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RESUMO: O uso de técnicas de sensoriamento remoto orbital representa um significativo avango para os levantamentos
de dados da cafeicultura, principalmente visando a complementacdo das técnicas utilizadas atualmente. Objetivou-se,neste
trabalho, mapear areas cafeeiras em imagens de alta resolugfo, a partir de métodos de classificagdo por analise de imagens
orientada a objeto, com os algoritmos k nearest neighbor (KNN), support vector machine (SVM) e pixel-a-pixel, com o
algoritmo maximum likelihood (Maxver). A area de estudo foi mapeada, em duas classes: ‘café’ e ‘outros usos’. Realizou-
se a analise da exatiddo dos mapeamentos a partir da comparacdo com o mapa de referéncia da area e foi constatado que a
classificagdo pixel a pixel, pelo método maximum likelihood, obteve os melhores resultados, com 0,78 de indice kappa e
94,61% de exatiddo. Conclui-se, a partir deste estudo que o método pixel a pixel do algoritmo Maxver mostra-se mais eficiente
para discriminar café, quando se considera somente dois tipos de uso da terra, café e ndo café, em imagens de alta resolucao.

Termos para indexag¢fo: Sensoriamento remoto, cafeicultura, analise de imagem orientada a objetos, exatidao.

COMPARISON OF SUPERVISED CLASSIFIERS IN DISCRIMINATION COFFEE AREAS
FIELDS IN CAMPOS GERALIS - MINAS GERAIS

ABSTRACT: The use of remote sensing techniques represents a significant advance for the coffee crop data, mainly to
complement the currently techniques that have been used. In this context, this study aimed to map coffee areas in high resolution
images using object-oriented images analyses methods, with k nearest neighbor (KNN) and support vector machine (SVM)
algorithm, and pixel-by-pixel methods, using maximum likelihood (Maxver) algorithm. The study area was mapped using two
classes: ‘coffee’ and ‘other uses’. We performed the mappings accuracy analysis using reference map and it was found that the
pixel by pixel classification with maximum likelihood algorithm has the best results, with kappa value of 0.78 and 94.61% of
accuracy. In this study, we concluded that the pixel by pixel method of Maxver algorithm seems more efficient to discriminate
coffee areas when considering only two types of land use, coffee and no coffee, in high resolution images.

Index terms: Remote sensing, coffee farming, object-oriented image analyses, accuracy.

1 INTRODUCAO

A cafeicultura ¢ uma atividade de grande
importdncia mundial (SOUZA et al., 2012),
sendo desenvolvida no Brasil desde 1727
(SILVA; ALVES, 2013; ZULLO JUNIOR et al.,
2011). Atualmente, o Brasil é responsavel por
aproximadamente 35% da producdo mundial de
café e 25,3% das exportagdes de graos verdes
(BRASIL, 2013). O estado de Minas Gerais ¢ o
maior produtor de café, responsavel por 53% da
produgdo nacional, sendo a regido Sul do Estado,
a maior produtora (Companhia Nacional de
Abastecimento - CONAB, 2013).

No Brasil, a obtencdo de informacoes
oficiais referentes a cafeicultura, tais como area

plantada, quantidade produzida e area colhida,
¢ realizada pela CONAB - Companhia Nacional
de Abastecimento - e pelo IBGE - Instituto
Brasileiro de Geografia e Estatistica - que utilizam
informagdes municipais obtidas através da
aplicacdo de questionarios padrdes a produtores,
cooperativas e representantes de 6rgaos publicos e
privados. No entanto, essametodologianao fornece
o detalhamento necessario para planejamentos
estratégicos regionais e municipais (MACHADO
et al, 2010; RAMIREZ; ZULLO JUNIOR,
2010), deixando o setor carente de informagdes
(MOREIRA etal.,2007). Para suprir essa lacuna, as
geotecnologias tém sido promissoras para avaliar a
dindmica da cafeicultura (MOREIRA et al., 2010;
MOURA et al., 2009; ORTEGA-HUERTA et al.,
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2012; SOUZA et al., 2012; VIEIRA et al., 2007),
incluindo variaveis como extensdo, distribui¢do e
localizag@o do ambiente em que o café ¢ cultivado.
Essas acdes de mapeamento e quantificagdo das
relacdes da cultura cafeeira com o meio fisico
favorecem agodes estratégicas de planejamento
(MOREIRA et al., 2010; SOUZA et al., 2012) e
tomadas de decisoes (BERNARDES et al., 2012).

Em sensoriamento remoto, o mapeamento
¢ realizado por meio da classificagdo de imagens
orbitais, que podem ser feitas através de analise
visual (manual) ou automatica, utilizando
classificadores pixel a pixel ou baseado em
objetos. Basicamente, a classificacdo pode ser
supervisionada (em que o usudrio seleciona pixels
de amostra e atribui classes a eles), uma das mais
utilizadas em sensoriamento remoto, ou nao
supervisionada (em que o proprio algoritmo atribui
as classes aos pixels). Na classificagdo de areas
cafeeiras, o algoritmo Maxver, que ¢ uma técnica
supervisionada pixel a pixel, tem sido aplicado
com frequéncia em imagens de média resolucao
espacial, como as do satélite Landsat (MOREIRA
et al.,, 2010; ORTEGA-HUERTA et al., 2012;
SOUZA et al.,, 2012; TARDIN; ASSUNCAO;
SOARES, 1992; TRABAQUINI et al., 2011).

A larga utilizacao do satélite Landsat ocorre
devido a sua qualidade espectral, resolucao e,
principalmente, facilidade de acesso. No entanto,
a nova geragdo de satélites de alta resolugdo
(como Quickbird, Ikonos, RapidEye, Geoeye-1)
tem se mostrado util e promissora na identificagado
e caracterizagdo de areas cafeeiras (COLTRI et
al., 2011; MOREIRA et al., 2010; RAMIREZ;
ZULLO JUNIOR, 2010), pois além de
possibilitarem um conhecimento mais detalhado
do comportamento espectral de plantios de café,
auxiliam na identificagdo de pequenas lavouras
com diferentes caracteristicas (MOREIRA et al.,
2010). Trabalhos de Bausch, Halvorson e Cipra
(2008), Coltri et al. (2011) e Marujo et al. (2013);
apresentam a eficiéncia da utilizacdo de satélites
de alta resolucdo espacial, mas também ressaltam
a importancia de novas pesquisas na classificagdo
dessas imagens.

Alguns trabalhos ressaltam que, na
classificagdo do uso e ocupagdo do solo, os
tradicionais algoritmos pixel a pixel, como o
Maxver, possuem eficiéncia reduzida em imagens
de alta resolucdo espacial, por causa da ocorréncia
do aspecto granulado nessas imagens (CAMPOS
et al., 2013), e nesse caso, os métodos baseado em
objetos ou regides (como os algoritmos K - Nearest
Neighbor—KNN- e support vector machine - SVM)
tem sido indicados (DURO; FRANKLIN; DUBE,
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2012; MARUJO et al., 2013; NOMA; KORTING;
FONSECA, 2013), pois consideram ndo apenas a
informacao espectral, mas também a espacial ¢ a
de textura (CAMPOS et al., 2013). Pesquisas de
classificacdo e caracterizagdo de plantios de café
em imagens de alta resolu¢do, no entanto, ainda
sd0 escassas ¢ ha necessidade de aperfeicoamento
das técnicas a fim de obter resultados cada vez
mais satisfatorios e com custos menores.

Diante do grande desafio que ¢ a escolha
do algoritmo para levantamento de dados
e quantificagdo acurada da cultura cafeeira
em imagens de alta resolugdo, objetivou-se,
principalmente, no presente trabalho, realizar
a comparacdo entre algoritmos classificadores
supervisionados, utilizando analise de imagens
orientada a objetos e andlise de imagem pixel a
pixel, na discriminagdo de areas cafeeiras, em
imagem Quickbird.

2 MATERIAIS E METODOS

A area de estudo esta localizada no Sul
do estado de Minas Gerais, Sudeste do Brasil,
no municipio de Campos Gerais (Figura la e
1b), uma das maiores regides produtora de café
do Brasil. Sua localizacdo ¢ determinada pelas
coordenadas geograficas 21°7°30 Sul e 45°33°30”
Oeste. Para realizacdo do estudo, selecionou-se
uma propriedade com produgao de café (Figura 1c).

Utilizou-se imagem de alta resolugdo
espacial do satélite Quickbird de 14 de marco
de 2012, contendo quatro bandas espectrais com
2,44 m e uma banda pancromatica com 0,60
m de resolugdo espacial e 8 bits de resolucdo
radiométrica. A metodologia utilizada no estudo
¢ apresentada no fluxograma da Figura 2, e foi
dividida em trés grandes etapas: Fase I: elaboragdo
do mapa de referéncia, Fase II: classificagcao das
imagens e Fase [1I: analise estatistica dos resultados.

Fase I: Apo6s o recebimento da imagem
foi realizado um mapa de referéncia do uso e
ocupagdo do solo. Para tanto, foram realizadas
visitas a campo para identificagdo dos diferentes
tipos de usos de solo da area de estudo. A area
experimental possui como uso e ocupagao do solo
corpos d’ agua, pastagem, mata, solo exposto ¢
café. Em seguida, as bandas da imagem Quickbird
foram fusionadas (4 bandas —azul, verde, vermelha
e infravermelha - com a banda pancromatica) para
melhor detalhamento, e a imagem foi classificada
manualmente com todas as classes encontradas
em campo. O passo seguinte foi o refinamento
das classes, agrupando-as em duas: “café” e
“outros usos”.
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FIGURA 1 - Area de estudo: a) Localizagio de Minas Gerais; b) Localiza¢do de Campos Gerais; ¢) imagem RGB

do satélite Quickbird do dia 14/03/2012.

Fase II: A segunda fase do trabalho
consistiu no pré-processamento e classificagdo
da imagem nao fusionada, utilizando as bandas
4 -3 -2 - 1. Primeiro, houve a digitalizacdo das
nuvens e de suas sombras para que as mesmas
fossem eliminadas da imagem de forma a ndo
comprometer os resultados. A vetorizagdao foi
realizada eliminando todos os pixels contaminados.
A corregdo atmosférica das imagens foi efetuada
com o software SCORADIS (Sistema de Corregao
Radiométrica de Imagens de Satélite) (ZULLO
JUNIOR, 1994), segundo a metodologia descrita
por Nascimento e Zullo Janior (2010). Para
tanto, utilizaram-se imagens MODO04, MODOS5 e
MODO07 do sensor MODIS (Moderate Resolution
Imaging Spectroradiometer) do satélite Terra,
obtidas na mesma data da imagem Quickbird.
Para discriminagdo de areas cafeeiras houve a
comparagdo dos dois métodos classificadores
supervisionados: 1) analise de imagem orientada
a objeto, utilizando os algoritmos k nearest
neighbor (KNN) e support vector machine (SVM)

e, ii) classificacao pixel a pixel, utilizando o
algoritmo maximum likelihood (Maxver). Para a
analise orientada a objeto, houve a necessidade
de realizar, anterior a classificacdo, o processo
de segmentacao.

O processo de segmentagdo por extragdo
de caracteristicas foi executado, utilizando
o algoritmo  watersheds by  immersion
(CAMPOS et al.,, 2013; VINCENT; SOILLE,
1991), que utiliza as caracteristicas espaciais,
espectrais (brilho e cor) e texturais de uma
regido de interesse (AGUIRRE-GUTIERREZ;
SEIJMONSBERGEN; DUIVENVOORDEN,
2012; BLASCHKE, 2010; YAN et al., 20006).
Também foi utilizada a variavel de razdo de
bandas para melhor discriminar as diferengas
do comportamento espectral de alvos distintos
(ARAUJO; MELLO, 2010). Foram utilizadas as
bandas do vermelho e do infravermelho proximo,
formando o NDVI (ROUSE et al., 1973), indice
de vegetacdo por diferen¢a normalizada.
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FIGURA 2 - Fluxograma da metodologia utilizada.

Apdés a segmentagdo, realizou-se a
classificacdo com os algoritmos KNN e SVM.
O algoritmo de classificacdo KNN, proposto
por Fukunaga e Narendra (1975), ¢ uma técnica
empregada no reconhecimento de padroes,
baseada na técnica do vizinho mais proximo
(nearest neighbor- NN), que utiliza os ‘k’ vizinhos
mais proximos do padrio de consulta, ao invés de
apenas o vizinho mais préoximo (XU et al., 2013).
Ja o algoritmo SVM, originalmente formulado
por Vapnik em 1979, tem como objetivo a
determinacdo do limite de decisdo que produzam
uma separacdo Otima entre as classes por meio
da minimizacdo dos erros (MOUNTRAKIS; IM;
OGOLE, 2011).

indice kappa,exatiddo global, acuracia do usudrio
e acuracia do produtor.

—>| Andlise dos resultados estatisticos

Para a realizagdo dessa etapa, foram
coletadas amostras aleatorias de objetos das
classes “café” e “outros usos”. Nessas amostras,
todos os parametros de atributos espaciais, de
textura, e espectral foram considerados. O mesmo
ndo ocorreu na classificacao pixel a pixel Maxver,
pois nesse procedimento apenas a informacao
espectral ¢ considerada.

O algoritmo Maxver considera a
ponderacgdo das distancias entre médias e valores
das classes e o pixel, utilizando parametros
estatisticos, isso ¢, considerando a distribuicdo de
probabilidade normal para cada classe (HUANG;
DAVIS; TOWNSHEND, 2002). Para tanto foram
coletadas amostras aleatorias, sendo considerados
400 pixels para areas com “café” e 400 pixels para
areas com “outros usos”.
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Fase III: A terceira fase do trabalho
consistiu na analise estatistica das imagens
classificadas com os dados oriundos do mapa de
referéncia da fase I. A exatidao das classificacdes
foi avaliada a partir da matriz de confusao, tendo
como resultado as analises estatisticas do (i)
indice kappa, (ii) exatiddo global, (iii) acuracia do
usuario e (iv) acuracia do produtor.

A exatidao global representa os resultados
em porcentagem de acertos, € o minimo aceito
para mapas de uso do solo ¢ de 85%, pois
representa o limiar de confiabilidade proposto
por Jensen (1996). O indice kappa, proposto por
Landis ¢ Koch (1977), considera toda a matriz de
confusdo no seu calculo, os quais representam as
discordancias na classifica¢do. Para conceituar os
resultados obtidos pelo coeficiente Kappa, foram
utilizados os intervalos definidos por Landis e
Koch (1977). A acurécia do usuario refere-se aos
erros de comissdo, ou seja, a delimitagdo excessiva
de determinada classe (FERREIRA; DANTAS;
MORALIS, 2007) a partir da probabilidade que um
pixel classificado na imagem tem de representar
essa classe no campo. Por outro lado, a acuracia
do produtor se refere aos erros de omissao, sendo
a probabilidade de um pixel de referéncia ser
corretamente classificado. Segundo Ferreira,
Dantas e Morais (2007), a omissdo se refere a uma
imperfeita defini¢ao de determinada classe.

3 RESULTADOS E DISCUSSAO
3.1 Mapa de referéncia “café” e “outros usos”

O mapa de referéncia de campo pode ser
visualizado na Figura 3. Foram identificados
578,73 ha (32,35%) da classe “café” ¢ 1209,84 ha
(67,64%) da classe “outros usos”.

3.2 Analise de imagem orientada a objetos
utilizando os algoritmos k nearest neighbor
(KNN) e support vector machine (SVM)

Os resultados obtidos pela analise de
imagem orientada a objeto, a partir dos algoritmos
classificadores KNN e SVM podem ser
visualizados na Figura 4a e 4b, respectivamente. A
comparacao dos dados obtidos nas classificagdes
com os dados do mapa de referéncia sao descritos
na Tabela 1.

Nos valores resultantes da classificagdo
KNN, o uso do solo “café” obteve 43,72% do total
area mapeada, e a classe “outros usos” obteve
56,28%. Ja nos valores do mapa de referéncia, a
classe “café” apresentou 32,35% do total da area
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mapeada, ¢ “outros usos” apresentaram 67,64%.
Observa-se que a classe “café” foi superestimada
nessa classificacdo e apresentou 203,31 hectares
a mais que o mapa de referéncia. Assim como
o algoritmo KNN, a classe “café” também foi
superestimada na classificagdo SVM, e obteve
cercade 159,64 hectares a mais de area, em relagao
ao mapa de referéncia. A superestimativa na area
de caf€ classificada pelo SVM ¢é um pouco inferior
quando comparada a classificagdo do KNN.

Foi possivel observar que a superestimativa
do café ocorreu em ambos os classificadores,
principalmente, porque houve confusdo de
café com alvos como mata e pastagem. Isso
ocorreu porque pastagem, café e mata, possuem
caracteristicas semelhantes, e, portanto, respostas
espectrais também muito proximas. A confusio
com pastagem ocorreu devido a época de aquisi¢ao
da imagem, que foi no final do periodo chuvoso.
Nessa ¢época do ano, tanto a classe café quanto o
pasto apresentaram alto valor de biomassa verde,
e consequente alto valor de NDVI, que ¢ utilizado
pelos dois algoritmos como um dos critérios na
classificagdo. Com isso, as respostas espectrais
também se tornaram parecidas, dificultando
a discriminagdo das classes pelos algoritmos.
Resultados semelhantes de proximidade do padrao
espectral foram encontrados nos trabalhos de
Andrade et al. (2013), Cordero-Sancho e Sanders
(2005) e Moreira, Adami e Rudorff (2004).

Por outro lado, também foi possivel
observar que, em alguns casos, houve a nao
identificacdo da classe “café” pelo algoritmo
KNN, sendo considerada ‘“outros usos”.Isso
ocorreu devido & influéncia do solo exposto que
ocorre em plantios novos de café, como € o caso
de 23,43 ha do plantio da area de estudo. O solo
exposto interferiu na resposta espectral do café,
dificultando a classificacdo. Resultados semelhantes
foram encontrados por Moreira et al. (2010).

As estatisticas indicaram um indice
kappa de 0,67, para ambos os classificadores
(KNN e SVM), o que configura a qualidade da
classificagdo ‘muito boa’ e a exatiddo global foi
de 91,07% para o KNN e 90,65% para o SVM,
consideradas “aceitavel” segundo a qualidade
de classificagdo de Jensen (1996). A matriz de
confusdo ¢ apresentada na tabela 2. Verificou-se
que o algoritmo KNN apresentou confusdao da
classe “outros usos” com “café” em 6,95% dos
casos, € mapearam 93,05% da area corretamente.
A classe “café” obteve 90,78% de conferéncia
com os dados de referéncia.
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FIGURA 4 - Em a) Mapa da analise de imagem orientada a objetos utilizando o algoritmo KNN e em b) Mapa da
analise de imagem orientada a objetos utilizando o algoritmo SVM.
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TABELA 1- Quantificacao das areas com café e de outros usos no mapa de referéncia e nas classificagdes utilizando

os algoritmos KNN e SVM

Classes Mapa de Referéncia Classificagdo KNN Classificagdo SVM
ha % ha % ha %
Café 578,73 32,35 782,04 43,72 738,37 41,28
Outros usos 1209,84 67,64 1006,53 56,28 1050,20 58,72
Total 1788,57 100,00 1788,57 100,00 1788,57 100,00
TABELA 2 - Matriz de Confusao (%) dos classificadores KNN e SVM.
Dados da Dados de referéncia Dados de referéncia
Classificagao KNN SVM
Café Outros usos Total Café Outros usos Total
Café 90,78 6,95 80,02 89,47 1,29 78,15
Outros usos 9,22 93,05 19,98 10,53 98,71 21,85
Total 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00

Por outro lado, o algoritmo SVM apresentou
confusdo de “outros usos” com a classe “café¢” em
apenas 1,29% e “café” como “outros usos” em
10,53% de toda area classificada, ou seja, a classe
“café¢” apresentou maior confusdo com ‘“outros
usos” do que “outros usos” com “café”.

A Tabela 3 apresenta os dados da acuracia
do usuario ¢ do produtor dos algoritmos da
classificac@o orientada a objeto. Para o algoritmo
KNN, ¢ possivel observar que 59,78% da
classe “outros usos” e 98,89% da classe “café”
representaram a mesma categoria do campo. A
acuracia do produtor indicou que as classes “outros
usos” e “café” tiveram respectivamente 93,05 e
90,78% de acerto com os dados de referéncia. O
algoritmo SVM apresentou resultados semelhantes
ao KNN, sendo um pouco superior para o café
na acuracia do usuario e um pouco inferior na
acuracia do produtor. Para outros usos, 98,71%
da 4rea apresentaram a mesma categoria em
campo. Resultados semelhantes, em café, foram
encontrados por Faria et al. (2012) utilizando o
satélite SPOT, que apresenta uma alta resolugdo espacial.

O algoritmo KNN vem sendo difundido nos
ultimos anos para uso ¢ ocupagao do solo devido
a sua simplicidade e seu desempenho (CAMPOS
et al.,, 2013), e vem sendo utilizado tanto em
imagens de média resolugdo (BUDRESKI et al.,
2007; CAMPOS et al.,, 2013; FERNANDES;
NUNES; SILVA, 2012) ,quanto em alta resolugdo
(YU et al., 2006), obtendo valores razoaveis de
classificagdo, mas descrevendo com acuracia a
dinamica do uso e ocupagdo do solo (BUDRESKI
et al., 2007; CAMPOS et al., 2013). Nesse caso,
observou-se que, embora as classificagdes tenham
apresentado valores muito proximos, o KNN
apresentou resultados ligeiramente superiores.

O algoritmo SVM ¢é um classificador binario
padrdao, portanto sua habilidade ¢ conhecida
por ser eficiente em classificar duas classes
(MOUNTRAKIS; IM; OGOLE, 2011). Embora
o indice Kappa da classificagdo SVM tenha sido
igual ao da classificagao KNN, e a exatiddo global
um pouco inferior, foi possivel observar indices
altos e significativos de acuracia (tanto do produtor
quanto do usuario), indicando essa habilidade
binaria de classificacdo. Resultados semelhantes
foram encontrados por Noma, Korting e Fonseca
(2013), que utilizaram algoritmos classificadores
na identifica¢do de apenas duas classes: agricultura
e ndo-agricultura. Na classificacdo de areas de
café, o algoritmo SVM também foi utilizado por
Bispo (2013), em imagens do sensor MODIS.
O autor obteve 45,75% de acuracia do usuario e
39,19% de acuracia do produtor para a classe café,
65% de exatiddo global e 0,32 de indice kappa,
considerada razoavel. Na classificagdo do presente
trabalho, os indices estatisticos foram superiores
quando comparados aos de Bispo (2013) e isso se
devetanto ao fato daclassificacdo ter sido precedida
de segmentagdo, quanto a resolugdo espacial do
Quickbird, que ¢ maior quando comparada a do
satélite MODIS. Assim, os resultados sugerem
que a resolucdo espacial mais refinada, associada
a técnica de segmentagdo, aparenta ser um fator
preponderante na obtengdo de mapeamentos mais
acurados de café. Mesmo com a superestimativa de
areas de café por ambos os algoritmos, as técnicas
se apresentaram promissoras, onde Marujo et al.
(2013) recomenda o uso da classificagao orientada
a objeto, utilizando imagens de alta resolugdo
espacial em cultivos cafeeiros.
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TABELA 3 - Acuracia do usuario e acuracia do produtor dos classificadores KNN e SVM.

KNN SVM
Classe Acuracia do Usuario Acuracia do Produtor Acuracia do Usuario Acuracia do Produtor
Café 98,89 % 90,78 % 99,79 % 89,47 %
Outros usos 59,78 % 93,05 % 58 % 98,71 %

3.2 Classificacao pixel a pixel utilizando o
algoritmo Maximum likelihood (Maxver)

A Figura 5 apresenta o mapa resultado da
classificagdo utilizando o algoritmo Maxver, e na
Tabela 4 se encontra descrita a quantificagdo do
mapa de referéncia e da classificagdo utilizando o
algoritmo Maxver.

Assim como os demais algoritmos, ¢
possivel observar que a classificagdo Maxver
também apresentou uma superestimativa da classe
“café”, com relacdo ao dado de referéncia. A
classificagao identificou 50,04% de café na area de
estudo enquanto o mapa de referéncia identificou
32,35%, totalizando 316,17 ha a mais de café.
Esse valor foi superior quando comparados aos
algoritmos KNN e SVM. A Tabela 5 apresenta
os resultados da matriz de confusdo e os
valores de acuracia do usuario e acuracia do
produtor, respectivamente.

Na analise da matriz de confusao,
observou-se que a classe “café” foi classificada
como “outros usos” em 5,09% e, “outros usos”
foram classificados como “café” em 7,43%. Em
comparagdo com as matrizes de confusdo dos
algoritmos da classificacdo orientada a objeto, os
resultados obtidos pelo classificador Maxver foram
melhores. O classificador Maxver obteve 94,91%
de conferéncia entre os dados de referéncia e os
dados classificados para a classe café, enquanto
os algoritmos KNN e SVM obtiveram 90,78%
e 89,47%, respectivamente. Esses resultados
sugerem que, para a cultura do café, nessa época
do ano, as informagdes referentes ao pixel parecem
ser mais importantes do que a somatoria das
demais informagdes utilizadas pelos algoritmos
KNN e SVM.

Analisando-se a acuracia do usuario
(Tabela 5) ¢ observado que 98,86% da classe café
representaram a mesma categoria em campo. Na
acuracia do produtor, a probabilidade da classe
“café” ter sido classificada de acordo com os
dados de referéncia foi de 94,91%. Os resultados
encontrados na classificagao Maxver sdo superiores
quando comparados aos trabalhos de Machado et
al. (2010), Marujo et al. (2013) e Tardin, Assung¢do
e Soares (1992), que classificaram café¢ com

satélites de média resolugdo espacial. Foi possivel
constatar, também, que a acuracia da classificagdo
melhorou no trabalho de Martinez-Verduzco,
Galeana-Pizafia e Cruz-Bello (2011), que
classificaram café utilizando o satélite SPOT (que
tem uma resolu¢ao espacial mais refinada). Assim,
verifica-se que a resolugdo espacial parece ter um
peso significativo no mapeamento e classificacao
do café.

Os principais resultados obtidos a partir dos
classificadores sao sumarizados na Tabela 6 ,onde
observa-se que a classificacdo por Maximum
likelihood apresenta resultados superiores quando
comparados aos demais. Aparentemente, 0s
atributos espectrais considerados na classificacao
pixel a pixel parecem ser determinantes em
imagens de alta resolugdo para classificagdo do
café. Resultados semelhantes foram encontrados
por Duro, Franklin ¢ Dub¢ (2012), que comparam
o resultado das classificacdes pixel a pixel com
orientada a objetos em uma 4area agricola, e
constataram que as classificacdes pixel a pixel,
utilizando menos classes de uso, produzem
resultados semelhantes a  classificacoes
orientadas a objetos.

Com base nas analises de imagem orientada
aobjetos e na classificacdo pixel a pixel, resultantes
da utilizag@o da imagem de alta resolucao espacial
QUICKBIRD, foi constatado que é possivel obter
resultados satisfatorios na discriminagao da classe
‘café’ de ‘outros usos’, utilizando os métodos
aqui propostos. Ressalta-se que a classificacdo
pixel a pixel, utilizando o algoritmo Maximum
likelihood, além de ser menos trabalhosa e mais
rapida com relagdo a analise de imagem orientada
a objeto, produziu resultados superiores, sugerindo
que, para a classificagdo da cultura do café¢ em
imagens de alta resolucdo, considerar apenas as
informagdes espectrais ¢ uma boa técnica. Além
disso, verificou-se que todas as classificagdes
superestimaram a area da classe café, confundindo
com 0S usos como mata ¢ pastagem.

A utilizagdo da imagem de alta resolugdo
espacial teve importancia significativa na obtencao
de resultados superiores, em comparacdo com
trabalhos que utilizaram imagens de resolugéo
espacial inferior.
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FIGURA 5 - Mapa classificacao pixel a pixel utilizando o algoritmo Maxver.
TABELA 4 - Quantificacdo do mapa de referéncia e da classificagdo pelo algoritmo Maxver.
Mapa de referéncia Classificagdo Maxver
Classes
ha % Ha %
Café 578,73 32,35 894,9 50,04
?utrlos usos 1209,84 67,64 893,6 49,96
t
o 1788,57 100 1788,57 100
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TABELA 5 - Matriz de confusao (%) e acuracia do usuario e do Produtor para a classificacdo por Maxver.

Matriz de Confusao Acuracia
Dados da Classificagdo Dados de referéncia Total Usuério Produtor
Classes Café Outros usos
Café 94,91% 7,43 % 83,68 98,86 % 94,91 %
Outros usos 5,09 % 92,57 % 16,32 72,83 % 92,57 %
Total 100,00 % 100,00 % 100,00

TABELA 6 - Valores de indice kappa ¢ exatiddo global para cada método de classificacdo analisado.

Classificagoes Kappa Exatidao Global
K Nearest Neighbor (KNN) 0,67 91,07%
Support vector machine (SVM) 0,67 90,65%
Maximum likelihood (Maxver) 0,78 94,61%

4 CONCLUSOES

O uso do algoritmo classificador Maxver
apresentou maior potencial para discriminacao
de areas cafeeiras em imagem de alta resolugdo
espacial. Recomenda-se o uso desse algoritmo de
analise de imagem pixel a pixel, quando forem
considerados dois tipos de uso da terra, café e
nao café.
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