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Resumo:

A cafeicultura € uma das principais culturas agricolas do Brasil e realizar 0 mapeamento e
monitoramento desta cultura é fundamental para conhecer sua distribuicdo espacial. Porém,
mapear estas areas utilizando imagens de Sensoriamento Remoto ndo é uma tarefa facil. Sendo
assim, este trabalho foi realizado com o objetivo de comparar 0 uso de diferentes variaveis e
algoritmos de classificacdo para 0 mapeamento de areas cafeeiras. O trabalho foi desenvolvido
em trés areas diferentes, que sdo bastante significativas na producdo de café. Foram utilizados 5
algoritmos de aprendizagem de maquinas e 7 combinagdes de variaveis: espectrais, texturais e
geomeétricas, associadas ao processo de classificacdo. Um total de 105 classificacfes foram
realizadas, 35 classificacdes para cada uma das areas. As classificacBes que ndo usaram variaveis
espectrais ndo resultaram em bons indices de acurdcia. Nas trés &reas, o algoritmo que
apresentou as melhores acuracias foi o Support vector machine, com acuracia global de 85,33%
em Araguari, 87% em Carmo de Minas e 88,33% em Trés Pontas. Os piores resultados foram
encontrados com o algoritmo Random Forest em Araguari, com acuracia global de 76,66% e
com o Naive Bayes em Carmo de Minas e Trés Pontas, com 76% e 82% de acerto. Nas trés
areas, variaveis texturais, quando associadas as espectrais, melhoraram a acurdcia da
classificagdo. O SVM apresentou o melhor desempenho para as trés areas.

Palavras-chave: classificacdo automatizada; sensoriamento remoto; algoritmos de aprendizagem
de maquina, cultura cafeeira.

Abstract

Coffee is one of the main crops in Brazil, therefore, performing the mapping and monitoring of
this culture is essential for know your special distribution. However, map this culture is not an
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easy task. Thus, the objective of this study was to compare the use of different variables and
classification algorithms for coffee area classification. The study was conducted in three areas,
environmentally different. We use 5 machine learning algorithms and 7 combinations of
variables, using spectral, textural and geometric variables associated with the classification
process. A total of 105 maps were made. All ratings that have not used spectral variables don’t
achieved good levels of accuracy. In all three areas, the algorithm that presented the best
accuracies was the Support Vector Machine with overall accuracy 85.33% in Araguari, 87.00%
in Carmo de Minas and 88.33% in Trés Pontas. The worst results were found by Random Forest
algorithm in Araguari, with 76.66% accuracy and Naive Bayes in Carmo de Minas and Trés
Pontas, with 76.00% and 82.00%. In all three areas, textural variables when associated with
spectral, improved the classification accuracy. The SVM showed the best performance for the
three areas.

Keywords: automatized mapping; remote sensing; machine learning algorithms, coffee
cropping.

1. Introducéo

A cafeicultura € uma importante atividade econdmica no panorama internacional (OIC, 2014). A
maior movimentacdo ocorre nos Estados Unidos, que comercializa cerca de 23 milhGes de
sacas/ano (OIC, 2014). O café é uma das principais culturas agricolas do Brasil, com grande
importancia para a economia do pais (CONAB, 2014). Minas Gerais se destaca como 0 maior
estado produtor de café, com mais de 50,00% da producdo nacional (CONAB, 2014). Projeces
indicam um crescimento de 2,00% ao ano, em relacdo ao total de café que é consumido
atualmente (OIC, 2014). Sendo assim, torna-se fundamental conhecer a distribui¢do espacial da
atividade cafeeira para prever e planejar seu crescimento, bem como a estratégia de
comercializacdo da sua produgéo de forma eficiente.

Tecnologias e sistemas associados ao Sensoriamento Remoto tém sido amplamente empregadas
para mapear e monitorar areas agricolas (Veloso, 1974; Moreira et al., 2004; Cordero-Sancho &
Sader, 2007; Li et al., 2014). Existem, no entanto, diversas dificuldades que envolvem o
processo de derivar informacdes Uteis a partir de imagens de Sensoriamento Remoto. Um dos
complicadores € a heterogeneidade de paisagens dos ambientes tropicais (Li et al., 2014) que,
consequentemente, aumenta a complexidade das cenas retratadas nas imagens, em termos de
elementos registrados. Essa complexidade, por sua vez, aumenta a confusdo espectral entre os
diferentes tipos de cobertura da terra com respostas espectrais semelhantes, como é o caso das
areas cobertas por cafezais e por remanescentes de vegetacdo nativa (Moreira et al., 2004;
Cordero-Sancho & Sader, 2007; Adami et al., 2009).

Estas limitacdes afetam diretamente o mapeamento dos cafezais devido a ampla variabilidade
espectral, temporal e espacial das lavouras cafeeiras (Vieira et al., 2007; Adami et al., 2009),
tornando a definigdo de um padrdo de identificacdo para o café mais dificil do que para outras
culturas agricolas. Segundo Adami et al. (2009), os diversos métodos de planejamento do
plantio, como espacamento e sistema de cultivo, apresentam similaridade espectral com areas de
mata nativa e com outras culturas. O mapeamento pode ser dificultado, ainda, em regifes
montanhosas (Santos et al., 2012; Andrade et al., 2013a). Estas areas sombreadas aumentam
ainda mais a variabilidade espectral da cultura nas imagens de Sensoriamento Remoto (Santos et
al., 2012).
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O mapeamento de areas agricolas usando dados de Sensoriamento Remoto, especialmente
aquelas relacionadas a cafeicultura, ja& vem sendo pesquisado desde a década de 1970 (Veloso,
1974), porém, os resultados deste primeiro estudo ndo permitiam uma discriminacdo apropriada
dos cafezais em relacéo a outros tipos de uso. Em Minas Gerais, Moreira et al. (2004), Vieira et
al. (2007), Machado et al. (2010), Santos et al. (2012) e Andrade et al. (2013a) trabalharam mais
recentemente no mapeamento e na caracterizacdo desta cultura e reportaram resultados
promissores, porém, apresentando muita confusdo entre os alvos. Andrade et al. (2013a)
conduziram uma classificacdo automatica para mapear uma area cafeeira na regido de Machado,
MG. A area foi dividida em duas, uma com relevo mais suave e a outra com o relevo mais
movimentado. Os resultados mostraram indice Kappa inferiores a 0,60. Cordero-Sancho & Sader
(2007) mapearam areas de café na Costa Rica e analisaram a combinacdo de bandas espectrais,
além de dados complementares, a fim de avaliar a precisdo do mapeamento desta cultura e de
outros tipos de cobertura da terra. O maior indice de acuracia global foi de 65,00%, tendo a
separagdo espectral entre floresta e café ndo sido bem sucedida. Avaliando a importancia de
variaveis espectrais, geométricas e texturais para 0 mapeamento de areas urbanas, Wieland et al.
(2014), demonstraram que as varidveis mais importantes no processo de classificagdo foram as
espectrais, seguidas das texturais e, por fim, das geométricas.

Estudos realizados na América Latina utilizaram apenas métodos de classificacdo mais
tradicionais, como a classificacdo baseada em pixel e classificadores paramétricos padrdes, como
por exemplo, maxima verossimilhanca (Adami et al., 2009; Martinez-Verduzco et al., 2012).
Poucos estudos tém utilizado a classificacdo orientada a objetos combinados com novos
algoritmos de classificagcdo (Santos et al., 2012), como os algoritmos de aprendizagem de
maquina (AM).

Algoritmos de aprendizagem de maquina, como Suport vector machine (SVM), mostraram bons
resultados na acurdcia do mapeamento do café (Santos et al., 2012; Sarmiento et al., 2014).
Porém, poucos estudos trabalharam com este algoritmo para o0 mapeamento do café no Brasil
(Santos et al., 2012; Marujo et al., 2013). Além disso, alguns algoritmos de AM que vém sendo
muito utilizados em classificagdo de imagens ainda ndo foram utilizados para 0 mapeamento da
cafeicultura, como é o caso dos algoritmos Random Forest (RF), Decision Tree (DT) e Naive
Bayes (NB). Estes algoritmos tém demonstrado excelente desempenho na anélise de bases de
dados de Sensoriamento Remoto que apresentam grande complexidade (Li et al., 2013).

Alguns estudos também tém incorporado varidveis geométricas e texturais para auxiliar o
mapeamento de lavouras cafeeiras, mas ainda ndo se sabe se estas variaveis sao eficientes para
distinguir as plantacdes de café de outros tipos de uso da terra, como vegetacdo e pastagem
(Gomez et al., 2010; Santos et al., 2012; Marujo et al., 2013). Estudos analisando estas variaveis
separadamente e em conjunto ainda ndo foram realizados para 0 mapeamento desta cultura.

E importante salientar, ainda, que existe uma escassez de trabalhos utilizando imagens de alta
resolucdo espacial para o estudo da cafeicultura (Marujo et al., 2013; Sarmiento et al., 2014) e
para os demais mapeamentos do uso e cobertura da terra. Na maioria dos casos sdo utilizadas
imagens de média resolucdo espacial, como, por exemplo, imagens dos sensores TM e ETM+
(Wieland et al., 2014; Pradhan et al., 2013; Otukei & Blaschke, 2010).

Sendo assim, considerando a importancia da producdo cafeeira para a economia do pais, a
dificuldade intrinseca de mapeamento desta cultura e o fato de ainda n&o existir um mapa oficial
dos parques cafeeiros do Brasil, fica evidente a necessidade de mais estudos para subsidiar o
desenvolvimento de métodos apropriados e confiaveis de mapeamento das lavouras de café.

O estudo apresentado visa contribuir para o conhecimento das peculiaridades do mapeamento de
cafezais, analisando o desempenho de algoritmos inovadores e de varidveis que retratam
caracteristicas espectrais, geométricas e texturais na classificacdo digital de imagens de alta
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resolucdo espacial. Este trabalho foi realizado com o objetivo principal de comparar algoritmos
de AM usando diferentes conjuntos de varidveis derivadas de dados de Sensoriamento Remoto e
identificar as melhores combinacdes algoritmos-variaveis para 0 mapeamento de cafezais em trés
regides de Minas Gerais.

Nesse sentido, pretendeu-se responder as seguintes questdes: (1) Ha diferenca significativa entre
as classificacdes utilizando diferentes combinac@es entre algoritmos de classificacdo e variaveis
de entrada? (2) Quais conjuntos de variaveis sdo mais eficientes para classificar cafezais? (3)
Quais sdo os algoritmos mais eficientes para classificar cafezais? Qual algoritmo é mais acurado
para 0 mapeamento de cafezais em cada uma das trés regides em estudo? (4) Quais sao as classes
confundidas com cafezal durante o processo de classificagéo?

2. MATERIAIS E METODOS

2.1 Area de estudo e dados de Sensoriamento Remoto

As areas de estudo estdo localizadas no estado de Minas Gerais, Brasil. Foram escolhidas trés
areas distintas, denominadas areas I, 11 e 11l: a primeira corresponde a cena RapidEye 2230526,
registrada em 14/06/2010, que cobre parte do municipio de Araguari (area 1), regido oeste do
estado. As outras duas areas estdo localizadas na regido sul do estado e correspondem as cenas
RapidEye 2328914, registrada em 22/07/2010 e 2329213, registrada em 18/06/2010, cobrindo
parte dos municipios de Carmo de Minas (area Il) e Trés Pontas (area Ill), respectivamente,
conforme Figura 1. Na regiéo sul, o bioma predominante é Mata Atlantica e, na regido oeste, é 0
bioma Cerrado.

O clima no municipio de Araguari, de acordo com a classificacdo de Koppen, é do tipo Cwa,
tropical de altitude, com temperatura média de 21°C e indice pluviométrico anual de 1.400 mm.
A altitude média é de 1.013 m, onde sdo encontradas as formas tabulares, e as atividades
principais sdo a agricultura de gréos (soja e milho) e a cafeicultura (IBGE, 2009).

O municipio de Carmo de Minas tem altitude média de 960 m, temperatura média anual de
19,1°C e indice pluviométrico médio anual de 1.568 mm (IBGE, 2009). O clima, segundo a
classificacdo de Kdppen, é Cwhb, subtropical de altitude, com temperatura média anual de 17°C.
A base da sua economia é a agricultura, destacando-se a cafeicultura e a pecuaria (IBGE, 2009).

O municipio de Trés Pontas tem altitude média de 905 m. O clima, de acordo com a classifica¢do
de Koppen, é tropical de altitude. A temperatura média anual de 18°C e média anual de
pluviosidade é de 1.440 mm. A principal atividade econémica da regido € a cafeicultura (IBGE,
2009).

Estas regides foram escolhidas por serem areas com fitofisionomias e caracteristicas ambientais
diferentes e também por estarem localizadas em municipios representativos na producgéo de café
no cenario mineiro (CONAB, 2014, Souza et al., 2012).
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Figura 1: Mapa de localizacdo. Na regido oeste do estado estd o municipio de Araguari (area l) e
na regido sul, os municipios de Carmo de Minas (area Il) e Trés Pontas (area I11).

As imagens selecionadas para este estudo sdo do satélite RapidEye, as quais ttm 5 m de
resolucdo espacial, resolucdo radiométrica de 16 bits e resolucdo espectral de cinco bandas. As
imagens RapidEye utilizadas neste estudo foram adquiridas com corre¢cBes geométricas e
radiométricas (nivel 3A).

2.2 Estratégia de classificacao

Todas as imagens RapidEye foram segmentadas utilizando o algoritmo multirresolucdo, do
software eCognition Developer, em que foram testados diferentes parametros de escala,
compacidade e forma, a fim de verificar quais pardmetros de segmentacdo foram mais
adequados, considerando as areas de café e suas variagbes na paisagem. Os parametros de
segmentacdo escolhidos foram: escala 250 e, para forma e compacidade, foi utilizado o peso 0,5
para ambas. Estas caracteristicas foram escolhidas por apresentarem, visualmente uma boa
separacdo das areas de café para as trés areas de estudo, em relagdo a outros parémtros testados.

Foram definidas cinco classes para as classificacdes, de acordo com as suas caracteristicas
espectrais, sendo elas: vegetacdo nativa: areas de formacgdes florestais densas e florestas de
galeria, e formacdes de cerrado; Café (subdividida em 3 classes), sendo elas: Café 1: lavouras
em idade ndo produtiva, no inicio do estagio de crescimento; Café 2: lavouras em estagio de
crescimento intermediario; Café 3: lavouras com idade superior a 3 anos; Pastagem: areas de
pastagens naturais e formadas; Outros usos (subdividida em 2 classes), sendo elas: Outros usos
1: &reas com culturas anuais em diversos estagios de desenvolvimento; floresta de producdo;
Outros usos 2: areas urbanas e benfeitorias, areas de solo exposto, areas de queimadas; e Corpos
d’agua: rios, corregos e represas, lagoas naturais e artificiais. Como ilustrado na Figura 2.

Para cada area, foram selecionados, no minimo, 10% do total de objetos gerados pela
segmentacdo para servirem de amostras de treinamento, de acordo com metodologia proposta
por Neil et al. (2005). Isso gerou um total de 751 amostras para Araguari, 1.058 para Carmo de
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Minas e 939 para Trés Pontas. As amostras de treinamento foram coletadas de maneira uniforme
por toda imagem. A escolha dos objetos foi feita utilizando-se interpretagéo visual e de forma
criteriosa. Em cada uma das areas, as amostras escolhidas foram empregadas em todas as
classificagoes.

yie
| PR { ~ 4
Figura 2: Exemplos de amostras de treinamento. a) vegetacédo nativa; b) pastagem; c) outros
usos 1; d) corpos d’agua; e) café 1; f) café 2; g) café 3; h) outros usos 2.

2.3 Processo de classificacao

A fim de avaliar o desempenho de diferentes métodos de classificacdo da cobertura da terra,
foram utilizados os seguintes algoritmos: decision tree (DT), naive bayes (NB), randon forest
(RF), support vector machine (SVM) e K-nearest neighbor (KNN).

Estes algoritmos foram utilizados por estarem disponiveis para qualquer usuério e serem de facil
utilizacdo. Todas as fontes de codigos sdo pacotes oriundos do software RStudio. Os parametros
empregados pelos algoritmos de classificacdo estdo descriminados na Tabela 1. Para escolher os
parametros a serem usados no treinamento dos algoritmos, foram realizados testes preliminares e
escolhidas as combinagfes de parametros que apresentaram maior precisao durante os ajustes
dos modelos.
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Tabela 1: Conjunto de parametros utilizados em cada algoritmo e sua fonte de codigos.

Fonte de

Algorit
gorifmo codigos

Sigla

Tipos de
parametros

Descricio dos pariametros

Parametros

Decision
iree

DT rpart

cp

E usado para controlar o tamanho
da arvore de decisdio e para
selecionar o tamanho ideal da
arvore.

0.001

maxdepth

Define a profundidade maxima de
qualquer n6 da arvore final.

30

K-nearest

neighbor

eCognition

Sdo identificados por uma medida
de distincia que compara os
vetores de caracteristicas da
instdncia ndo marcada e o
conjunto  de instincias  de
treinamento fornecido ao
classificador. Depois que uma
lista de vizinhos mais proximos é
obtida, a previsdo é baseada em
votacdo (maioria ou distincia
ponderada).

Naive bayes NB eCognition

laplace

Suaviza dados categéricos, com o
propésito de evitar que o calculo
da probabilidade seja igual a zero.

Random

RF
Jorest

randomF orest

miry

Numero de varidaveis amostradas
aleatoriamente como candidatos
em cada divisdo. Note-se que os
valores padrdes sdo diferentes
para classificacio.

2,4,6,8, 10,12, 14, ..., 50

ntree

Numero de arvores.

1000

Support
vector
machine

SVM Kernlab

O pardmetro ¢ define a largura da
funcédo de kernel.

0.02

kernel

Define qual funcio kemel ¢
utilizada no treinamento e na
predicdo dos dados.

rbfdot - Radial Basis
Function

Ajusta a sensibilidade da margem
de decisdo de vetores de suporte
erroneamente classificados.
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Tabela2: Relacdo das varidveis usadas neste estudo. Variaveis relacionadas as informacdes

espectrais, geomeétricas e texturais.

Britho GLCM* Correlacio banda 1
Desvio padrio banda 1 GLCM Cotrelacdo banda 2
Desvio padrio banda 2 GLCM Correlacio banda 3
Desvio padrdo banda 3 GLCM Correlacio banda 4
Desvio padrio banda 4 GLCM Correlacio banda 5
GLCM Desvio padrio
Desvio padrio banda 5 banda 1
GLCM Desvio padrio
Espectrais Miéxima diferenca banda 2
- GLCM Desvio padrio
Meédia banda 1 banda 3
GLCM Desvio padrio
Média banda 2 banda 4
GLCM Desvio padrio
Meédia banda 3 banda 5
Média banda 4 GLCM Entropia banda 1
Meédia banda 3 GLCM Entropia banda 2
NDVI s GLCM Entropia banda 3
SAVI GLCM Entropia banda 4
Area GLCM Entropia banda 3
GLCM Homogeneidade
Assimetria banda 1
GLCM Homogeneidade
Circularidade banda 2
GLCM Homogeneidade
Compacidade banda 3
GLCM Homogeneidade
Geométricas Comprimento banda 4
GLCM Homogeneidade
Comprimento | Largura banda 5
Comprimento da borda GLCM Média banda 1
Densidade GLCM Meédia banda 2
Indice de borda GLCM Média banda 3
Indice de forma GLCM Meédia banda 4
Largura GLCM Média banda 5

*GLCM (Grey Level Co-occurrence Matrix)

Alguns algoritmos de AM mostram as variaveis mais importantes utilizadas para o processo de
classificacdo. Para selecionar as melhores varidveis utilizadas, foi utilizado o ranking obtido pelo
random forest e pelo decision tree.

2.3 Amostras de acuracia e analise estatistica

Com a finalidade de verificar a acuracia das classificacfes, foram coletados 300 pontos como
dados de validacdo, para cada uma das areas. Na area I, os pontos coletados foram divididos da
seguinte forma: 60 como pastagem, 90 como vegetacao, 70 como outros usos, 65 como café e 15
como &gua. Na area IlI: 95 como pastagem, 80 como vegetacdo, 40 como outros usos, 70 como
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café e 15 como agua. Na area Ill: 75 como pastagem, 70 como vegetacao, 40 como outros usos,
100 como café e 15 como &gua. Esses pontos foram obtidos por meio de uma amostragem
estratificada aleatdria, em que cada estrato foi representado por uma categoria de classificacao
(Martinez-Verduzco et al., 2012). A conferéncia foi realizada a partir de visitas a campo e do
aplicativo Google Earth. Foram utilizados o indice Kappa e a acuracia global como critério de
avaliagéo.

Para comparar os resultados das acuracias foi utilizado o teste de McNemar (Foody, 2004), um
teste ndo paramétrico e que avalia a significancia estatistica das diferencas entre as duas
classificacOes, baseando-se em matrizes de confusdo de duas dimensdes. Neste teste, a atencao é
focada na distin¢éo binéria entre a alocagdo das classes corretamente ou incorretamente. O teste
de McNemar é baseado no teste estatistico normal padronizado (Foody, 2004).

3. RESULTADOS E DISCUSSAO

Neste trabalho avaliou-se a efetividade do uso de diversos classificadores, bem como de
diferentes varidveis para a classificacdo de areas cafeeiras, visando melhorar a separabilidade
entre as classes.

Foram utilizados 5 algoritmos de AM e 7 combinacGes de variaveis, portanto, um total de 105
classificacbes foram gerados para as trés areas (35 para cada uma delas). As classificacbes que
apresentaram indice Kappa inferior a 0,65 ndo foram considerados nas analises subsequentes. As
classificacOes feitas usando variaveis apenas texturais e geométricas, ou seja, sem as variaveis
espectrais, apresentaram indice Kappa inferiores. Sendo assim, optou-se por retirar estas
classificacbes das analises, uma vez que apresentaram resultados considerados insatisfatorios,
segundo a classificacdo de Landis & Koch (1977), portanto, foram consideradas nos resultados e
discussdo apenas as classificacdes que incluiam valores acima de 0,65, mostrado na Tabela 3.
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Tabela 3: Valores de indice Kappa, acurécia global e porcentagem de acerto para cada classe de
uso. Estes valores estdo dispostos para cada area, cada algoritmo usado e cada conjunto de
variaveis. Area | (Araguari), area Il (Carmo de Minas) e area 1l (Trés Pontas).

Acuracia
Area | Algoritmos | Variaveis Global Vegetacao | Pastagem | Café Olll:(::s Agua
Kappa
(%) o o o )
(%) (%) (%) (%) (%)
stg 81.33 0.75 84.44 91.67 92.31 57.14 | 86.67
DT s 82.66 0.77 86.67 91.67 93.95 58.57 | 86.67
sg 81.33 0.75 84.44 91.67 92.31 57.14 | 86.67
st 81.33 0.75 84.44 91.67 90.77 58.57 | 86.67
stg 83.00 0.77 91.11 93.33 90.77 52.86_|100.00
KNN s 81.66 0.76 88.89 91.67 93.85 50.00 | 93.33
sg 81.66 0.76 9l.11 93.33 90.77 | 48.57 ]93.33
st 82.33 0.76 91.11 88.33 89.23 58.57 | 86.67
stg 79.66 0.73 93.33 95.00 90.77 44.29 | 53.33
I NB s 83.66 0.78 88.89 91.67 98.46 57.14 | 80.00
sg 83.00 0.77 92.22 95.00 93.85 52.86 | 73.33
st 81.33 0.75 92.22 91.67 95.38 5143 | 53.33
stg 78.33 0.71 78.89 93.33 93.85 50.00 | 80.00
RF s 76.660 0.69 70.00 91.67 95.38 52.86 | 86.67
sg 77.33 0.70 78.89 91.67 87.69 52.86 | 80.00
st 80.00 0.74 78.89 91.67 95.38 54.29 |93.33
stg 82.66 0.77 91.11 93.33 92.31 50.00 |100.00
SVM s 85.33 0.80 93.33 93.33 95.38 57.14 | 93.33
sg 80.33 0.74 91.11 81.67 95.38 47.14 1100.00
st 84.66 0.80 93.33 91.67 95.38 55.71 | 93.33
Acuricia
. = , Outros | ;
Area | Algoritmos | Variaveis| Global Kanne VSR || e | e uses Agua
(%) o o 0 o
(%) (%) (%) (%) (%)
stg 84.33 0.78 71.25 98.95 91.43 67.50 | 73.33
DT s 84.33 0.78 75.00 98.95 85.71 67.50 | 80.00
sg 84.33 0.78 75.00 98.95 85.71 67.50 | 80.00
st 84.33 0.78 71.25 98.95 91.43 67.50 | 73.33
stg 85.00 0.79 71.25 95.79 97.14 67.50 | 80.00
KNN s 85.33 0.80 73.75 97.89 91.43 67.50 | 86.67
sg 84.00 0.78 78.75 94.74 91.43 60.00 | 73.33
st 84.66 0.79 71.25 94.74 98.57 65.00 | 80.00
stg 77.66 0.70 53.75 87.37 98.57 65.00 | 80.00
I NB s 79.33 0.72 53.75 92.63 95.71 70.00 | 80.00
sg 81.33 0.75 58.75 93.68 97.14 | 72.50 | 73.33
st 76.00 0.68 50.00 88.42 98.57 57.50 | 80.00
stg 87.00 0.82 71.25 97.89 98.57 75.00 | 80.00
RF s 85.33 0.80 71.25 72.50 92.86 72.50 | 80.00
sg 84.66 0.79 72.50 96.84 94.29 67.50 | 73.33
st 85.66 0.80 71.25 97.89 98.57 65.00 | 80.00
stg 86.660 0.82 76.25 96.84 91.43 75.00 | 86.67
SVM s 82.00 0.75 71.25 97.89 82.86 62.50 |100.00
sg 85.00 0.79 78.75 97.89 87.14 62.50 | 86.67
st 85.33 0.80 73.75 96.84 95.71 62.50 | 86.67
Acuricia
R = . | Outros | .
Area | Algoritmos |Variaveis| Global Kappa Vegetacao | Pastagem | Café T Agua
0,
%) (%) ) | ) | gy | OB
stg 85.66 0.80 78.57 96.00 92.00 | 62.50 | 86.67
DT 5 84.00 0.78 74.29 96.00 91.00 62.50 | 80.00
sg 84.00 0.78 74.29 96.00 91.00 62.50 | 80.00
st 85.66 0.80 78.57 96.00 92.00 62.50 | 86.67
stg 85.66 0.80 77.14 93.33 96.00 | 62.50 | 80.00
KNN s 86.00 0.81 77.14 96.00 94.00 | 65.00 | 80.00
sg 82.66 0.76 78.57 93.33 89.00 55.00 | 92.31
st 86.00 0.81 78.57 90.67 99.00 60.00 | 80.00
stg 82.00 0.75 64.29 90.67 94.00 | 67.50 | 80.00
m NB s 84.00 0.78 65.71 93.33 95.00 | 75.00 | 73.33
sg 84.66 0.79 68.57 96.00 93.00 | 72.50 | 80.00
st 82.00 0.75 60.00 93.33 95.00 65.00 | 86.67
stg 86.00 0.81 77.14 98.67 93.00 62.50 | 80.00
RF s 85.00 0.79 74.29 97.33 92.00 | 65.00 | 80.00
sg 85.00 0.79 72.86 98.67 92.00 | 65.00 | 80.00
st 85.00 0.79 72.80 98.67 92.00 65.00 | 80.00
stg 87.66 0.83 78.57 96.00 99.00 62.50 | 80.00
SVM s 86.33 0.81 80.00 96.00 96.00 57.50 | 80.00
sg 86.33 0.81 81.43 92.00 96.00 | 62.50 | 80.00
st 88.33 0.84 78.57 100.00 99.00 | 60.00 | 80.00

Bol. Ciénc. Geod., sec. Artigos, Curitiba, v. 22, n%, p.751 - 773, out - dez, 2016.



761 Algoritmos de...

3.1 Desempenho dos algoritmos de classificacéo

As classificacbes geradas apresentaram desempenhos diferentes, tanto em relacdo ao algoritmo
de classificacdo usado, quanto pelas varidveis empregadas. O algoritmo SVM apresentou 0s
melhores resultados para as trés areas, sendo que na area Il o algoritmo RF apresentou acuracia
igual ao algoritmo SVM, conforme Tabela 3. Os piores resultados foram obtidos pelos
algoritmos RF na area | e NB nas areas Il e Ill. Quian et al. (2015), comparando diferentes
algoritmos de AM, como o RF e NB, mostraram que o SVM apresentou os melhores
desempenhos de classificagdo, corroborando os resultados encontrados neste estudo. O
desempenho do algoritmo SVM esté relacionado a escolha dos parametros de Kernel, no qual o
Kernel Radial Basis Function (RBF) é o mais recomendado pela literatura e apresenta os
melhores resultados de acurécia (Pradhan, 2013). Neste estudo, utilizou-se o Kernel RBF para as
classificacOes utilizando SVM e isso pode ter colaborado para que este algoritmo apresentasse 0s
melhores resultados de classificacao.

Na éarea I, os indices de acerto global das classificagdes variaram entre 76,66% e 85,33%,
especificado na Tabela 3. As melhores classificagdes foram geradas usando o algoritmo SVM,
com 0s conjuntos de varaveis s (acuracia global = 85,33% e indice Kappa = 0,80) e st (acuracia
global = 84,66% e indice Kappa = 0,80). Os resultados com menor acuracia foram usando o
algoritmo RF, com as varidveis s (acuracia global = 76,66% e indice Kappa = 0,69), sg com
acurécia global de 77,33% e indice Kappa de 0,70, stg (acurécia global = 78,33% e indice Kappa
=0,71) e usando o algoritmo NB com as variaveis stg (acuracia global = 79,66% e indice Kappa
= 0,73). Todos os outros algoritmos usados, independente do conjunto de varidveis, obtiveram
resultados de acurécia global e indice Kappa superiores. Resultados distintos foram encontrados
por alguns autores (Duro et al., 2012; Gislason et al., 2006; Pal, 2005) os quais mostraram que 0
RF vem obtendo bons desempenhos nas classificacdes, inclusive quando comparado a outros
algoritmos de classificacdo (Li et al., 2014; Gislason et al., 2006; Pal, 2005).

Na area |1, a porcentagem de acerto global ficou entre 76,00% e 87,00%, de acordo com a Tabela
3. As melhores classificagdes foram geradas utilizando-se os algoritmos SVM e RF e 0 mesmo
conjunto de variaveis stg, com acuracia global de 87,00% e 86,66%, respectivamente. No
entanto, o indice Kappa foi idéntico nas duas classificacdes (0,82). O menor desempenho foi
obtido pelo algoritmo NB, com os conjuntos de variaveis st (acuracia global = 76,00% e indice
Kappa = 0,69), stg (acurécia global = 77,66%) e s com 79,33% de acerto. Todas as classificacbes
usando o algoritmo NB, independente das variaveis utilizadas, apresentaram os menores indices
de acerto, quando comparadas aos outros algoritmos.

Outros estudos indicaram que ambos os algoritmos RF e SVM podem alcancar resultados de
acurécia global semelhantes e que sdo tipicamente maiores do que aqueles obtidos utilizando
algoritmos como DT, como mostrado por Pal (2005), que relatou que tanto SVM quanto RF
produziram precisdes de classificagcdo semelhantes. Gislason et al. (2006) demonstraram que 0sS
modelos baseados RF alcancaram precisfes de classificacdo mais elevadas do que as produzidas
por DT. Estes resultados séo diferentes dos relatados por Li et al. (2013), usando imagens
Landsat TM, em que o classificador NB obteve um desempenho um pouco acima do SVM
(86,60% NB e 85,90% SVM), porem, estes autores trabalharam mapeando vegetagédo aquatica.

Amostras mais homogéneas e em grande quantidade podem melhorar o desempenho de
classificacdo do algoritmo NB, tornando-o mais preciso, uma vez que este algoritmo é sensivel
ao tamanho e a uniformidade das amostras de treinamento, uma vez que utiliza amostras de
treinamento para estimar os valores dos parametros para a distribuicdo dos dados (Qian et al.,
2015).
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Na area Ill, os indices de acerto global variaram de 82,00% a 88,33%, de acordo com a Tabela 3.
As melhores classificagOes obtidas foram geradas utilizando-se o classificador SVM, para todos
0s conjuntos de variaveis usadas. O indice de acerto mais alto foi alcancado usando as variaveis
st com acurécia global de 88,33% e indice Kappa de 0,84, seguido de stg (acurécia global =
87,66% e indice Kappa = 0,83). Os menores indices de acerto foram obtidos usando o algoritmo
NB, com as variaveis stg e st, ambas com acerto de 82,00%. Resultados melhores foram obtidos
utilizando-se o algoritmo DT com as variaveis sg e s, todas com o mesmo indice de acerto
(acurécia global = 84,00% e indice Kappa = 0,78). Li et al. (2014) também encontraram
resultados semelhantes, realizando o mapeamento de uso da terra numa regido da China. Eles
mostraram que os classificadores SVM e RF apresentaram bons resultados na separabilidade
entre as classes. O algoritmo DT pode mostrar desvantagens, pois a arvore pode conter muitas
ramificagdes, 0 que torna a interpretacdo da classificacao dificil (Hussain et al., 2013).

Na area Il, foi verificada a maior variacao entre as acuracias (11,00%), provavelmente pelo fato
de esta area apresentar uma configuracao fisiogréfica bem diferente das demais. Esta regido é
muito ingreme, com relevo bastante acidentado, apresentando algumas areas sombreadas na
imagem, o que pode levar interpretacOes distintas entre os algoritmos de classificacdo (Andrade
et al., 2013a). Ja na area I, a variacdo foi menor (8,67%), porém, as diferencas nas classificacfes
podem ser explicadas pela configuracdo da paisagem. As maiores confusdes foram encontradas
na classe outros usos, que foi bastante confundida com a classe pastagem em todos os algoritmos
usados. A area Ill foi a que apresentou menor amplitude entre as acuracias (6,33%), além de
mostrar 0os maiores indices de acerto. Este resultado era esperado devido ao fato de a regido
apresentar uma estrutura fisiografica relativamente menos complexa, com areas mais
homogéneas e com relevo suave ondulado predominante. Estes fatores podem contribuir para o
bom desempenho na classificacdo (Bertoldo, 2008).

Alguns trabalhos usando algoritmos de AM mostraram que o desempenho destes classificadores
tem sido superior, quando comparado ao dos demais algoritmos de classificacdo de imagens (Li
et al., 2014; Pradhan, 2013; Otukei & Blaschke, 2010). Entretanto, alguns algoritmos de AM
apresentam melhores resultados que outros, como é o caso do SVM e RF (Wieland et al., 2014;
Li et al., 2014; Duro et al., 2012; Gislason et al. 2006). Wieland et al. (2014) apresentaram
resultados promissores no uso de diferentes algoritmos de AM para a classificacdo em diferentes
sensores, no qual os algoritmos SVM e RF apresentaram os melhores desempenhos de
classificagdo, e NB com os piores resultados. Estes resultados corroboram com os obtidos neste
estudo, no qual as melhores acuracias foram obtidas pelos algoritmos SVM e RF, nas areas Il e
Il.

Analisando-se as comparac6es entre as melhores classificagdes, conforme Tabela 4, observa-se
que os algoritmos utilizados ndo interferem na acurdcia, visto que nao houve diferencas
significativas na comparacdo entre os mesmos. Na area | é possivel observar que as maiores
diferencas foram em relacdo ao algoritmo RF; na area Il, as maiores diferencas envolvem o
algoritmo NB e, na &rea Ill, as maiores diferengas envolvem o algoritmo SVM.
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Tabela 4: Matriz de comparacdes entre as melhores classificacGes de cada algoritmo de AM. As
comparagdes foram realizadas pelo teste de McNemar com chi-quadrado tabulado X2=3,81; a)
area l; b) area Il; c) area Ill.

a) DT KNN | NB | RF [ sSVM b) DT KNN [ NB | RF [ svM
DT * DT *
KNN 0 * KNN | 0.02 *
NB 0.06 0 * NB 0.54 0.80 *
RF 0.43 0.54 0.81 * RF 0.42 024 | 1.92 *
SVM | 0.4 0.41 0.06 1.31 * SVM | 0.32 0.16 | 1.70 0 *
0 pT | KN~ | NB | RF | svm
DT *
KNN | 0.08 *
NB 0.06 | 0.10 *
RF 0 0 0.10 *
SVM | 042 | 032 | 080 | 032 *

Mesmo ndo apresentando diferenca significativa entre as melhores classificacfes, é possivel
observar que as classificacOes apresentam diferencas entre si, como ilustrado na Figura 3. Na
area |, as classificacGes apresentaram a mesma acuracia (indice Kappa = 0,75; acurécia global
81,33%) usando o algoritmo DT, com os atributos stg, sg e st, além das classifica¢cdes utilizando
0 conjunto de varidveis s e sg (indice Kappa = 0,76; acuracia global 81,66%), usando o
algoritmo KNN. No entanto, algumas areas na imagem foram classificadas de forma diferente.
Isto pode ser observado também na area I, com os quatro conjuntos de classificacdo (indice
Kappa = 0,74; acuracia global 84,33%), usando o algoritmo DT e na area Ill isso ocorre para,
pelo menos, dois conjuntos de variaveis em cada classificador usado. Estes resultados mostram
que, mesmo possuindo o mesmo indice de acerto, as classificacdes sdo diferentes, conforme
Figura 3. Portanto, além das andlises estatisticas e de acurécia, é fundamental uma interpretacédo
visual das classifica¢Oes, para selecionar a que melhor separou as classes de uso.

Algumas classificacdes mostraram diferencas significativas, quando comparadas com o mesmo
conjunto de varidveis, porém, diferenciando o algoritmo usado, mostrado na Tabela 5. Estes
resultados foram observados em duas areas (I e 11), nas quais as classificacdes obtiveram a maior
amplitude entre as acuracias. Na area |, as Unicas classificaces que mostraram diferenca
significativa foram aquelas usando variaveis espectrais, entre os algoritmos RF e SVM, pois elas
mostraram grande diferenca na acurécia, de acordo com Tabela 3. Nesta area, o algoritmo RF foi
0 que apresentou as menores acuracias, independente do conjunto de varidveis usados. A area Il
foi a que mostrou maior nimero de diferencas significativas entre as classificagdes. As
classificacbes usando as variaveis stg somente apresentaram diferencas significativas utilizando
o algoritmo NB, comparadas com RF e com SVM, mostrado na Tabela 5. Comparando o
algoritmo NB com os demais, utilizando as variaveis st, todas as classificacdes foram diferentes,
significativamente. As demais comparagdes entre algoritmos ndo mostraram diferenca
significativas, entretanto, é possivel observar que as maiores variagbes ocorrem quando se
compara NB aos demais classificadores. Todas as classificacbes na area Il ndo mostraram
diferencas significativas. Resultados semelhantes foram encontrados por Duro et al. (2012) e
Quian et al. (2015), que também ndo verificaram diferencas significativas usando DT, KNN, RF
e SVM.
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Figura 3: Diferenca entre classificagdes com o mesmo indice de acerto. a) Area I, algoritmo
KNN e variavel s (s); b) Area I, algoritmo KNN e variavel sg; c¢) Area 11, algoritmo DT e
variavel s; d) Area I1, algoritmo DT e variavel sg; e) Area 11, algoritmo SVMe variavel s; f)
Avrea Il1, algoritmo SVMe variavel sg.

Estes resultados colaboram para afirmar que o algoritmo RF, na area I, e NB, nas areas Il e Ill,
apresentaram os resultados mais distintos entre as classificagdes. Os demais classificadores
mostraram um comportamento mutavel nas trés areas, em determinados momentos mostrando
melhores desempenhos, com indices de acuracias maiores, e, em outros, piores, com indices de
acuracia mais baixos. Ja o algoritmo SVM foi o mais eficiente por apresentar resultados acurados
para as trés areas analisadas, mesmo usando diferentes conjuntos de variaveis, portanto, sendo
recomendado para a classificacdo de areas cafeeiras.
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Tabela 5: Matriz de comparacgdes usando 0 mesmo conjunto de variaveis, porém, diferenciando
0 algoritmo usado. As comparagOes foram realizadas pelo teste McNemar com chi-quadrado
tabulado X?=3,81. Em negrito, o que foi significativo; a) area I; b) area Il; c) area Ill.

a) | DT-stg| KNN-stg | NB-stg | RF-stg |SVM-stg a) DT-s | KNN=s [ NBs | RFs | SVMss
DT-stg * DT-s *

KNN-stg | 0.16 * KNN-s | 0.06 *

NBstg | 0.16 0.66 * NBs | 0.06 0.24 *

RFstg | 0.54 1.30 0.10 * RFs | 2.16 150 | 2.94 *

SVM-stg | 0.10 0.00 054 | 112 * SVM-s | 0.42 080 | 0.16 [ 4.50 *
a) DT-st | KNN-st | NB-st | RF-st | SVM-st a) DT-sg | KNN-sg | NB-sg | RF-sg | SVM-sg
DT-st * DT-sg *

KNN-st | 0.06 * KNN-sg [ 0.00 *

NB-st | 0.00 0.06 * NB-sg | 0.16 0.10 *

RF-st | 0.10 0.32 0.10 * RF-sg | 0.96 112 | 192 *

SVM.st | 0.66 0.32 0.16 | 1.30 * SVM-sg | 0.06 042 | 042 | 054 *
b)  |DT-stg| KNN-stg | NB-stg | RF-stg|SVM-stg b) DTs | KNN-s | NB-s | RF-s | SVMss
DT-stg * DT-s *

KNN-stg | 0.02 * KNNs | 0.06 *

NB-stg | 2.66 3.22 * NB-s 1.50 2.16 *

RF-stg | 0.42 0.24 5.22 * RF-s | 0.06 000 | 2.16 *

SVM-stg | 0.32 0.32 486 | 0.00 * SVM-s | 0.32 0.66 | 042 [ 0.66 *
b) DT-st | KNN-st | NB-st | RF-st | SVM-st b) DT-sg | KNN-sg [ NB-sg | RF-sg | SVM-sg
DT-st * DT-sg *

KNN-st_| 0.00 * KNN-sg | 0.00 *

NBst | 4.16 450 * NBsg | 0.54 0.42 *

RF-st | 0.10 0.06 5.60 * RF-sg | 0.00 0.02 | 0.66 *

SVM-st | 0.06 0.02 522 | 0.00 * SVMsg [ 0.02 0.06 | 0.80 [ 0.00 *
)  |DT-stg| KNN-stg | NB-stg | RF-stg [SVM-stg 0) DTs | KNNs | NBs | RFs | SVMss
DT-stg * DT-s *

KNN-stg | 0.00 * KNN-s | 0.24 *

NB-stg | 0.80 0.80 * NBs [ 0.00 0.24 *

RF-stg [ 0.00 0.00 0.96 * RF-s | 0.06 0.06 | 0.06 *

SVM-stg | 0.24 0.24 192 [ 0.16 * SVM-s | 0.32 000 | 032 ] 0.10 *
) DT-st | KNN-st | NB-st | RF-st | SVM-st 0) DT-sg | KNN-sg [ NB-sg | RF-sg [ SVM-sg
DT-st * DT-sg *

KNN-st | 0.00 * KNN-sg | 0.10 *

NB-st | 0.80 0.96 * NBsg | 0.02 0.24 *

RFst | 0.06 0.10 0.42 * RFsg | 0.06 032 | 0.00 *

SVMst | 0.42 0.32 240 [ 0.80 * SVM-sg | 0.32 080 | 0.16 [ 0.10 *

3.2 Variaveis mais eficientes para separacgdo das classes

Um total de 14 caracteristicas espectrais, 25 texturais e 11 geométricas foi utilizado como
variaveis para as classificagdes. Estes conjuntos foram testados individualmente e em conjunto
para identificar qual a contribuicdo e a eficiéncia destas variaveis no processo de classificacéo.
As classificacOes geradas utilizando somente variaveis texturais e geométricas apresentaram
indices de acerto muito baixos, valores discrepantes em relagdo as classificacbes geradas
utilizando variaveis espectrais. Todas as classificagfes geradas usando 0 conjunto de variaveis
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espectrais apresentaram bons indices de acuracia, acima de 75% de acerto, de acordo com Tabela
3, para as trés areas. Todas as classificagdes mostram que as caracteristicas espectrais sdo as
mais importantes, seguidas por caracteristicas texturais, enquanto as caracteristicas geométricas
mostram a menor importancia para a separabilidade das classes, como ilustrado na Figura 4.

As variaveis espectrais podem discriminar melhor as diferencas no comportamento entre 0s
alvos da superficie terrestre (Araujo & Mello, 2010), enquanto as varidveis de textura e

geometria sdo secundarias, auxiliando no processo de classificacao.

Isso demonstra como os dados espectrais foram fundamentais para uma boa acuracia nas
classificacbes, em todas as areas estudadas. Resultados semelhantes foram encontrados por
Wieland et al. (2014), estudando o comportamento destas variaveis para a classificagdo de areas
urbanas, em que os dados espectrais se destacaram pela melhor separabilidade das classes,

seguidos das variaveis de textura.

Na area I, as maiores acuracias das classificacdes, foram utilizando o conjunto de variaveis s,
com os algoritmos DT, NB, e SVM, porém usando as mesmas variaveis (s), usando o algoritmo
KNN, mostrado na Tabela 3. Utilizando as variaveis texturais, os melhores resultados foram
obtidos usando os classificadores RF e KNN. Os resultados na area Il mostraram que melhores
classificacbes foram geradas utilizando-se o conjunto de variaveis stg e st, em todos os
classificadores utilizados. Estes resultados também foram percebidos na area Ill, em que as
melhores classificacbes foram oriundas do conjunto de variaveis que continham dados texturais
para todos os classificadores, exceto para o classificador NB, cuja melhor classificagdo foi com o
conjunto de variaveis sg. Nas trés areas, os melhores resultados foram obtidos utilizando-se os
conjuntos de variaveis stg ou st, para todos os algoritmos testados, mostrando que variaveis

texturais podem ser importantes na classificacéo.
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Figura 4: Pontuacéao das variaveis usadas no processo de classificagdo, obtidas com os algoritmos
RF e DT. a) I; b) II; ¢) lll. Variaveis: s (espectrais); t (texturais) e g (geométricas).
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Para as trés areas, em relagdo aos conjuntos de variaveis, ndo houve diferenca estatisticamente
significativa entre as classificagdes, independente do algoritmo de classificacdo utilizado, de
acordo com a Tabela 6. As diferencas significativas foram observadas somente quando nao
foram utilizadas varidveis espectrais nas classificacdes. As caracteristicas de textura podem
auxiliar muito no processo de classificacdo de imagens de Sensoriamento Remoto,
principalmente quando se lida com &reas de grande heterogeneidade espectral (Ruiz et al., 2004).
Segundo 0s mesmos autores, as caracteristicas intrinsecas dos diversos objetos na superficie
terrestre podem apresentar uma boa alternativa para distinguir as diferentes classes de uso.
Porém, como foi observado neste estudo, para melhorar a classificacdo, estas variaveis precisam
estar associadas a varidveis espectrais.

Tabela 6: Matriz de comparacdes usando o mesmo algoritmo de classificagdo, porém,
diferenciando o conjunto de varidvel usada. As comparac¢Ges foram realizadas pelo teste de
McNemar com chi-quadrado tabulado X2=3,81; a) area I; b) area Il; c) area Ill.

a)

DT stg s | st | sg KNN | stg s | st | sg
stg * stg *
s 0.11 * s 0.11 *
st 0.00 | 0.11 * st 0.03 0 *
sg 0.00 0.11 0.00 * sg 0.11 | 0.03 | 0.03 *
NB stg s | st | sg RF stg s | st | sg
stg * stg *
S 0.96 * S 0.17 *
st 0.17 | 0.33 * st 0.17 | 0.67 *
sg 0.67 0.03 0.17 * sg 0.06 | 0.03 | 0.43 *
SVM | stg s | st | sg
stg *
s 0.43 *
st 0.24 | 0.03 *
Sg 0.33 1.5 1.13 *
b)
DT stg s | st | sg KNN| stg s | st | sg
stg * stg *
s 0.00 * ] 0.00 *
st 0.00 | 0.00 * st 0.00 | 0.02 *
Sg 0.00 0.00 0.00 * sg 0.06 | 0.10 | 0.02 *
NB stg s | st | sg RF | stg s | st | sg
stg * stg *
s 0.16 * ] 0.16 *
st 0.16 | 0.66 * st 0.10 | 0.00 *
Sg 0.80 0.24 1.70 * sg 0.32 | 0.02 | 0.06 *
SVM | stg ] | st | sg
stg *
5 1.30 *
st 0.10 | 0.66 *
Sg 0.16 0.54 0.00 *
c)
DT stg 5 | st | 5g KNN| stg S | st | 5g
stg * stg *
s 0.16 * s 0.00 *
st 0.00 | 0.16 * st 0.00 | 0.00 *
sg 0.16 | 0.00 | 0.16 * sg | 0.54 | 0.66 | 0.66 *
NB stg s | st | sg RF stg s | st | sg
stg * stg *
s 0.24 * s 0.06 *
st 0.00 0.24 * st 0.10 | 0.00 *
sg 0.42 | 0.02 | 0.42 * sg | 0.06 [ 0.00 | 0.00 *
SVM | stg s [ st | sg
stg *
s 0.10 *
st 0.02 0.24 *
sg 0.10 | 0.00 ]0.24 *
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Ja as variaveis geométricas ndo foram muito eficazes na separacgdo entre classes, sobretudo entre
objetos como café, floresta e pastagem, principalmente porque os objetos destas classes, muitas
vezes, apresentarem praticamente o mesmo formato, tamanho, assimetria, etc., 0 que pode ter
dificultado uma melhor separagdo pelos algoritmos. Quando foram usados juntamente com
variaveis espectrais (sg), a acuracia melhorou, porém, a maioria dos resultados obtidos por este
conjunto de varidveis ficou abaixo dos indices de acerto de outros conjuntos, como s, st e stg. O
uso de multiplas medidas de forma permite uma melhor discriminacéo entre os objetos e melhora
a classificacdo de imagens (Van der Werff &Van der Meer, 2008), porém, estes autores
trabalharam com éareas espectralmente semelhantes, o que tornou as varidveis geométricas
importantes no processo de classificagéo, diferentemente deste estudo, no qual se trabalhou com
areas espectralmente heterogéneas. Além disso, segundo Witten et al. (2011), as caracteristicas
redundantes ou irrelevantes que fornecem pouca informacdo para uma classificagdo especifica
podem ter um efeito negativo sobre modelos de AM e podem levar a uma diminuicdo na
acurdcia da classificagdo. Portanto, as variaveis de geometria podem néo ter desempenhado um
papel tdo importante no processo de separagédo das classes de cobertura da terra.

Durante a fase de treinamento de um classificador, os proprios algoritmos de AM j& selecionam
as variaveis importantes e ignoraram as irrelevantes ou redundantes (Witten et al., 2011). Como
visto na Figura 3, as classificacbes geradas nas trés areas mostraram que as variaveis mais
expressivas foram as espectrais, seguidas das texturais e, por ultimo, as geométricas, em todos 0s
conjuntos de varidveis utilizados (s, st, sg e stg).

Todas as areas mostraram os indices de vegetacdo NDVI e SAVI como uma das variaveis mais
importantes para separabilidade nas classificacbes. Estes indices estdo entre os principais
utilizados no mapeamento da cobertura da terra (Machado et al., 2010). Diferentemente dos
resultados obtidos por Sarmiento et al. (2014), a data de aquisicdo das imagens pode ter
influenciado positivamente a capacidade dos indices em separar as classes de cobertura da terra,
uma vez que, embora estas apresentem uma resposta espectral semelhante, a aquisicdo das
imagens no periodo seco contribuiu para que as classes café e pastagem apresentassem niveis de
biomassa verde distintos e, consequentemente, apresentando valores elevados de NDVI e SAVI.

As 10 primeiras variaveis mais significativas na area | e I11 foram todas espectrais; ja na area Il,
as 10 melhores foram, na grande maioria, espectrais, porém, a variavel GLCM Homogeneidade
b5 (banda do infravermelho proximo) foi importante no processo de classificacdo. A
Homogeneidade fornece uma medida da distribui¢do dos valores de intensidade dos pixels e quanto
maior for o valor dado por esta métrica, maior serd similaridade dos pixels (Ruiz, et al., 2004). De
acordo com 0s mesmos autores, as técnicas de textura sdo muito eficientes na classificacdo de
paisagens que contenham uma elevada heterogeneidade espectral, isto ocorre na area I, uma vez
que a area possui uma grande variabilidade espectral. Isso mostra a importancia destas variaveis
no processo de classificagdo usando imagens de Sensoriamento Remoto. Segundo Souza et al.
(2009), as variaveis de textura descrevem padrdes de suavidade, rugosidade e regularidade dos
alvos, sendo caracteristicas importantes para reconhecer e classificar objetos.

E possivel observar que, em todas as areas, as maiores diferencas foram geradas quando se
utilizaram variaveis texturais em algum momento das classificaces, exceto na area Il, usando
KNN, na qual a melhor classificacdo foi obtida usando o conjunto de variaveis s. Nesse sentido,
os resultados mostraram que as variaveis texturais, quando combinadas com as espectrais,
podem trazer alguns beneficios a separabilidade das classes, porém, ndo representam diferenca
estatisticamente significante. Ruiz et al. (2004) também atestaram isso em um estudo realizado
em éareas florestais e urbanas, no qual as variaveis de textura forneceram uma alternativa para
auxiliar as variaveis espectrais para a classificacdo de unidades florestais com uma alta
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heterogeneidade espectral, ou quando as classes sdo definidas pelas diferencas na densidade da
vegetacao nativa.

Além disso, € importante ressaltar que muitas comparacdes nao apresentaram nenhuma diferenca
estatistica. Assim, é possivel afirmar que, independente do conjunto de varidveis usadas, é
imprescindivel que as variaveis espectrais estejam presentes no processo de classificacdo de
imagens de Sensoriamento Remoto.

3.3 Melhores variaveis para separacéo da classe café

Nas trés areas, 0s conjuntos de varidveis apresentaram performances diferentes para a
classificacdo do café, para todos os algoritmos utilizados. O maior indice de acerto, na acurécia
do produtor, foi verificado para a area Ill, com 99,00% e 0 menor para a area Il, com indice
acerto de 82,86%, como pode ser visto na Tabela 3.

O maior indice de acerto obtido na area | foi verificado utilizando-se o conjunto s (98,46%),
usando o algoritmo NB, enquanto o menor acerto foi usando a varidvel sg, usando o algoritmo
RF, com 87,69% de acuracia, mostrado na Tabela 3. A maioria dos conjuntos de variaveis s foi
os que geraram melhores indices de acerto em todos os algoritmos, porém, é importante salientar
gue quanto maior foi o indice de acerto desta classe, menores foram os indices de acerto para a
classe vegetacdo nativa, sendo confundida com a classe café. O algoritmo RF usando o conjunto
de variaveis s apresentou bastante confusdo para as areas de vegetacdo nativa, que foram
classificadas, em sua maioria, como café. Isto pode ter ocorrido devido ao fato de a area ser
composta por cerrado, o que pode ter causado uma confusao espectral maior com areas cafeeiras.
Todos os outros conjuntos de varidveis obtiveram indices variados, variando o percentual de
acerto para a classe café.

Na é&rea Il, o conjunto de variaveis st e stg foi o que mostrou melhores indices de acerto para a
classe café (98,57%), em todos os classificadores testados, enquanto os menores indices foram
obtidos utilizando-se a variavel s, seguido da sg, conforme Tabela 3. A classe vegetacdo nativa
também foi confundida com a classe café, mostrando indices de acerto bem baixos quando usado
o algoritmo NB para todos os conjuntos de variaveis empregados.

A area 1l foi a que apresentou os maiores indices de acerto para o café; todas as classificaces
obtiveram indices acima de 89,00%. Os menores indices foram obtidos utilizando o conjunto de
variaveis sg, em todos os classificadores usados. Nesta area também foi verificado que a classe
vegetacdo nativa foi confundida com a classe café, obtendo indices mais baixos de acerto.

Outros estudos realizados mapeando café indicaram resultados semelhantes, no qual areas de
café foram bem classificadas e areas de vegetacdo nativa apresentaram indices de acerto mais
baixos (Martinez-Verduzco et al., 2012; Andrade et al., 2013b; Sarmiento et al., 2014).

E possivel observar, em sua maioria, as melhores variaveis para separar o café foram aquelas que
continham dados texturais, porém, sempre estando associadas aos dados espectrais. Alguns
trabalhos mostram que variaveis texturais podem auxiliar na melhoria da qualidade do
mapeamento em areas cafeeiras (Marujo et al., 2013; Santos et al., 2012), assim como alguns
indices de vegetagdo, como o NDVI (Cordero-Sancho & Sader, 2007). Este fato também ocorreu
neste estudo, avaliando areas distintas, o0 que mostra que as variaveis texturais podem favorecer a
classificacdo de areas cafeeiras. Neste caso, a melhoria na qualidade das classificacdes pode ser
decorrente dos algoritmos utilizados e ndo das varidveis usadas, uma vez que a maioria dos
resultados obtidos utilizando algoritmos de AM produziu bons indices de acerto.
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A classe café foi bem classificada nas trés areas, para acuracia do produtor, porém, algumas
areas de vegetacdo nativa foram classificadas como café, apresentando indices de acerto
menores, principalmente nas areas Il e I11, de acordo com a Tabela 3. Na area I, 0s maiores erros
na classe vegetacao nativa foram encontrados para o classificador RF, para todos os conjuntos de
variaveis utilizados. Para as areas Il e Ill, os indices mais baixos foram obtidos utilizando o
classificador NB, também independente do conjunto de variaveis empregadas. Analisando a
acuracia do usuério, observou-se que a classe café apresentou indices mais baixos, sendo
confundida com a classe vegetacdo nativa. Estes resultados mostram que, mesmo usando um
conjunto de variaveis mais robusto e diferentes algoritmos para classificacdo, a vegetacdo e o
café ainda sdo confundidos no processo de classificacdo. Adami et al. (2009) e Moreira et al.
(2004) afirmam que o mapeamento de areas cafeeiras, muitas vezes, ¢ uma tarefa dificil, pois ha
uma grande confusdo espectral entre os diferentes tipos de cobertura com respostas espectrais
semelhantes, como é o caso da vegetacdo nativa e do café. De acordo com Li et al. (2014), o
desempenho dos algoritmos pode ser pior em &reas mais complexas, em paisagens mais
dindmicas, devido a heterogeneidade espectral existente.

4. CONCLUSOES

Neste trabalho avaliaram-se a eficacia do uso de diferentes algoritmos de aprendizagem de
maquina e a importancia de diferentes conjuntos de variaveis para 0 mapeamento da cafeicultura,
em trés areas ambientalmente distintas. De acordo com os resultados apresentados, pode-se
chegar as seguintes conclusdes:

1) nas areas | e Il, houve diferenca significativa entre algumas classificacdes que utilizaram o
mesmo conjunto de varidveis, porém, diferenciando o algoritmo usado. Entretanto, para todas as
areas, as classificacbes que utilizaram diferentes combinacdes de variaveis ndo mostraram
diferenga significativa entre elas;

2) a qualidade das classificacbes ndo apresentou diferenca estatisticamente significativa. No
presente trabalho, os mapas produzidos a partir da combinacdo de variaveis espectrais e texturais
resultaram em valores numericamente superiores para a qualidade de discriminacdo entre as
classes café e vegetacdo nativa;

3) os algoritmos mais eficientes para classificar cafezais, no presente estudo, foram SVM e RF,
na area Il e SVM, nas areas | e Ill. No entanto, o algoritmo SVM foi 0 mais robusto,
apresentando os melhores resultados para todas as areas analisadas, usando diferentes conjuntos
de variaveis;

4) durante o processo de classificacdo, a classe mais confundida com a classe café foi a classe
vegetacdo nativa. As areas de pastagem nao apresentaram confusdo com as areas de café;

5) apesar das confus@es no processo de classificacdo, as informacdes espectrais sdo fundamentais
para obter uma acuracia mais elevada.

Recomendam-se mais testes para melhorar ainda mais a separabilidade entre as classes
vegetacdo e café, uma vez que foram muito confundidas. Mais estudos estdo sendo realizados
para avaliar atributos temporais e outros sensores para melhorar 0 mapeamento de café em
Minas Gerais.
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