vegetativo,
tendo acumulado 1224,4 mm contra 1012,2 mm, respectivamente. A Figura 25 ilustra os
dados de refletdncia em conjunto com o balanc¢o hidrico climatolégico da bienalidade de 2005

e 2006.
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Figura 25. Gréifico de refletancia com balango hidrico da produgcdao de café

(bienalidade de 2005 e 2006).

Outro fato que pode ter contribuido para a maior refletincia no Reprodutivo é o

aumento da producdo de grdos nos pés de café, uma vez que este ano apresentou maior

46



producdo de sacas dentre todo o periodo analisado (320 mil sacas de café). Assim, os pés de
café, ainda que ndo muito enfolhados, podem apresentar maior refletincia devido a presenca
de muitos frutos nos galhos. Com relagdo aos valores de refletancia nos periodos de Producao
Baixa e Alta, houve maior refletdncia em Baixa (0,28) do que em Alta (0,27).

Para a bienalidade de 2007 e 2008 (Figura 26), o periodo Vegetativo apresentou
maior valor de refletincia média em relagdo ao Reprodutivo e, maior refletincia média do
periodo de Baixa Producao em relac@o ao de Alta Produgdo. Entre os periodos de recuperacao,

sendo 1.446.2 mm acumulado durante o Vegetativo e 1.070.2 mm durante o Reprodutivo.
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Assim como na bienalidade de 2005 e 2006, a de 2009 e 2010 (Figura 27) apresentou
maior precipitagdo acumulada no Reprodutivo, com 1.364,5 mm, enquanto que no Vegetativo
foi de 1.251 mm. Os valores de refletancia durante as colheitas foram de 0,29 para Producdo

Baixa e, 0,27 para o de Alta Producao.
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Figura 27. Gréifico de refletancia com balango hidrico da producdao de café

(bienalidade de 2009 e 2010).
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Para a bienalidade de 2011 e 2012, observa-se que durante o processo de recuperagao
do café, o Vegetativo apresentou valor médio de refletancia de 0,34 contra 0,35 do
Reprodutivo. Neste caso, ndo foi o fato de ter ocorrido menor precipitacdo durante o periodo
Vegetativo em relacdo ao Reprodutivo, pois o acumulado de precipitacdo foi de 1.580,2 mm
para o primeiro e 1.481,8 mm para o segundo. O que pode ter colaborado é a ocorréncia de
uma estiagem mais acentuada no ano anterior (Figura 27), com deficiéncia hidrica desde o

més de fevereiro/marco de 2010. Além disto, soma-se ao fato da colheita de 2010 ter sido mais
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intensa devido a quantidade produzida de café no periodo analisado (315 mil sacas),
configurando-se, portanto, em desfolhamento intenso em um ano de estiagem e déficit
hidrico.

Com relagdo aos periodos de Producdo Baixa e Alta, estes apresentaram o mesmo
valor de refletancia, 0,28. Como se pode observar, o valor de refletancia da Producdo Alta de
2012 ficou acima de todos os valores do mesmo periodo em outros anos de bienalidade, que
foram de 0,27. Para este caso, conforme mostra a Figura 27, a explicagdo pode estar no
excesso de chuva para os padrdes do periodo de colheita (Producdo Alta), acumulando 289
mm, sobretudo de maio a junho. Esse fato d4 indicio de que a chuva possa ter estimulado o

vigor vegetativo do café deixando-o mais enfolhado, além atrasar a colheita.
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Como se pode verificar, as condi¢cdes climdticas nos periodos de retomada do
desenvolvimento vegetativo da planta (setembro a abril) sdo fatores que provocam
heterogeneidade de refletancia, enquanto que no periodo de colheita (maio a agosto) a
refletdncia € mais homogénea. A utilizacdo dos dados meteoroldgicos em sintonia com os
valores de refletancia para identificacdo e entendimento dos processos da bienalidade foi
imprescindivel.

A Figura 29 ilustra essa variacdo dos valores de refletancia dos periodos através da

medicdo do desvio padrio.
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Figura 29. Desvio Padrao da refletancia média dos pixels de café na banda do NIR.

Devido ao maior desvio padrdo durante os periodos Vegetativo e Reprodutivo
potencializados pelas condi¢des meteoroldgicas, entende-se que a utilizacdo dos dados de
refletdncia durante os meses de colheita sdo mais adequados para a identificacio da

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

constataram também que hd correlacdo inversa, indicando que os aumentos positivos na
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produtividade resultaram em um decréscimo dos valores minimos dos indices de vegetacdo do
MODIS, o que sugere a maior perda de folhas apds a colheita em anos de alta produtividade
de café. De acordo com seus resultados, a correlagdo dos valores minimos de EVI foram
superiores aos valores minimos de NDVI.

Na Figura 30 estdo dispostos os valores médios de refletancia referentes ao periodo

de colheita para cada ano (NIR, EVI e NDVI) e os valores de producao para cada ano.
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Figura 30. Refletincia média do café durante os periodos de colheita em conjunto

com as quantias de sacas produzidas.

Observa-se que tanto os indices de vegetagcdo, quanto a banda do NIR acompanham
de maneira inversa a quantidade de producdo de café. Ao aplicar coeficiente de correlacdo
linear de Pearson (r), verificou-se que o NIR apresentou melhor correlagdo (-0,80) em
comparacao ao EVI e NDVI, com 0,68 e 0,40, respectivamente.

5.2. Mapeamento

5.2.1. Geragdo das imagens-fragcdo para os periodos de chuva e estiagem
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A partir da composicio R(MIR) G(NIR) B(RED) das bandas do sensor MODIS,
produto MOD13Q1, foram introduzidas as informacdes do endmembers de solo, café e
dgua/sombra para a geracdo das imagens-fracdo de cada periodo. A imagem-fracdo solo realga
as dreas de solo exposto; a imagem-fracdo de café realca as dreas de café e a imagem-fracio de
dgua/sombra real¢a as dreas com presenca de dgua e/ou sombra. Nessas imagens sintéticas, o
valor do pixel varia de 0 a 1, sendo que quanto mais préximo de 1, maior € o valor estimado da
proporcdo do alvo em sua respectiva imagem-fracdo. As Figuras 31 e 32 ilustram as imagens-
fracdo dos periodos de chuva e de estiagem, respectivamente. As dreas mais claras indicam

maior propor¢do, enquanto as escuras apresentam menor proporgao.

Imagem-fragdo Imagem-fracdo

de 4gua/sombra ;;‘__r' i

Imagem-fragdo
de café

Figura 31. Imagens-fracdo de solo, café e dgua/sombra do periodo chuvoso (02 a

17/02/2012).
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Imagem-fracéo
de solo

Imagem-fragdo
de 4gua/sombra %

Figura 32. Imagens-fracio de solo, café e dgua/sombra do periodo de estiagem

(28/08 a 12/09/2012).

Na Figura 33, tém-se as imagens-fracdo na composicio R(solo) G(café)

B(4gua/sombra), sobre as quais foram aplicados os testes de classificacdo com o SVM.

Imagens-fraciao
Composicao R(solo) G(café) B(agua/sombra)

02 a 17/02/2012 - periodo chuvoso 28/08 a 12/09/2012 - periodo de estiagem

Figura 33. Composi¢cdo RGB das imagens-fracdo.
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5.2.2. Classificacoes

O resultado da classificacdo automadtica obtida para o periodo chuvoso é apresentado
na Figura 34.

A avaliacdo da acurécia desta classificacdo estd na matriz de erro da Tabela 4. A
diagonal em destaque mostra o total de pixels classificados corretamente, do qual se obteve
Exatiddo Global de 65%. O Indice Kappa foi de 0,32, avaliado como razodvel, segundo os
intervalos de valores propostos por LANDIS e KOCH (1977) (Tabela2). Para a classe Café,
que € o alvo de interesse, houve erro de omissdo de 60,81% e acurdcia do produtor de 39,19%,
ou seja, 39,19% pixels de café foram corretamente classificados, enquanto que 60,81% foram
atribuidos as outras classes de Mata e Outros usos. Ja o erro de comissdo foi de 54,25% e a
acurdcia do usudrio de 45,75% para o Café, o que significa que 54,25% dos pixels
classificados como café na verdade pertencem as classes de Mata e Outros usos e 45,75% dos

pixels classificados como café foram acertados.
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Figura 34. Classifica¢do do periodo chuvoso.
Tabela 4. Matriz de erro para a classificacio periodo chuvoso.
Referéncia
. Outros Erro de Acuricia
Caté Mata usos Total Comissao (%) Usuario (%)
- Café 754 270 624 1648 54,25 45,75
%S, | Mata 231 | 696 581 1508 53,85 46,15
é Qutros usos 939 874 = 5148 6961 26,05 73,95
‘2 | Total 1924 1840 6353 @ 10117
s
O |Errode Omissao (%) 60,81 62,17 18,97
Acuricia Produtor (%) 39,19 37,83 81,03
EG 65%
Kappa 0,32




Por sua vez, a Figura 35 refere-se a classificacdo automdtica do periodo de estiagem,
com a respectiva acurdcia apresentada na Tabela 5. Observa-se que os valores ficaram
préximos daqueles do periodo chuvoso, exceto o Indice Kappa e o erro de omissdo e acuricia
do produtor para a classe Café, que foram melhores. A Exatiddo Global foi de 67% e o erro de
comissdo e acurdcia do usudrio para o Café foram 52,06% e 47,94%, respectivamente. O erro
de omissdo para o Café foi menor, de 38,99%, resultando, entdo, em maior acurdcia do
produtor, de 61,01%, para o periodo de estiagem. O Indice Kappa foi de 0,41, indicando

qualidade boa da classifica¢do, conforme a Tabela 2.
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Figura 35. Classificagdo do periodo de estiagem.
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Tabela 5. Matriz de erro para a classificacdo do periodo de estiagem.

Referéncia
Café Mata Oﬁlst(f;’ > Total COIIIEI::S(;S (z%) ﬁi’iﬁ?%

o Café 1324 477 961 2762 52,06 47,94
', | Mata 237 670 384 1291 48,10 51,90
g Outros usos 609 646 = 4804 6059 20,71 79,29
‘Z | Total 2170 1793 6149 @ 10112
S | Erro de Omissio (%)  38.99 62,63 21,87

Acuréacia Produtor (%) 61,01 37,37 78,13

EG 67%

Kappa 0,41

Como se pode observar, a melhor classifica¢io, considerando os resultados da Matriz
de Erro, foi a do periodo de estiagem, o que vai ao encontro dos resultados obtidos por
MOREIRA et al. (2004) em que, apesar da perenidade da cultura do café, a melhor época para
o mapeamento da lavoura de café em imagens multiespectrais de sensores orbitais € nos meses
mais secos.

Dessa forma, as andlises estatisticas para auxiliar a compreensao das possibilidades e
limita¢des do classificador através das semelhancas e diferencas do café com os demais alvos,

foram feitas sobre a classificacdo do periodo de estiagem.

5.2.3. Andlises estatisticas da classificacdo do periodo de estiagem.

Para fins de andlises estatisticas com mais detalhes do que o MODIS pode
proporcionar, recorreu-se aos dados do sensor LISS III, pelo fato deste ter melhor resolucao
espacial (23,5 m). A fim de garantir a confiabilidade dos dados de imagem-fracdo de café
obtidas a partir da aplicacio do MLME sobre a composicao R(5) G(4) B(3) do LISS, aplicou-
se a técnica estatistica de correlacdo juntamente com as imagens-fragdo de café do MODIS. O
indice de correlacdo entre as imagens-fracdo de café foi de 0,7, indicando forte correlagio

(Figura 36).

57



0.600

Proporgiio de café- MODIS

0.000 T T T T T T i
0.000 0.100 0.200 0.300 0.400 0.500 0.600 0.700

Proporcio de café - LISSTII

Figura 36. Grafico de dispersdo dos valores de propor¢ao de café das imagens-fracao
café do MODIS e LISS III.

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

Na Figura 37, estdo as proporc¢des de café corretamente classificado, representando
61,01% do total da drea de café do municipio. Nota-se que a maioria do café mapeado
corretamente (52%) apresenta uma propor¢dao maior que 20% até 30% de cobertura do solo,
sendo a propor¢cdo alta (maior que 40% até 50%) representando a minoria, 3%. Essa
informacdo condiz com o periodo, pois a maioria dos pés de café na estiagem, sobretudo logo
apos a colheita, encontra-se com pouca folhagem, sendo minimos os pés com mais folhagem.

Outra informagdo relevante reside na relagdo de proporcdo com o coeficiente de
variacdo. A medida que os pixels da imagem-fracio do MODIS apresentam maior propor¢io
de café, ocorre queda no coeficiente de variagdo. Esta relacdo indica que pixels de MODIS
com baixa proporcao de café sdo mais heterogéneos e os com maiores propor¢do de café sio
mais homogéneos. Vale ressaltar que esta informacdo de coeficiente de variacio advém dos
valores de cada pixel das imagens-fracdo do LISS III circunscrito no pixel do MODIS e
justificado a sua utilizacao pela forte correlagao.

E possivel observar que, tanto a distribui¢io espacial das propor¢des de café
classificados corretamente, quanto a ldgica entre proporcdo e coeficiente de variagdo, sdo

compativeis com toda a drea de café do municipio contida nos pixels do MODIS (Figura 38).
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Classificagao de café
Setembro de 2012

Proporgéo
Imagem-fragio Café
até 20%

[ 20,1 230%
I 30,1 2 40%
I 40,1 2 50%

Café com 20% de proporgdo
Representando 19% do total da area
Coeficiente de Variagdo de 65%

Café entre 20,1% e 30% de proporcdo
Representando 52% do total da area
Coeficiente de Variagiio de 44%

Café entre 30,1% e 40% de proporcio
Representando 26% do total da area
Coeficiente de Variagdo de 35%

Café entre 40,1% e 50% de proporcio
Representando 03% do total da area
Coeficiente de Variagdo de 32%

Figura 37. Distribuicdo espacial da classificagdo de café de acordo com

propor¢oes de cobertura.
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Area total de café
Setembro de 2012

Proporcéao

Imagem-fracdo Café
até 20%

[ 20,12 30%

I 30,12 40%
I 40,1 2 50%

Café com 20% de proporgdo
Representando 11% do total do mapeamento
Coeficiente de Variagdo de 53%

Café entre 20,1% e 30% de proporgdo
Representando 58% do total do mapeamento
Coeficiente de Variagio de 43%

Café entre 30,1% e 40% de proporgio
Representando 28% do total do mapeamento
Coeficiente de Variagdo de 38%

Caf¢ entre 40,1% ¢ 50% de proporgéo
Representando 03% do total do mapeamento
Cocficiente de Variagdo de 32%

Figura 38. Distribuicdo espacial de toda a drea de café de acordo com as propor¢des

de cobertura.
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Fazendo a juncdo dos resultados da matriz de erro com as proporcdes e os dados de
coeficiente de variacdo (CV), é possivel analisar a classificagdo de café com mais atengdo as
caracteristicas do café confundido com as outras classes (Mata e Outros usos), bem como as
caracteristicas destas classes confundidas com café. Tem-se na Figura 39 a esquematizacio
autoexplicativa dessa analise qualitativa.

Nesta esquematizacido (Figura 39), foram selecionadas para andlise as proporcdes
com maior porcentagem de representacdo sobre a classificacdo. Na andlise horizontal: a Mata
classificada como Café de propor¢do >20% e <=30%, CV de 41% e com 59% de
representatividade de sua classe; e os Outros usos classificado como Café de propor¢do >20%
e <=30%, CV de 48% e com 60% de representatividade de sua classe.

Na andlise vertical: o Café classificado como Mata de propor¢do >20% e <= 40%,
CV 29% e com 95% de representatividade de sua classe; e o Café classificado como Outros
usos de propor¢do <= 30%, CV de 56% e com 83% de representatividade de sua classe. O
Café classificado corretamente de proporcdo >20 e <=30%, CV de 44% e com 52% de

representatividade de sua area.
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CAFE MATA Outros Usos

(acerto) {classificada como cafe) (classificado como café)
P;'OPOI'EEO . E> Proporgio Proporcio
(>20% e <=30%) (=20% e <=30%) (=20% e <=30%)

Média de Coeficiente de Variagio

44% Meédia de Coeficiente de Variacdo| | Média de Coeficiente de Variagio
(1]

41% 43%

Ambos possuem pouca cobertura, igualmente ao
do café mapeado corretamente e sio bastante

Café heterogéneos, com destaque para os Outros Usos
(classificado como mata) que apresentou maior valor, 48%.
Proporcio Maior cobertura e
(=20% e ==40%) mais homogéneo
em comparacio ao
Meédia de Coeficiente de Variagio café mapeado.
29%
Café

(classificado como outros usos)

Possui menor
Média de Proporgio
(<=30%)

cobertura e maior
heterogeneidade.

Meédia de Coeficiente de Variagio
56%

Figura 39. Esquematizagdo qualitativa da classificacao de café.

Como se pode observar, o classificador entendeu como Café a Mata de igual
propor¢cdo de cobertura do solo e tdo heterogénea quanto o café classificado corretamente.
Similarmente, a classe Outros usos foi confundida pelo classificador como Café, devido as
semelhangas de propor¢ado e heterogeneidade.

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

propor¢ao e mais heterogéneo.
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6. CONCLUSOES

Os resultados deste trabalho mostraram que, apesar da baixa resolucdo espacial do
sensor MODIS, € possivel a sua utilizagcdo para o monitoramento da cafeicultura utilizando
apenas os dados da banda do Infravermelho Préximo. Este fato propde a ndo necessidade de
utilizagdo de indices de vegetacao para identificar e monitorar a bienalidade do café.

A utiliza¢do dos dados meteorologicos foi crucial para buscar maior compreensao a
respeito das variacdes dos valores de refletancia nos periodos de retomada do vigor vegetativo
do cafeeiro. Nesse sentido, observou-se que os dados de refletancia dos periodos de colheita
apresentaram maior correlacdo com a alterndncia da quantidade da producdo, isto €, a
bienalidade do café.

Com relacdo ao mapeamento do café em Monte Santo de Minas, pode-se dizer que os
dados MODIS ndo sdo o mais indicados para tal fim, tendo como ponto negativo a sua
resolucdo espacial ndo adequada, uma vez que as dreas de café sdo pequenas, muitas vezes
menores que um pixel do MODIS.

Entretanto, a utilizacdo das imagens-fragdo mostrou-se promissora, sobretudo pelos
desdobramentos ao fornecerem informacdes sobre o aspecto do café, classificado ou ndo
corretamente. Estas informagdes de proporcdo do café, juntamente com a utilizacdo de
imagens-fracdo do sensor LISS III (de melhor resolucdo espacial em relagdio ao MODIS)
proporcionaram melhor compreensio da complexidade do café a ser identificado pelo
classificador SVM. Em suma, isto mostra que a classificagdo automdtica supervisionada de
café em imagens-fracdo obtidas a partir de dados MODIS apresenta uma complexidade
pertencente a propria cultura cafeeira, em que a heterogeneidade dos pés, tamanhos diferentes,
sistemas de manejos distintos e espacamentos variados, acabam por dificultar sua classificagao

automatica.
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