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RESUMO

O Brasil € responsavel por grande parte da producdo mundial de café. Assim
como em outras culturas agricolas, a infeccdo por parasitas € comum em cafeeiros.
Nematoides sdo parasitas do solo e do sistema radicular da planta que afetam a absorcéo
de agua e de nutrientes, podendo causar estresse hidrico e comprometer o
desenvolvimento da parte aérea. As plantas infectadas por nematoides tem seu
comportamento espectral alterado em relacdo as plantas sadias. Especificamente quanto
a regido espectral do infravermelho de ondas curtas (SWIR - short wave infrared), regido
sensivel a variacGes no conteldo de agua da planta, considera-se que a ocorréncia de
nematoides no cafeeiro possa ser detectada com maior eficiéncia. Nesse sentido, o
objetivo desta pesquisa foi estudar e avaliar o potencial das imagens multiespectrais do
sistema orbital Sentinel-2 na deteccdo de areas parasitadas por nematoides em plantacéo
cafeeira, bem como desenvolver um método para mapeamento de areas infectadas pelo
parasita, baseado em uma abordagem de aprendizado de méaquina. O estudo foi
desenvolvido em uma area cafeeira do Cerrado Mineiro na qual foi constatada e registrada
aocorréncia de talhdes infectados por nematoides. A fim de avaliar o potencial das bandas
espectrais originais e de diferentes tipos de indices de vegetacdo na detec¢do do parasita,
areas sadias e infectadas por nematoides foram identificadas e utilizadas como referéncia
para a realizacdo de dois experimentos. Esses experimentos auxiliaram no processo de
selecdo dos atributos mais significativos para uma comparagdo do desempenho dos
classificadores Florestas Aleatorias (FA) e Redes Neurais Artificiais (RNAs). Os
resultados indicaram que o FA apresentou melhores indicadores de acuréacia e menor
tempo de processamento. Quanto aos mapas gerados apOs a classificacdo, os dois
classificadores apresentaram produtos semelhantes, porém, no que se refere a definicéo
das areas onde a atribuicdo de um pixel a uma classe foi mais incerta, a RNA teve
desempenho superior ao FA. Assim, o estudo desenvolvido mostrou que a utilizagdo de
bandas na regido espectral do (SWIR) do Sentinel-2, ofereceu eficiéncia na deteccdo de
nematoides em plantagdo de café, por ser uma regido mais sensivel ao teor de umidade
da planta, permitindo uma melhor investigacdo da doenca devido aos efeitos causados
pelo parasita. Destaca-se também a contribuicdo de uma das bandas do vermelho
limitrofe, a Red Edge 3 do sistema Sentinel-2, no aumento do poder dessa deteccdo, em
conjunto com a regido espectral do SWIR. O estudo também mostrou que 0 mapeamento
pode trazer indicios de localizagbes com a ocorréncia de nematoides no cafeeiro, se
tornando uma ferramenta de ajuda para o fornecimento informagdes fundamentais no
aumento da eficiéncia do manejo e para alcancar as expectativas de producao agricola.

Palavras chave: deteccdo de doengas, cultura de café, Sentinel-2, nematoides,
classificacdo baseada em aprendizado de maquina, mapeamento.



ABSTRACT

Brazil is responsible for much of the world's coffee production. As with other
crops, parasite infection is common in coffee crops. Nematodes are soil and root system
parasites that affect plant water and nutrient absorption, which can cause water stress and
compromising the aerial part development. Plants infected by nematodes have their
spectral behavior altered in relation to healthy plants. Specifically regarding to the
spectral region of the short-wave infrared (SWIR), a region sensitive to variations in the
water content of the plant, it is considered that the occurrence of nematodes in the coffee
crop can be detected with greater efficiency. In this sense, the objective of this research
was to study and evaluate the potential of multispectral images of the MSI/Sentinel-2
orbital system in the detection of nematode-infected coffee plantation, as well as to
develop a method for mapping areas infected by the parasite, based on a machine learning
approach. The study was carried out in a coffee area of Cerrado Mineiro where it was
found and recorded the occurrence of nematode-infected fields. In order to evaluate the
potential of original spectral bands and different types of vegetation indices for the
parasite detection, healthy and nematode infected areas were identified and used as
references for the realization of two experiments. These experiments helped in the
selection process of the most significant features for a comparison of the performance of
the classifiers Random Forests (RF) and Artificial Neural Networks (ANNS). The results
indicated that the RF showed better indicators of accuracy and shorter processing time.
As for the maps generated after the classification, the two classifiers presented similar
products, however, with regard to the definition of areas where the assignment of a pixel
to a class was more uncertain, the ANN performed better than the RF. Thus, the study
developed showed that the use of the SWIR spectral region of the Sentinel-2 system,
offered efficiency in the detection of nematodes in coffee plantations, as it is a region
more sensitive to the moisture content of the plant, allowing a better investigation of the
disease due to the effects caused by the parasite. Also noteworthy is the contribution of
one of the Red Edge bands, the Red Edge 3 of the Sentinel-2 system, in increasing the
power of this detection, together with the spectral region of the SWIR. The study also
showed that the mapping can bring indications of locations with the occurrence of
nematodes in the coffee tree, becoming a tool to help provide fundamental information to
increase the efficiency of management and to reach the expectations of agricultural
production.

Keywords: disease detection, coffee plantation, Sentinel-2, nematodes, machine learning
classification, mapping.
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1. INTRODUCAO

O Brasil é o maior produtor de café do mundo com uma safra superior a 61
milhGes de sacas beneficiadas em 2018, ano de bienalidade positiva (CONAB, 2018).
Minas Gerais € o estado com maior producao de café do pais, produzindo sozinho mais
de um milhdo de sacas que o segundo maior produtor mundial, o Vietnd (1CO, 2019).

Apo6s um intensivo processo de modernizacdo no seu cultivo, o café do Cerrado
Mineiro alcangou uma produtividade expressiva e alta qualidade do produto, o0 que se
refletiu na safra de 2018 que superou em mais de 90% a do ano anterior (CONAB, 2018).
Como em qualquer cultura agricola, alguns fatores prejudicam o processo de crescimento
e de producdo de cafeeiros, destacando-se 0s nematoides, microorganismos do solo,
capazes de parasitar o sistema radicular da planta durante praticamente todo o ciclo da
cultura (EPAMIG, 2011). Esse microorganismo tem baixa mobilidade e impede que a
planta absorva os nutrientes necessarios e que tenha uma vida saudavel por um periodo
longo de tempo, permanecendo ap0s a colheita e afetando as proximas safras.

As infestacBes por nematoides sdo mais comuns em regides de solos arenosos,
bem como em terras ja degradadas. Solos arenosos apresentam grande variacdo em suas
caracteristicas morfoldgicas e fisicas sendo, geralmente, pobres em nutrientes, muito
intemperizados, com elevada acidez e baixo teor de matéria organica (MALAVOLTA e
KLIEMANN, 1985). Plantas atacadas por nematoides caracterizam-se pelo baixo vigor e
comprometimento no desenvolvimento de sua parte aérea. A detec¢do de plantas
infectadas por nematoides é dispendiosa e demanda a coleta e analise laboratorial de um
grande nimero de amostras de solos infectados sendo, muitas vezes, uma abordagem
inviavel para o produtor.

O sensoriamento remoto permite a aquisi¢cdo de informagdes sobre objetos ou
fendmenos remotamente. O aprimoramento continuo dos sistemas orbitais e suas
caracteristicas vém disseminando cada vez mais sua utilizacdo em diversas aplicacoes,
contribuindo significativamente no estudo dedicado a diagndsticos agricolas. O aumento
das resolugdes espacial e temporal, além da inclusdo de bandas espectrais diferenciadas,
potencializa sua utilizagdo em estudos agricolas. A aplicacdo do sensoriamento remoto
no estudo da vegetacdo permite investigar e caracterizar o processo de interacao entre a
energia eletromagnética e a planta possibilitando, por exemplo, a deteccdo e
monitoramento de doencas devido a variacao espectral que a doenca causa na folha. Nesse

sentido, as imagens multiespectrais podem ser utilizadas para extrair informagcfes com
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base no comportamento espectral da planta e da cultura. Barnes (2000), afirma que as
respostas das plantas a deficiéncia de nutrientes podem ser detectadas usando técnicas de
sensoriamento remoto.

A Agéncia Espacial Europeia (ESA - European Space Agency), em parceria com
0 Programa GMES (Global Monitoring for Environment and Security), fornece
informacgdes visando melhorar a gestdo do meio ambiente, entender e mitigar os efeitos
das mudancas climéticas e garantir a seguranca civil por meio das miss@es Sentinel. O
sensor MultiSpectral Instrument (MSI) do Sentinel-2 foi concebido para produzir
imagens de alta resolucdo geométrica e espectral. Esse sensor possui 13 bandas, sendo
trés bandas no espectro do visivel e uma no infravermelho préximo (NIR — near infrared)
com resolucgdo espacial de 10 metros, 4 bandas no vermelho limitrofe (Red Edge) e 2
bandas no infravermelho de ondas curtas (SWIR - short wave infrared) com resolucao
espacial de 20 metros e ainda 3 bandas usadas na correcdo atmosférica da cena, com
resolucdo de 60 metros (ESA, 2019). Sua configuracdo espectral, associada a
possibilidade de revisita de 10 ou 5 dias (considerando 1 ou 2 satélites), tornam essas
imagens promissoras nas atividades de monitoramento agricola.

Os avangos nos sistemas sensores, assim como nos sistemas computacionais,
tém favorecido a deteccdo precoce de doengas em culturas agricolas. Behmann et al.
(2015) destacam que a resposta registrada para uma planta possui, inerente a ela,
informacBes advindas das condi¢bes ambientais, atmosféricas e a maneira como as
medidas foram tomadas. Portanto, o estudo de doencas em culturas agricolas, requer além
de imagens corrigidas de efeitos externos, métodos avangados e robustos de anélise de
imagens e que permitam a integracdo de dados de natureza néo espectral.

Behmann et al. (2015) ainda ressaltam a eficiéncia de métodos baseados em
aprendizado de maquina na classificacdo de dados obtidos por sensores dpticos, ja que
esses metodos permitem a aquisicdo de dados de treinamento representativos das classes
de interesse, 0 que pode compensar a presenca de ruidos incluidos no sinal registrado.

Além disso, os algoritmos baseados em aprendizado de maquina, capazes de
reconhecer padrbes a partir de conjuntos de amostras de treinamento e generalizar a
informacgdo extraida para toda a imagem (LARY, 2016), podem incluir dados ndo
espectrais no seu processamento e, de acordo com Vapnik (1999), tem por finalidade a
construcdo de limites de decisdo que possibilitem a maior separacéo entre os objetos, por
meio da minimizagdo dos erros. Alguns desses algoritmos comumente utilizados sé&o:

redes neurais artificiais (Artificial Neural Networks - ANN), maquinas de vetores de
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suporte (Support Vector Machines - SVM), arvores de decisao (Decision Trees - DT) e
florestas aleatorias (Random Forest — RF).

Independente das caracteristicas das informagdes a serem extraidas e do método
de classificacdo a ser adotado, alguns procedimentos sdo essenciais para um bom
resultado, entre eles, a selecdo de um conjunto de atributos que possa discriminar as
informacdes de interesse (NOVO, 2010). Na classificagdo, selecionar subconjuntos de
atributos € um processo para identificar e remover o maximo possivel de dados
irrelevantes e redundantes. Isso reduz a dimensionalidade dos dados e pode permitir que
os algoritmos de aprendizado operem com mais rapidez e eficacia. Em alguns casos, a
precisdo da classificacdo pode ser melhorada; em outros, o resultado é uma representacao
mais compacta e pode ser mais facilmente interpretada (HALL, 1999).

Martins et al. (2017) desenvolveram uma pesquisa para a deteccdo de
nematoides em plantacbes de café com base em imagens multiespectrais do sistema
RadipEye. Os resultados mostraram que o0s dados multiespectrais indicaram
eficientemente as plantas de café sadio em dois niveis de infeccdo. O sistema
MSI/Sentinel-2, apesar de adquirir imagens em escala menor, possui uma configuracao
espectral que inclui duas bandas espectrais no SWIR e quatro bandas espectrais no Red-
Edge, 0 que ndo ocorre com o sistema RapidEye.

Nesse contexto, a hipotese desta pesquisa é que a incluséo de bandas do SWIR
do sistema Sentinel-2, trara maior eficiéncia na deteccdo de nematoides em talhdes de
café, pois essa regido do espectro ¢ sensivel ao teor de umidade da vegetacdo. Com sua
utilizacdo espera-se maior atingir maior precisdo na identificacdo de areas atingidas,
devido ao comprometimento do sistema radicular das plantas infectadas, tornando
ineficiente a absor¢do de agua e minerais causada pelo parasita (Oliveira e Rosa, 2018).
Além disso, a disponibilidade de outras bandas espectrais no Red-Edge permite explorar
com maior eficacia os aspectos relacionados ao vigor da vegetacdo, o que pode contribuir
para aumentar a discriminacgdo espectral entre areas de café infectado e sadio.

Adicionalmente, visando aumentar o poder de deteccdo de doencas em
plantacOes de café, serdo utilizados algoritmos baseados em aprendizado de maquina
(machine learning) disponiveis no sistema WEKA (Waikato Environment for Knowledge

Analysis).
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2. OBJETIVOS

2.1 Objetivo geral

Investigar o potencial das imagens multiespectrais do MSI/Sentinel-2 na
deteccdo de areas parasitadas por nematoides em plantacdo cafeeira, assim como
desenvolver um método para mapeamento de areas infectadas pelo parasita baseado em

sistema de aprendizado de maquina e no ciclo de desenvolvimento da cultura.

2.2 Objetivos especificos

Os objetivos especificos da pesquisa sdo:

« Avaliar o potencial de indices espectrais que considerem as bandas do SWIR
(infravermelho de ondas curtas) na deteccdo de éareas infectadas por
nematoides;

« Avaliar aimportancia dos atributos que melhor discriminem entre talhdes de
café infectados por nematoides e café saudavel;

« Verificar a capacidade de algoritmos baseados em aprendizado de maquina
no mapeamento de talhGes de café infectados por nematoides;

« Mapear as areas de ocorréncia de nematoides na cultura cafeeira e estimar a
qualidade de mapas tematicos produzidos, considerando as fases fenoldgicas

representativas da cultura.
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3. JUSTIFICATIVA

Diversas séo as possibilidades de aplicacdo de técnicas de sensoriamento remoto
no setor agricola. O avanco tecnoldgico e desenvolvimento de novos sensores,
plataformas de aquisicdo de dados e ferramentas computacionais, permitem manipular
grandes conjuntos de dados, sendo absorvidos em grande escala na agricultura.

O uso de dados de sensoriamento remoto na agricultura vem sendo um assunto
cada vez mais abordado na literatura. Na edicao especial de dezembro/2017 do periodico
IEEE Journal of Selected Topics in Applied Earth Observations and Remote Sensing
(IEEE-JSTARS), intitulada Special Issue on Agro-Geoinformatics: Monitoring,
Prediction and Decision Support, Busetto et al. (2017) cita a importancia da
disponibilidade de informacGes de alta qualidade espacial e temporal das culturas, assim
como a condicdo dessas culturas, para 0 monitoramento e melhoria de produtividade,
apoiando solucdes em escalas local e continental e minimizando os impactos ambientais.
Autores como Zhang et al. (2017) e Gonzalo-Martin et al. (2017) mostram a utilizagéo
do classificador Florestas Aleatdrias (Random Forest) para classificacdo e mapeamento
de culturas agricolas, a partir de imagens RapidEye e Landsat-7, respectivamente. Ainda
nessa edicdao especial, Sun et al. (2017) avaliaram diferentes indices de vegetacdo no
monitoramento da seca em areas agricolas.

Quando o cafeeiro esta infectado por nematoides, a resposta espectral da folha
sofre variacdes devido a desequilibrios nutricionais na planta e com a disseminacédo da
doenca, a area infectada apresenta uma configuracéo espacial caracteristica, passivel de
deteccdo em imagens multiespectrais (MARTINS et al., 2017). Considerando a
importancia da deteccdo de doencas em plantacdes de café, o uso do sensoriamento
remoto aliado a outras tecnologias, tem sido de grande relevancia para evitar maiores
prejuizos em plantacGes cafeeiras, possibilitando o tratamento da area apés a deteccéo e
tambeém seu monitoramento para futuros problemas.

Diante de diversos estudos bem-sucedidos e continuados utilizando métodos
baseados em aprendizado de maquina, julga-se oportuno e relevante explorar seu
potencial no monitoramento de culturas agricolas a partir da utilizagdo de imagens
multiespectrais de média resolucéo espacial, face a vasta disponibilidade desses dados e
ampla possibilidade de produzir imagens derivadas das bandas espectrais.

E fato que a diminuicdo da produtividade provocada por pragas, doengas ou
escassez de nutrientes e dgua devem ser diagnosticadas de forma agil a fim de fornecer
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informacdes fundamentais para aumentar a eficiéncia do manejo e alcancar as
expectativas de producdo agricola. Nesse contexto, a tecnologia e novas metodologias
podem contribuir para otimizar sistemas de producgdo agricola e adicionalmente diminuir
0 impacto ambiental desses processos de producéo.

Assim, este trabalho contribui com a comunidade cientifica tratando de um tema
que é relevante e atual no contexto da agricultura de precisdo, além do desenvolvimento
de uma metodologia que subsidie a detec¢do de nematoides em producdes cafeeiras.
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4. FUNDAMENTACAO TEORICA

4.1 Fenologia do cafeeiro

O ciclo fenoldgico do cafeeiro arabica (Coffea arabica L.) apresenta uma
sucessdo de fases vegetativas e reprodutivas, que ocorrem em aproximadamente 2 anos,
diferente daquele da maioria das plantas, que emitem as inflorescéncias na primavera e
frutificam no mesmo ano fenoldgico (CAMARGO e CAMARGO, 2001). Um modelo de
esquematizacao da sequéncia dos estagios fenoldgicos do cafeeiro arabica foi apresentado
pelos autores, com base nas condi¢des climéticas tropicais do Brasil (Figura 1).

O ciclo fenoldgico, para as condices tropicais do Brasil, foi subdividido em seis
fases distintas, sendo que duas ocorrem no periodo vegetativo (1° ano fenologico), e

outras quatro no reprodutivo (2° ano fenologico).

Figura 1 - Esquematizacdo das seis fases fenoldgicas do cafeeiro arabica, durante 24 meses

1° ano fenologico

Set. ‘ Out. ‘ Nov. ‘ Dez. ‘ Jan. ‘ Fev. ‘ Mar. | Abr. | Mai. ‘ Jun. ‘ Jul. ‘ Ago.
(2) Inducao e maturacio das gemas
florais

(1) Vegetacdo e formacdo das gemas foliares

Periodo Vegetativo ‘ Repouso

2° ano fenolagico
Set. ‘ Out. ‘ Nov. ‘ Dez. | Jan. ‘ Fev. ‘ Mar. | Abr.

Mai. ‘ Jun. | Jul ‘ Ago.

(6) Repouso e
senescéncia
dos ramos

(3) Florada, chumbinho e (4) Granacgdo dos | (5) Maturagdo dos

expansio dos frutos frutos frutos L
terciarios e
quaterndrios
Periodo Reprodutivo Autopoda

Novo periodo vegetativo
Fonte: Adaptado de Camargo e Camargo (2001)

Camargo e Camargo (2001) explicam as fases dos dois anos fenoldgicos do
cafeeiro. A primeira fase, apresentada como (1) vegetacdo e formacéao das gemas foliares,
ocorre normalmente de setembro a margo, meses de dias longos, com fotoperiodo de 13
a 14 horas de luz efetiva ou acima de 12 horas de brilho solar.

A segunda fase, (2) inducdo e maturacdo das gemas florais, acontece
normalmente de abril a agosto, meses de dias mais curtos. A partir de fevereiro, quando
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os dias comecam a ficar mais curtos, intensifica-se o crescimento das gemas florais, as
quais, ap6s completo o seu desenvolvimento, entram em dorméncia e ficam prontas para
a antese, quando acontece um aumento substancial de seu potencial hidrico, causado por
chuva ou irrigacdo. Nos dois meses finais (julho e agosto), as gemas dormentes produzem
um par de folhas pequenas, etapa essa que separa o primeiro ano fenolégico do segundo.

A fase (3) florada, chumbinho e expansdo dos frutos, que vai de setembro a
dezembro, inicia-se com a florada dos frutos, depois de um aumento do potencial hidrico
nas gemas florais maduras (choque hidrico), e vai até a expanséo dos frutos. Uma florada
principal acontece quando se verifica um periodo de restri¢do hidrica seguido de chuva,
irrigagédo ou mesmo de um acentuado aumento da umidade relativa do ar. A ocorréncia
de uma forte estiagem nessa fase, pode prejudicar o crescimento dos frutos.

A quarta fase é a de granacdo dos frutos (4), que ocorre em pleno verao, de
janeiro a marc¢o do segundo ano fenoldgico (periodo reprodutivo), quando ha formacao
dos gréos. Nessa fase, um estresse hidrico pode ser prejudicial, produzindo frutos mal
granados. A maturacdo dos frutos se d& na quinta fase (5), compreendendo normalmente
0s meses de abril, maio e junho. Nessa etapa, a evapotranspiracdo potencial (ETp)
decresce significativamente e as deficiéncias hidricas moderadas beneficiam a qualidade
do produto. A sexta e Gltima fase (6), de julho e agosto, constitui a de senescéncia dos
ramos produtivos ndo-primarios (terciarios e quaternarios), que secam e morrem,

condicionados a conhecida autopoda dos cafeeiros.

4.2 Nematoides na plantacao de café

O cafe é o principal produto de exportacdes do agronegdcio de Minas Gerais,
sendo considerado um importante gerador de emprego e renda para as familias mineiras
(EMATER, 2018). No entanto, distlrbios de naturezas diversas podem acometer 0s
cafeeiros, provocando anormalidades que podem impedir o seu crescimento bem-
sucedido, levando a baixa produtividade. Dentre os fatores limitantes ao processo de
crescimento e de producéo do cafeeiro, destacam-se os nematoides.

Os nematoides sdo organismos multicelulares podendo ser classificados como
parasitas de vida livre ou até mesmo parasitas de animais ou plantas (IBRAHIM et al.,
2019). Sao diversas as formas de interacdo dos nematoides parasitas de plantas com seus

hospedeiros. Alguns nematoides sdo ectoparasitos migratérios, ou seja, ndo entram no
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hospedeiro, mas migram através do solo, usando raizes como fonte de alimento. Os
endoparasitas migratorios entram no hospedeiro e migram através dos seus tecidos,
permanecendo grande parte do seu ciclo de vida dentro das raizes das plantas. Ha também
0s nematoides semi-endoparasitarios, que podem ter tanto estagios migratdrios, quanto
penetrar na planta hospedeira para se alimentar em algum estagio do seu ciclo de vida.
Considerando seu modo de parasitismo, os nematoides podem néo apenas retirar da célula
vegetal os nutrientes essenciais para seu desenvolvimento e reproducdo, mas também
viabilizar a injecdo de substancias toxicas no interior da mesma (JONES et al., 2013).

Ainda de acordo com 0 modo de parasitismo, 0s nematoides mais importantes
para a industria cafeeira sdo os sedentarios (endoparasitas), ou seja, passam grande parte
da sua vida se alimentando de células da raiz no mesmo local, alterando o seu
metabolismo. Segundo a EPAMIG (2011), diversas espéecies encontradas estdo
associadas as raizes de cafeeiros no Brasil, sendo as espécies dos géneros Meloidogyne e
Pratylenchus as mais prejudiciais.

A EPAMIG (2011) reporta que as espécies dos nematoides do género
Meloidogyne sdo as mais danosas para a cafeicultura mundial e também as mais
disseminadas em culturas cafeeiras no Brasil, sendo a espécie M. exigua a mais
encontrada (Rio de Janeiro, S8o Paulo, Minas Gerais, Parand, Espirito Santo, Bahia,
Distrito Federal), sequida de M. incdgnita (Parand, Sao Paulo, Minas Gerais, Espirito
Santo, Rio de Janeiro) e M. paranaensis (Parana, Minas Gerais, S&o Paulo, Goiés).

Segundo Oliveira e Rosa (2018), o ataque dos nematoides do género
Meloidogyne pode, em geral, tornar o sistema radicular da planta ineficiente na absorc¢ao
de 4gua e nutrientes. As plantas podem apresentar coloracdo anormal e sintomas de
deficiéncia nutricional (Figura 2), ocasionando a diminui¢do na producgdo. Além disso,
outras condi¢des de solo e clima também podem intensificar esses sintomas. Ainda de
acordo com Oliveira e Rosa (2018), as areas mais afetadas pela presenca desses parasitos
sdo as de solos arenosos e degradados com baixa fertilidade e deficiéncia hidrica.
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Devido a sua baixa capacidade de deslocamento, a introducédo e disseminacéo
dos nematoides ocorre principalmente pelo solo, através da movimentacdo de maquinas
e implementos agricolas contaminados, ou através de erosdo hidrica ou edlica (IAC,
2007).

Em terras brasileiras, aproximadamente 20% do que € produzido pelo cafeicultor
ndo chega ao mercado, situacdo que poderia ser revertida adotando medidas de controle
ou até mesmo acdes de carater preventivo, sendo mais eficientes e econdmicas quando
comparadas aos tratamentos curativos (OLIVEIRA e ROSA, 2018). O controle dos
nematoides é, em geral, dificil de ser realizado, considerando que, em é&rea ja
contaminada, sua erradicacdo € praticamente impossivel. Entretanto, esses parasitos
podem ter suas populacdes reduzidas e mantidas em niveis baixos através da adocdo de
medidas de controle (IAC, 2007).

Nesse contexto, a prevencdo é a melhor forma de controle desses parasitos,
sendo essencial a adogdo de préaticas de contencdo da disseminacdo dos nematoides em
areas ainda ndo infectadas. A contencdo de enxurradas, a limpeza de todos os meios de
transporte e equipamentos agricolas que circulam nas propriedades, a escolha da area para
implantacdo da lavoura cafeeira (area sem nenhuma plantacdo por varios anos, por
exemplo), a utilizagdo de cultivares resistentes, o controle quimico como o uso de

nematicidas e a adicdo de matéria organica (reduz a populacdo de nematoides, e podem
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favorecer a estruturacdo fisica e quimica do solo), constituem de medidas de manejo de
extremo valor que impedem a introducdo e disseminacdo dos nematoides (EPAMIG,
2011).

Uma pesquisa desenvolvida por Martins et al. (2017), teve como objetivo a
deteccdo e 0 mapeamento de infec¢do de nematoides em plantagdes de café de uma area
cafeeira localizada no sul do estado de Minas Gerais, na qual foi constatada a presenca
de nematoides. Para isso, foram utilizados dados biofisicos da cultura, medicdes
radiométricas obtidas in situ e imagens multiespectrais do sistema RapidEye. Além disso,
foram identificadas as bandas espectrais do sensor mais sensiveis para a detec¢do desse
problema no café. Seus resultados mostraram que os dados biofisicos ndo representaram
de forma fiel a distribuigdo espacial do parasita, mas os dados multiespectrais, mais
especificamente as bandas do vermelho, do vermelho limitrofe (Red Edge) e do
infravermelho proximo, reproduziram mais eficientemente, as areas de café sadio em dois
niveis de infeccdo, apresentando acuracia global de 78% e coeficiente de Kappa de 0,71,
0 que para o assunto abordado, foi considerado um resultado adequado.

Um estudo desenvolvido por Mutanga et al. (2017) aponta a necessidade de se
detectar, mapear e monitorar doencas para garantir a seguranca alimentar, em particular
na Africa subsaariana, onde a fome e a pobreza atingiram estagios alarmantes. Os autores
afirmam que a infeccdo de culturas por doencas ou efeitos das mudancas climaticas
podem resultar em perdas de rendimentos significativas. Assim, o estudo teve por
objetivo realizar uma pesquisa bibliogréafica para avaliar o potencial de dados de
sensoriamento remoto de alta resolucéo na deteccdo de areas de cultivos infectadas, bem
como areas vulneraveis a esse problema. A revisdo realizada pelos autores mostrou que
houve um aumento significativo na aplicagdo de técnicas de sensoriamento remoto na
deteccdo de cultivos infectados e que 0 sensoriamento remoto proporcionou a
oportunidade de detectar e mapear culturas afetadas por doencas e pragas mais
eficientemente. Porém, essa abordagem ainda é um desafio, principalmente em

economias pobres, devido ao trabalho envolvido e custos de aquisi¢es dos dados.
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4.3 Sensoriamento remoto da vegetacao

4.3.1 Interacdo da radiagdo eletromagnética com a vegetagao

De acordo com Jensen (2009), a maior parte da superficie terrestre é coberta por
diversos tipos de vegetacdo o que levou ao grande empenho no desenvolvimento de
tecnologias capazes de inferir informacgoes biofisicas da vegetacdo a partir de dados de
sensoriamento remoto. Segundo Ponzoni (2012), o mapeamento de classes especificas da
cobertura vegetal brasileira por meio de imagens de sensoriamento remoto encontra-se
em pleno desenvolvimento, podendo, por exemplo, prever safras e oferecer suporte a
preservacdo do meio ambiente.

Para entender o processo de interacdo da radiacdo eletromagnética com a planta,
é importante conhecer sua estrutura interna (Figura 3). Diferentes espécies de plantas
possuem variacGes nas suas estruturas internas, porém, elas sdo estruturas pelas quais a
radiacdo eletromagnética trafega e dependendo do comprimento de onda dessa radiacéo,

a interacdo se comporta de maneira diferente.

Figura 3 - Estrutura interna da planta

Cuticula
P

Epiderme
superior

Meséfilo
palicadico

Mesdéfilo
esponjoso

Epiderme
inferior

Poro estomatal Célula-guarda

Fonte: Ponzoni, 2012

Utilizando a Figura 3, que se refere a um corte transversal em uma determinada
folha, Ponzoni (2012) explica essa estrutura. A superficie da folha (face ventral) é a parte
que mais recebe radiacdo eletromagnética proveniente do Sol exercendo o papel de
protecdo com algumas estruturas como pelos e camadas de cera (cuticula). A epiderme,

camada abaixo, é composta geralmente por células alongadas, entre outras, com o papel
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de formar estdmatos, que ajudam a planta a manter o balanco entre a perda de agua e suas
necessidades de oxigénio e gas carbonico, o qual depende de condi¢bes ambientais e
fisiologicas. O mesdfilo paligadico é organizado por células ricas em cloroplastos onde,
internamente, encontram-se 0s pigmentos fotossintetizantes: os carotenoides, as
ficobilinas e principalmente as clorofilas. Logo abaixo, na camada do meséfilo esponjoso,
sua organizacao de células é menos compacta em relacdo a camada superior, apresentando
maior espaco entre as células, o qual é preenchido por gases resultantes dos processos de
respiracdo e de transpiracdo. Por fim, a epiderme inferior apresenta frequentemente
menor nimero de estbmatos, e também é constituida por pelos e ceras.

O processo de interacdo da radiacdo eletromagnética (REM) com os diversos
alvos da superficie terrestre € descrito pelos fendbmenos da reflexdo, transmissdo e
absorcéo, os quais dependem de fatores como o comprimento de onda, angulo em que a
energia incidente atinge a superficie e a composicdo dos materiais da superficie. Sdo essas
diferengas que tornam possivel distinguir entre as maltiplas fei¢oes da terra visiveis nas
imagens orbitais (LINDGREN, 1985).

Na vegetacdo, a magnitude das porcbes de REM absorvidas, transmitidas e
refletidas pela planta, torna capaz diferir entre diversas espécies ou até mesmo eventos
entre a mesma espécie. Dos pontos de vista fisioldgico e bioquimico, a porcao de energia
absorvida pela planta é a mais importante. Os pigmentos contidos na folha sdo
responsaveis por aproximadamente 50% da absor¢do de REM que chega até a planta.
Essa energia absorvida é responsavel por alguns fendmenos como a fotossintese e
fotoconversao. Dentre as fungdes principais da planta, a fotossintese é a Uinica diretamente
ligada a radiagdo solar. No processo de fotossintese, € absorvida a radiacdo solar de
comprimentos de onda entre 400 e 700 nm, ou seja, a energia utilizada pela planta
corresponde a luz azul (400-530 nm) e a vermelha (600-730 nm), as quais sdo absorvidas
pelos pigmentos de cloroplastos (MOREIRA, 2012).

Ainda segundo Moreira (2012), os componentes principais dos cloroplastos sdo
0s pigmentos e as clorofilas. Nas plantas superiores (plantas que produzem flores,
sementes e frutos) sdo encontrados os pigmentos clorofila “a” (maxima absor¢édo da luz
de 430 a 660 nm), clorofila “b” (de 453 a 643 nm), “a-Caroteno” (em 420, 440 ¢ 470 nm),
“B-Caroteno” (em 425, 450 e 480 nm) e xantofilas: Lutol (em 425, 445 ¢ 475 nm) e
Violoxanto (em 425, 450 e 475 nm).

A medida de reflectancia de uma cobertura vegetal é consideravelmente menor do

que a de uma simples folha devido a atenuagdo da radiacéo pela variagdo de angulos de
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incidéncia da radiacdo e de visada. No entanto, existe uma grande relacdo entre elas pois
h& predominancia de folhas no dossel da vegetagdo em relagdo a outras partes da planta
(JENSEN, 2009).

Os principais elementos responsaveis pela reflectancia da planta sdo: pigmentos,
espacos ocupados pela agua e pelo ar e estruturas celulares que possuem mesma dimenséo
do comprimento de onda da radiacdo incidente. As células da camada superficial (cuticula
ou epiderme) sdo responsaveis pela reflectancia de pequena parte da radiacéo incidente.
A maior parte dessa energia é transmitida para o meséfilo esponjoso, onde 0s raios
interagem com o meio e sdo refletidos. Dado ao grande nimero de paredes celulares
internas a planta, alguns raios sdo refletidos em direcdo a fonte de energia e outros séo
transmitidos completamente atraves da planta (MOREIRA, 2012).

4.3.2 Comportamento Espectral da Vegetacéo

Conhecer o comportamento espectral dos alvos € de fundamental importancia
para a extracdo de informacg6es por meio de imagens orbitais. O comportamento espectral
da vegetac&o € determinado por diversos fatores, incluindo a sua composicéo, morfologia
e estrutura interna (PONZONI, 2002). Além disso, as caracteristicas de reflectancia de
alvos vizinhos também podem influenciar na resposta do objeto de interesse, podendo

mascarar a sua resposta. A curva de reflectancia de uma folha verde € mostrada na Figura
4.

Figura 4 - Curva de reflectancia tipica de uma folha verde
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A Figura 4 pode ser decomposta em trés principais regides espectrais: regido do
visivel (400 a 700 nm); regido do infravermelho préximo (700 a 1300 nm); e regido do
infravermelho médio (1300 a 2600 nm) (NOVO, 2010).

Na regido do visivel, a maior parte da energia incidente é absorvida pelos
pigmentos fotossintetizantes presentes no mesofilo da planta, que sdo os pigmentos
compostos principalmente pelas clorofilas “a” e “b”, e em menor quantidade pelos
carotenoides, xantofilas e antocianinas. Nessa regido, tanto a reflectancia quanto a
transmiténcia das folhas sdo menores que 20%, no entanto, ha um pequeno aumento na
reflectancia da planta no comprimento de onda de 555 nm, o qual € responsavel pela
percepcdo do olho humano da cor verde na vegetagdo (NOVO, 2010).

Na regido do infravermelho proximo, percebe-se uma alta reflectancia da
vegetacdo, variando de 30 a 40% e uma baixa absorcao (menos de 15%). Isso se deve a
interacdo da radiacdo eletromagnética com a estrutura celular interna da planta (meséfilo),
Ou seja, quanto mais espago na estrutura interna da planta, maior o espalhamento interno
da radiac&o incidente, e assim, maior sera a reflectancia (PONZONI, 2002).

Ja naregido do infravermelho médio, a reflectancia da planta caracteriza-se pelo
decréscimo dos valores de energia refletida, em razdo, principalmente, do contetdo de
agua presente na folha. A radiacdo eletromagnética é absorvida consideravelmente na
regido entre 1300 nm e 2000 nm, onde se encontram os dois pontos méaximos de absor¢ao
pela agua, em 1400 nm e em 1950 nm (NOVO, 2010).

Existem diversos fatores que interferem na reflectancia da folha, como o
contetido de agua, a idade da folha, posicdo nodal, condicdo de iluminacdo, pubescéncia
e senescéncia. A idade da planta, por exemplo, interfere diretamente na capacidade da
planta realizar a fotossintese, processo intimamente relacionado a quantidade de REM
absorvida nas faixas do azul e do vermelho. A planta senescente manifesta maior
reflectancia na regido do visivel do que a planta verde, em razdo da degradacdo dos
pigmentos (clorofilas) que séo responsaveis pela absorcao da energia (MOREIRA, 2012).
As diferencas na reflectancia espectral entre uma folha verde e uma folha senescente séo

mostradas na Figura 5.



Figura 5 - Comportamento espectral de folha verde e senescente
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O conteudo de 4gua na planta também interfere no seu comportamento espectral,

como pode ser visto na Figura 6. O déficit de dgua na folha causa diversas reacoes

internas, sendo a primeira, o fechamento dos estdmatos, fazendo com que a planta
diminua a perda de agua e a sua capacidade fotossintética (MOREIRA, 2012),
aumentando a sua reflectancia ao longo do espectro.

Figura 6 - Influéncia no contetdo de 4gua em folhas de milho
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Em geral, na regido do visivel, as plantas com menor teor de dgua possuem

menor absor¢do da REM em relagdo as plantas com maior teor de 4gua, devido a reducao

do contetdo de clorofila da planta, aumentando, consequentemente sua reflectancia. As
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mudangas internas na estrutura da folha, também aumentam a reflectancia na regido do
infravermelho préoximo (MOREIRA, 2012).

4.4 Indices espectrais

O sensoriamento remoto tem sido amplamente utilizado no estudo da cobertura
vegetal da superficie terrestre e suas particularidades, pois permite obter grande nimero
de informacao a partir de imagens multiespectrais facilitando a analise e a interpretacdo
dos dados de superficie. Os indices espectrais gerados a partir de imagens auxiliam no
monitoramento de alteragOes da cobertura terrestre, decorrentes tanto de eventos naturais
guanto por eventos de natureza antropica.

Os indices de vegetacdo foram criados com o objetivo de realgar o contraste
espectral entre a vegetacdo e os alvos vizinhos. Eles se tornaram grandes aliados no
mapeamento da cobertura vegetal, capazes de realizar o monitoramento em culturas
agricolas, melhorar a produtividade e detectar doencas, como pode ser visto em Busseto
et al.; Zhang et al.; Gonzalo-Martin et al. e Martins et al. (2017). Eles sdo obtidos por
meio de operagcdes matematicas entre valores numéricos de pixels de bandas espectrais
especificas, com o objetivo de destacar algum evento de interesse.

Diversos indices de vegetacdo foram propostos ao longo do tempo e estdo
disponiveis na literatura, dentre eles podem ser citados: Razéo Simples (RS), Normalized
Difference Vegetation Index (NDVI), Normalized Difference Water Index (NDWI), Soil-
Adjusted Vegetation Index (SAVI), Enhanced Vegetation Index (EVI), Atmospheric
Resistant Vegetation Index (ARVI), Vogelmann Red-Edge Index (VOG1), Char Soil
Index (CSI), Variation of Normalized Burn Ratio (NBR2), Modified Chlorophyll
Absorption in Reflectance Index (MCARI), Moisture Stress Index (MSI), Transformed
Chlorophyll Absorption in Reflectance Index (TCARI) e Normalized Ratio Indices (NRI).
Buscando uma maior discriminacéo entre o café infectado e o café sadio, sdo utilizados,
além do classico NDVI, aqueles cuja formulacdo considere as bandas do infravermelho
de ondas curtas (SWIR) e do Red-Edge (RE) (Tabela 1).
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Tabela 1 — Formulacdo dos indices de vegetacao utilizados. NIR (Near Infrared) se refere ao
infravermelho proximo (comprimento de onda central 832,8 nm), RED ao vermelho (664,6 nm),
SWIR1 (1613,7 nm) e SWIR2 (2202,4 nm) aos comprimentos de onda do infravermelho de
ondas curtas 1 e 2 (Short Wave Infrared), RE1 ao Red-Edge 1 (704,1 nm) e GREEN ao canal

verde (559,8 nm)
indices Equacdes Referéncia
PNIR — PRED
NOVI PNIR T PRED Rouse et al. (1974)
NDWI PNIR — Pswir1
PNIR T Pswir1 Gao (1996)
Csl PNIR
PswiRr2 Smith et al. (2005)
NBR2 Pswir1 — PSwWIR2
Pswirt T Pswirz2 Key e Benson (1999)
MSI Pswir1
PNIR Hunt e Rock (1989)
MCARI PRE1)
[(pre1 — PrED) — 0,2(PRE1 — PGREEN)] <pRED Daughtry et al. (2000)
TCARI PRE1
3[(ore1 — PrED) — 0,2(PRE1 — PGREEN)] (p_RED) Haboudane et al. (2002)
NRI Pswir1 — PRED

MCARI*  [(pre1 — Pswir1) — 0,2(Pre1 — PerEEN)] (

Pswir1 T PRED

TCARI* 3[(Pre1 — Pswir1) — 0,2(Pre1 — PerEEN)] (

PRE1 )

SWIR1

PRE1

Pswir1

)

Herrmann et al. (2010)

Herrmann et al. (2010),
modificado de Daughtry et
al. (2000)

Herrmann et al. (2010),
modificado de Haboudane
et al. (2002)

O NDVI foi criado por Rouse et al. em 1974, com o objetivo de realizar uma

medicdo quantitativa de condicOes de vegetacdo em amplas regifes usando dados

Landasat-1. E uma medida radiométrica adimensional que indica o nivel de cobertura

vegetal presente na superficie terrestre e € uma simples combinacéo das refletancias do

vermelho e do infravermelho préximo, considerando que a banda do vermelho esta

localizada na regido de alta absorcao da planta, enquanto a do infravermelho proximo esta

localizada na regiéo de alta refletancia de copas de vegetacéo.
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O Indice de Agua por Diferenca Normalizada ou indice de Umidade por
Diferenca Normalizada (NDWI1), proposto por Gao (1996), € outro importante indice no
estudo da cobertura vegetal, permitindo ressaltar feicdes de agua e minimizar o restante
dos alvos. Esse indice é sensivel as variagdes no conteudo de agua do dossel da vegetacao,
devido a utilizacdo de uma banda espectral do SWIR.

Assim como a banda do SWIR apresenta potencial na discriminagdo entre areas
infectadas e ndo infectadas por nematoides, devido a sua sensibilidade ao contetdo de
agua da vegetacao, ela também pode auxiliar na deteccdo de outros fendmenos. Smith et
al. (2007) utilizaram diversos indices espectrais para avaliar a eficacia na discriminacgéo
entre superficies queimadas e ndo queimadas em uma série de escalas espaciais. A
pesquisa mostrou que indices espectrais que incorporam os comprimentos de onda do
SWIR (dentre eles o CSI) apresentaram um desempenho melhor do que os indices que
incluem apenas as bandas NIR e bandas do visivel na discriminacdo de areas queimadas.

O indice NBR2 (KEY e BENSON, 1999) é uma variagdo do indice Normalized
Burn Ratio (NBR) que foi criado com o intuito de destacar areas de vegetacdo com
diferentes conteudos de agua, além de também poder auxiliar estudos de recuperacgéo de
areas queimadas, a partir de sua discriminagao prévia.

Hunt e Rock (1989) propuseram o indice MSI com o objetivo de realizar a
deteccdo de plantas submetidas a estresse hidrico por meio de sensoriamento remoto,
utilizando comprimentos de onda do infravermelho proximo e infravermelho de ondas
curtas (SWIR).

Herrmann et al. (2010), desenvolveram uma pesquisa com o objetivo de explorar
novos indices espectrais dependentes da regido do infravermelho de ondas curtas (1200-
2500 nm), mas principalmente a banda de 1510 nm, pois esta diretamente relacionada ao
conteddo de nitrogénio na planta. Como os indices MCARI e TCARI sdo indices
sensiveis a presenca da clorofila, porém sem ligacéo direta com o conteudo de nitrogénio,
0s autores substituiram a banda do vermelho pela banda do SWIR nesses indices
(MCARI* e TCARI*). Os mesmos autores ainda propuseram o NRI que consiste em
relacionar a caracteristica de absorcdo de clorofila na regido do vermelho (660 nm) e na
absorcdo de nitrogénio na regido do SWIR (1510 nm). Assim como em Herrmann et al.
(2010), os indices MCARI e TCARI s&o utilizados nessa pesquisa, com base na banda do

infravermelho de ondas curtas.
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4.5 Imagem de textura

Quando os seres humanos interpretam visualmente as imagens obtidas
remotamente, geralmente levam em consideragéo o contexto, as bordas, a textura e a
variacao de tonalidade. Por outro lado, muitos dos algoritmos de classificacdo de imagens
multiespectrais se baseiam apenas no uso de informacdes espectrais. A necessidade de
incorporar caracteristicas de natureza espacial ao processo de classificacdo tem levado ao
desenvolvimento de procedimentos para extrair outros atributos baseados na textura da
imagem. Nesse contexto, cada novo pixel da imagem de textura passa a ter um valor que
representa um atributo de textura naquele local (JENSEN, 1996).

Gonzales e Woods (2010) afirmam que, embora ndo haja uma defini¢do formal
de textura, essa caracteristica fornece medidas de propriedades como suavidade,
rugosidade e regularidade. Uma das técnicas utilizadas para a extracdo de caracteristicas
de texturas de imagens, € o calculo da matriz de co-ocorréncia. O objetivo principal dessa
matriz é caracterizar texturas em uma imagem por meio de um conjunto de estatisticas
para as ocorréncias de cada nivel de cinza em pixels diferentes ao longo de diferentes
direcdes.

4.5.1 Construcéo da matriz de co-ocorréncia

A matriz de co-ocorréncia considera a relagdo entre dois pixels por vez, um
chamado de pixel referéncia e o outro de pixel vizinho. O pixel vizinho pode situar-se em
qualquer direcdo, como por exemplo, a 0° 45° 90° ou 135° em relacdo ao pixel de
referéncia. A distancia entre os dois pixels considerados, também pode variar. Cada pixel
dentro da imagem torna-se o pixel referéncia, e a pesquisa pela direcdo e distancia
especificados se inicia no canto superior esquerdo, deslocando-se até o inferior direito.
Para a construgdo de uma matriz de co-ocorréncia com distancia 1 e angulo 0° entre dois
pixels e considerando uma imagem com 8 niveis de intensidade, Gonzales e Woods
(2010) descrevem os seguintes passos:

Considera-se um operador Q que define a posicao de dois pixels um em relacéo
ao outro e uma imagem f, com L niveis de intensidade possiveis. Uma imagem G é uma

matriz cujo elemento gij € 0 nimero de vezes que 0s pares de pixels com intensidades z;
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e zj ocorrem na imagem f na posi¢do definida por Q, em que 1 <1i, j < L. Uma matriz
formada dessa maneira (G) é chamada de matriz de co-ocorréncia.

A Figura 7 mostra um arranjo a esquerda como uma pequena imagem que esté
sendo analisada (f) e o arranjo a direita como a matriz G construida. Observa-se que o0
elemento (1,1) de G possui 0 numero 1, devido a apenas uma ocorréncia em f de um pixel
com o valor de 1 com o outro pixel avaliado com 1, imediatamente a sua direita (distancia
1 e 0°). Da mesma forma, o elemento (6,2) da matriz G é 3, pois existem 3 ocorréncias
em f de um pixel com um valor de 6 e outro pixel de 2, imediatamente a sua direita. Os

demais elementos de G séo calculados da mesma forma.

Figura 7 — Construgdo de uma matriz de co-ocorréncia
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Imagem f Matriz de co-ocorréncia G

Fonte: Gonzalez e Woods, 2010

O tamanho da matriz de co-ocorréncia (G) € definido pelo nimero de niveis de
intensidade possiveis da imagem. Como por exemplo, para uma imagem de 16 bits
(65.536 niveis de cinza), G sera de 65.536 x 65.536.

J& que G depende do operador que define a posicdo dos dois pixels analisados
(Q), a presenca de padrdes de textura de intensidade pode ser detectada escolhendo um
operador de posicdo adequado e analisando elementos de G. Alguns dos descritores
utilizados para a caracterizacdo do contetido de G séo: probabilidade méxima, correlacéo,
contraste, uniformidade, homogeneidade, entropia, entre outros. A entropia mede a

aleatoriedade dos elementos de G, e é calculada da seguinte forma:

k k
Entropia = —Z pijlog,pi; 1)
1

i=1i=
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em que pij é o i-ésimo termo de G dividido pela soma dos elementos de G.
O valor da entropia é zero quando todos os pijs sdo 0 e € méxima quando todos
0s pijs sdo iguais. O valor maximo é 2logzk, para uma janela de tamanho KxK.

4.6 Classificacdo baseada em aprendizado de maquina

A classificagdo é um processo de extracdo de informacGes a partir de imagens
digitais com o objetivo de associar cada pixel (ou grupo de pixels) da imagem a uma
classe tematica, de acordo com o uso e ocupacao do solo (MOREIRA, 2012). Em um
espaco multidimensional, cada pixel da imagem é representado por coordenadas
associadas ao seu nivel digital (brilho), o qual depende do comportamento espectral de
cada alvo, em cada banda espectral (NOVO, 2010). A distin¢do e identificacdo de cada
alvo € possivel devido ao comportamento caracteristico ao longo do espectro
eletromagnético dos alvos da superficie terrestre.

O processo de classificagdo de imagens pode ser dividido em supervisionado e
n&o supervisionado, sendo que ambas possuem regras de decisao para que o classificador
associe cada pixel a determinada classe ou regido de similaridade.

Em uma classificacdo supervisionada, sdo utilizadas amostras de treinamento
representativas com identidade conhecida para classificar pixels de identidade
desconhecida (MOREIRA, 2012). Nessa abordagem, os niveis digitais dos pixels do
conjunto dos dados de treinamento em cada uma das bandas espectrais sdo comparados
com os niveis digitais de cada pixel da imagem, decidindo assim, a qual classe cada pixel
pertence. Deve-se assegurar que os pixels escolhidos como amostras de treinamento
sejam realmente representativos das classes alvo.

Os métodos de classificacdo de imagem podem ainda ser divididos em
paramétricos e ndo paramétricos. Os métodos paramétricos tém carater probabilistico e
estdo baseados na distribuicdo normal dos dados, 0 que demanda certa homogeneidade
nas propriedades espectrais das classes. Ja os classificadores ndo paramétricos, tém
natureza deterministica, ou seja, podem ser empregados em distribui¢cbes que ndo
obedecam aos parametros da curva normal (RICHARDS e JIA, 2006).

Avangos mais recentes na tecnologia de sistemas sensores aumentam
consideravelmente a capacidade de coleta de um grande nimero de faixas espectrais de

uma mesma cena. Entretanto, um aumento significativo no nimero de bandas, pode
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interferir na acuracia do resultado produzido por um classificador paramétrico, devido ao
aumento no ndmero de parametros a serem estimados, principalmente a matriz de
covariancia (LICZBINSKI, 2007). Nesse sentido, outras abordagens de classificacdo de
imagens, como a aquelas realizadas por algoritmos baseados em aprendizado de maquina,
sdo capazes de tratar dados de alta dimensionalidade sem a necessidade de pressupor a
normalidade das classes.

Alguns classificadores baseados em aprendizado de méaquina, como florestas
aleatdrias e redes neurais artificiais, apresentam estrutura mais robusta, sendo aplicaveis
a situacOes de classificacdo que requerem dados heterogéneos, uma vez que derivam as
premissas do modelo diretamente dos dados de treinamento, considerando que as classes
ndo sdo modeladas por distribui¢des de probabilidade gaussianas. Desse modo, é possivel
reduzir significativamente a influéncia de dados ndo representativos das classes de
interesse fornecendo resultados mais confiaveis.

As redes neurais artificiais (RNAs) sdo algoritmos multivariados e nao
paramétricos, inspirados na estrutura neural de organismos inteligentes em que seus
elementos sdo neurbnios organizados em camadas interconectadas. Sua modelagem €
baseada em dados estatisticos ndo lineares e possui capacidade de processar dados
complexos. A estrutura de uma RNA é composta, basicamente, por uma camada de
entrada, onde os padrdes sdo apresentados a rede, camadas intermediarias ou escondidas
onde, por meio de conexdes ponderadas, sdo realizados 0s processamentos e as
caracteristicas sdo extraidas, e a camada de saida, que apresenta o resultado final
(BENEDIKTSSON et al., 1990).

O elemento computacional basico de uma RNA é um neurénio modelo (ou no),
o qual recebe informacdes, podendo ser de outros nds ou de dados de entrada, e as
transforma em dados de saida (Figura 8). Em linhas gerais, os dados de entrada (X) sdo
apresentados a rede e cada entrada € multiplicada por um peso (W) inicializado com um
valor aleatorio, que indica a sua influéncia na saida do nd, em seguida, ¢ feita uma soma
ponderada desses dados formando um conjunto de entrada. Esse resultado passa por uma
funcdo de ativacdo linear transmitindo o resultado a camada de saida. Se esse resultado
exceder o limite da funcéo de ativacdo, o neurdnio serd ativado e retornara um valor. Se
a resposta de saida for considerada errada, o algoritmo de aprendizado ajusta 0s pesos
para mapear os dados de entrada corretamente para as classes pré-definidas. Entdo, o
préximo padrdo de entrada é apresentado a rede e 0 processo € repetido para todos 0s
padrdes de entrada até que o aprendizado seja concluido (LARY, 2010).
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Figura 8 - Estrutura de um neurénio artificial
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Fonte: Adaptado de Richards e Jia (2006)

A complexidade de uma RNA depende da quantidade de camadas escondidas e
da quantidade de neurdnios dessas camadas. A dimensionalidade dos dados de entrada
define o nimero de neurdnios da camada de entrada e o nimero de classes de interesse
pré-definidas define o nimero de neurdnios da camada de saida.

Na Figura 9 é apresentado um exemplo de modelo de RNA com duas camadas:
uma camada intermediaria J e uma camada de saida Q. Os atributos X1, X2, X3 e X4 sdo
0s conjuntos de dados de entrada; Wjxi e Wqj representam 0s pesos que sdo ajustados

durante o treinamento; e por fim, wie w2 sdo as classes de saida da rede.

Figura 9 - Modelo de rede neural com uma camada escondida
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X J=12,..,N;
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X2
X
’ Classe m2
Camada de
L8 saida (Q)
Camada Nq nos
escondida (J)
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Fonte: Adaptado de Gonzalez e Woods (2010)

O funcionamento de uma rede neural, conforme a apresentada na Figura 8, pode
ser resumido nas seguintes etapas: inicialmente os atributos (X) sdo apresentados a

camada de entrada (N). A entrada de cada neur6nio da camada seguinte é resultado da
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soma ponderada das saidas da camada anterior. Assim, a entrada (lg) de cada neurdnio

na camada Q, € dada por:

Nj
j=1

para j=1, 2, ..., Nj, onde N;j é o nimero de neurdnios da camada J e Wg; S0 0S pesos que

modificam as saidas O;. As saidas da camada J séo definidas através da expressao:
0; = hi(Iy) 3
paraj=12, .., N,
Quando a funcdo de ativacdo de uma rede neural é definida como sendo

sigmoide, cada elemento de processamento da rede neural passa a ser definido pela

seguinte equacdo:

1

he(1y) = : 4
o 1 +e_(2?]=]1wq}.oj+BQ)60 )

na qual hq (Iq) é a forma da fungdo de ativagdo sigmoidal e ©q € um ganho adicional
acrescido ao somatorio dos coeficientes.

Um dos algoritmos mais utilizados no treinamento de uma rede neural com
maultiplas camadas é o backpropagation (retropropagacdo). Essa técnica corrige 0s
valores dos pesos pela diferenga entre o valor obtido e o esperado no momento do
treinamento e esse valor é propagado a partir da camada de saida até a camada de entrada,
e entdo, 0s pesos das conexdes das camadas internas vao sendo modificados (RICHARDS
e JIA, 2006). Os passos gerais desse processo Sdo apresentados a seguir € 0 seu
funcionamento completo descrito em GONZALEZ e WOODS (2010).

O erro quadratico total (Eq) entre as saidas desejadas (rq) € as saidas obtidas (Oq)

nos neurdnios na camada de saida Q, e dado por:
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1
E, = EZ(rq ~0,)? )
q=1

onde Ng € 0 nimero de neurdnios na camada de saida Q.
Considerando que os pesos (Wg;) sdo ajustados na proporcao da derivada parcial

do erro, tem-se:

0E,
AW, = —a oW, (6)

em que o ¢ uma constante positiva, denominada taxa de aprendizado, ¢ que determina a
proporcéo de mudanca nos pesos calculados para correcdo desses pesos.

Entdo, é utilizada a regra da cadeia para expressar a derivada parcial em termos
de taxa de mudanca de Eq em relacdo a Oq e a taxa de mudanca de Oq em relacéo a lq:

dE,
Aij = —amq (7)
ou
AWqJ = —aSqu (8)
em que
5, = —La 9
q ol ( )

Para a camada de saida Q, o termo de erro §4 passa a incorporar a funcéo de

ativacdo da Equacéo 4:

84 = (1, — 0 R, (Iy) (10)

sendo /'q a fungédo de ativacdo, definida para cada elemento de processamento da rede.
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Considerando a propagacéo do erro de volta para o ajuste dos pesos dos nés da
camada escondida J, a partir da camada de saida Q, tem-se a seguinte expressdo para o
valor esperado de §;:

Nq
& = hi(L;) Z 6qWjq (11)
q=1

Uma sessdo de treinamento bem-sucedida, permite que o erro da rede diminua
com o numero de iteracdes, convergindo para um conjunto estavel de pesos. Assim, o
procedimento para determinar se um padrdo foi classificado corretamente durante o
treinamento baseia-se em determinar se a resposta do né na camada de saida, € alta,
enquanto todos 0s outros nds apresentam resposta baixa (GONZALEZ e WOODS, 2010).

Outro classificador baseado em aprendizado de maquina que tem recebido
crescente atencdo da comunidade de sensoriamento remoto devido aos excelentes
resultados de classificacdo obtidos e a facilidade de processamento, é o florestas aleatorias
(FA), proposto por Breiman (2001). FA é um algoritmo de aprendizado supervisionado
que faz uso de um grande nimero de arvores de decisdo para superar as dificuldades de
uma Unica arvore. Consiste numa colecao de classificadores estruturados em arvore, em
que cada classificador é gerado usando um vetor aleatério amostrado independentemente
do vetor de entrada. Assim, cada arvore langa um voto unitario e o voto “majoritario” de
todas as arvores € usado para atribuir uma classe final para o vetor de entrada
(BREIMAN, 2001). A Figura 10, mostra basicamente, a estrutura adotada pelo algoritmo
FA.
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Figura 10 - Principio do classificador florestas aleatérias
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Fonte: Zhang et al. (2017)

O classificador FA ndo necessita de informac6es sobre a distribui¢do dos dados
e é mais robusto em relacdo ao ruido. Além disso, uma qualidade do classificador por
florestas aleatorias, é o fato de fornecer estimativas internas que informam a importancia
relativa de cada atributo para uma dada situacdo de classificacdo. Essas estimativas
auxiliam no processo de escolha dos atributos que mais contribuem para a predicéo,
evitando assim, um overfitting.

Alguns parametros que devem ser definidos pelo usuério, de acordo com o
classificador, podem afetar a precisdo da classificacdo. Embora a literatura sugira valores
padr@es, testes empiricos sdo essenciais para garantir que a melhor classificacdo possivel
seja realizada. Maxwell et al. (2018) mostra que para uma RNA treinada com
backpropagation, os diversos parametros a serem definidos se tornam um desafio. Esses
pardmetros sdo: funcdo de ativacdo, numero de camadas ocultas, nimero de nds em cada
camada, taxa de aprendizado, fator de momento, inicializagdo de peso, numero de
iteracOes e parametros de pruning. Por outro lado, o FA ¢ considerado de facil otimizacao
em comparagao com outros algoritmos de aprendizado de maquina, como a RNAS, pois
requer a definicdo de apenas dois pardmetros pelo usuério: 0 nimero de arvores e 0
numero de variaveis amostradas aleatoriamente como candidatas em cada divis&o.

O tamanho e qualidade das amostras de treinamento também sdo questfes-chave
e devem ser consideradas. O problema dos dados de treinamento em desequilibrio
(desbalanceados) é comum em aplicagdes utilizando técnicas sensoriamento remoto, em

que os tipos de coberturas da terra mais raras sdo sub-representados em relacdo a classes
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mais abundantes, devido a restricdes de tempo e recursos para a coleta de amostras de
treinamento representativas que sejam suficientes. Estudos mostraram que conjuntos de
dados balanceados melhoram a classificagdo geral em comparagdo com dados
desequilibrados (ESTABROOKS et al., 2004; WEISS e PROVOST, 2003).

Existem diversas técnicas alternativas que podem ser empregadas para equilibrar
a quantidade de dados de treinamento por classe. 1sso passa pela subamostragem das
classes majoritarias (FREEMAN et al., 2012) e maior ponderacdo dos dados de
treinamento das classes menos representativas (CHEN et al., 2004). H&a também técnicas
que contornam o problema da baixa amostragem da classe minoritaria por meio da
replicacdo de suas amostras para corresponder a quantidade de amostras de treinamento
da classe majoritaria (LING e LI, 1998).

Estudos indicam que o FA sofre grande influéncia com a utilizacdo de dados de
treinamento desbalanceados. Um estudo desenvolvido por Stumpf et al. (2011), mostrou
que, ao utilizar amostras desequilibradas de areas com deslizamento de terra, onde o
namero de amostras de locais sem deslizamento era muito maior que o de locais com
deslizamento, o classificador FA subestimou a ocorréncia de deslizamentos, prejudicando

0 seu desempenho geral.
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5. MATERIAIS E METODOS

5.1 Materiais

5.1.1 Area de estudo

A area de estudo esta localizada na regido sul do estado de Minas Gerais, mais
precisamente no municipio de Monte Carmelo (Figura 11). O municipio de Monte
Carmelo apresenta uma forte extensdo agricola, onde a producao cafeeira é predominante,
representando aproximadamente 30% da producdo nacional (MARTINS, 2017). O
municipio esta inserido em regido do Cerrado Mineiro, a qual possui solos arenosos que,
independente do clima, caracterizam-se, em geral, pela sua acidez, porosidade,

profundidade, baixa retencdo de agua e sdo pobres em alguns nutrientes.

Figura 11 - Localizacdo da area de estudo referente ao municipio de Monte Carmelo — MG
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A Empresa de Assisténcia Técnica e Extensdo Rural do Estado de Minas Gerais
(Emater - MG) é uma empresa publica brasileira vinculada a Secretaria de Estado de
Agricultura, Pecudaria e Abastecimento, do governo do Estado de Minas Gerais e é
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responsavel pelo atendimento a aproximadamente 400 mil agricultores mineiros. A
empresa possui um geoportal (geoportal do café) que oferece informagdes precisas sobre
o setor. Entre as informacges disponibilizadas, sdo oferecidos dados vetoriais de areas
mapeadas de plantacdes de café de todo o estado de Minas Gerais (formato .kml). Trata-
se de poligonos indicando os talhdes de café assistidos pela empresa (poligonos em
vermelho da Figura 11). Os dados podem ser encontrados na pagina
http://geoportaldocafe.emater.mg.gov.br/ferramenta.

O municipio de Monte Carmelo possui altitude média de 825 metros e uma area
total de 1.344 km?2. O cultivo de café no municipio compreende uma area de 18.549
hectares, na qual predomina a producédo de café arabica irrigado, conforme indicado na
Tabela 2. A Figura 12 e a Figura 13 mostram, respectivamente, as precipitacdes e

temperaturas mensais medias do municipio para os anos de 2018 e 2019.

Tabela 2 - Variedades de café produzidos no municipio de Monte Carmelo - MG

. . Area Producao Produtividade
Variedade de Cafe  Ano (hec.) (sacas/ano)  (sacas/hec./ano)
Café Arébi 2016  12.690,00 507.600,00 40,00
afe AAranica 2017 190,00 6.080,00 32,00
Sequeiro
2018 190,00 6.080,00 32,00
Café Arabica 2017  12.500,00 550.000,00 44,00
Irrigado 2018  12.500,00 550.000,00 44,00

Fonte: EMATER — MG, 2019

Figura 12 — Chuva mensal média do municipio de Monte Carmelo — MG, referente aos anos de
2018 e 2019
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Fonte: Sismet Cooxupé, 2020
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Figura 13 — Temperatura mensal média do municipio de Monte Carmelo — MG, referente aos
anos de 2018 e 2019
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Fonte: Sismet Cooxupé, 2020

Como pode ser visto na Figura 12, nos meses de verdo as chuvas sdo mais
acentuadas, com maior precipitacdo nos meses de novembro e dezembro, apresentando
médias entre 0s anos de 2018 e 2019, de 338,3 mm (novembro) e 312,5 mm (dezembro).
As menores precipitacdes aparecem em junho (média dos anos de 2018 e 2019 de 0,5
mm) e em julho (media dos anos de 2018 e 2019 de 0,0 mm). Em relagdo a temperatura
do municipio (Figura 13), 0 més mais frio é julho (média dos anos de 2018 e 2019 de 19,5
°C) e 0 mais quente outubro (média dos anos de 2018 e 2019 de 25,4 °C).

O presente estudo sera direcionado as areas que compreendem o mapeamento de
café realizado pela Emater-MG para a investigacdo do problema abordado. Além disso,
em parceria com a Universidade Federal de Uberlandia (UFU), foram disponibilizadas
localizacBes de talhGes de café no cerrado mineiro com a presenca constatada de

nematoides, inseridas nas areas mapeadas pela Emater-MG.

5.1.2 Dados de referéncia

Inicialmente, foi disponibilizada pela Universidade Federal de Uberlandia a
localiza¢do de um primeiro conjunto talhdes de café infectado por nematoides, referente
a um primeiro levantamento de campo realizado (Figura 14). Para a realizacdo dos
primeiros experimentos, as amostras de café infectado foram coletadas com base nesses

dados disponibilizados.
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Figura 14 — Amostras de café infectado disponibilizadas pela UFU referente ao primeiro
levantamento de campo
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Posteriormente, foi realizado um novo levantamento de campo e produzido um
segundo conjunto de dados de referéncia (Figura 15) contendo amostras de café infectado
e café sadio. Nesse caso, trata-se somente de talhdes de café irrigado. A Figura 16 mostra

alguns exemplos de talhdes de café infectado e sadio disponibilizados.

Figura 15 — Localizagdo das amostras de café infectado e sadio do segundo conjunto de dados
disponibilizados pela UFU

Fonte: G-oe Earth
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Figura 16 — Exemplo de talhdes de café sadio (a) e café infectado (b)
' (b)

.

Fonte: Google Earth

Para os demais experimentos, foram utilizadas somente as amostras referentes
ao segundo levantamento de campo realizado pela UFU. As amostras foram coletadas
com base nesses dados disponibilizados, assim como, abrangendo as areas mapeadas e
assistidas pela EMATER — MG.

Os dados disponibilizados nos dois levantamentos de campo, foram utilizados
para verificar o potencial da regi&o espectral do SWIR (infravermelho de ondas curtas),
na investigacao de areas infectadas por nematoides.

5.1.3 Imagens multiespectrais MSI/Sentinel-2

Copernicus Sentinel-2 é uma missdao de imageamento multiespectral que
compreende uma constelacdo de dois satélites em drbita polar sincronizada com o Sol,
divididos em 180° entre si. Destina-se a monitorar a variabilidade nas condi¢des da
superficie da terra com uma faixa orbital de 290 km e possui revisita de dez dias no
Equador com um satélite e cinco dias com dois satélites. Os limites de cobertura sao entre
as latitudes 56° sul e 84° norte. Os satélites Sentinel-2A foram langados em 23 de junho
de 2015 e os Sentinel-2B em 07 de margo de 2017 e estdo equipados com o instrumento
sensor MSI (MultiSpectral Instrument), que oferece imagens Opticas de alta resolugédo
(ESA, 2019).

O Sentinel-2 possui resolucdo radiométrica de 12 bits e dispde de 13 bandas
espectrais em trés diferentes resolucdes espaciais: quatro bandas a 10 m, seis bandas a 20

m e trés bandas a 60 m, como pode ser visto na Tabela 3:
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Tabela 3 - Bandas espectrais do Sentinel-2

S2A S2B
Resolugéo Numero da Nome da Comprimento de onda
espacial (m) banda banda central (nm)
2 Azul 492,4 492,1
10 3 Verde 559,8 559
4 Vermelho 664,6 664,9
8 Infravermelho Proximo 832,8 832,9
5 Red Edge 1 704,1 703,8
6 Red Edge 2 740,5 739,1
20 7 Red Edge 3 782,8 779,7
8A Red Edge 4 864,7 864
11 Infravermelho de Ondas Curtas 1 1613,7 1610,4
12 Infravermelho de Ondas Curtas 2 22024 2185,7
1 Aerossol 4427 4422
60 9 Water Vapor 945,1 943,2
10 Cirrus 1373,5 1376,9

Fonte: ESA, 2019

As imagens do Sentinel-2 estdo disponiveis para usuarios em diferentes niveis
de correcdo. O nivel 1C refere-se a imagem com pixels expressos em reflectancia de topo
de atmosfera e o nivel 2A em reflectancia de superficie. O produto de nivel 2A pode ser
adquirido pelo usuério, tanto pelo download na pagina da Agéncia Espacial Europeia
(ESA), quanto pelo processamento utilizando uma ferramenta criada pela agéncia
chamada sen2cor, que utiliza como base o produto nivel 1C. Os produtos Sentinel-2 de
niveis 1C e 2A sdo ortoimagens de 100 km? na projecdo/Datum UTM/WGS84.

Devido a grande quantidade de dados gratuitos do sistema Sentinel-2 e de suas
caracteristicas, hd uma grande oportunidade de monitorar colheitas em tempo quase real.
A resolucdo espacial da missdo Sentinel-2, permite trabalhar com diversas bandas
espectrais e também gerar um grande nimero de imagens derivadas para investigar o

problema abordado.

5.1.4 Ferramentas Computacionais

As ferramentas utilizadas para o desenvolvimento da pesquisa sdo os softwares
ENVI, QGIS, ArcGIS, SNAP e o sistema de aprendizado de maquina WEKA:
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ENVI 5.1

ENVI (Environment for Visualizing Images), desenvolvido pela Harris
Geospatial Solutions, é um sistema de processamento de imagens que permite a
visualizacdo, exploracdo, analise e apresentacdo de dados na area de sensoriamento
remoto combinando ferramentas de alto desempenho e apresenta facilidade de uso. Sua
arquitetura permite trabalhar com imagens fornecidas por sensores de ultima geracdo
como IKONOS, QuickBird, WorldView, Sentinel, entre outros.

Neste estudo, ele é utilizado para a coleta de amostras de treinamento das classes
de interesse pois permite a exportacdo de amostras em formato ASCII, o qual fornece a

caracterizacdo das amostras dos planos de entrada.

QGIS 3.6.3:

Gary Sherman comecou o desenvolvimento do Quantum GIS no inicio de 2002,
e logo tornou-se um projeto incubado no Open Source Geospatial Foundation em 2007,
onde sua primeira versdo foi lancada em janeiro de 2009. O QGIS é um sistema de
informacdo geogréafica livre e de cddigo aberto que permite criar, editar, visualizar e
analisar informacdo geoespacial em diversas plataformas. Nesse estudo, ele é usado para
o calculo dos indices espectrais. Est4 disponivel para download na pégina
https://www.qgis.org/pt_BR/site/forusers/download.html.

ArcGIS 10.6.1:

Devido a necessidade de analisar um nimero cada vez maior de projetos, a Esri

desenvolveu o ARC/INFO, o primeiro produto GIS comercial, lancado em 1981. O
ArcGIS é um sistema de informacdo geografica que oferece um conjunto de
funcionalidades baseadas em localizac&o para diversas anélises. Foi utilizado na geracéao

de mapas tematicos resultantes dos processamentos realizados no software WEKA.

SNAP 6.0.0:

Desenvolvido pela agéncia Espacial Europeia (ESA), o Sentinel Application
Platform (SNAP), reline todas as caixas de ferramentas do Sentinel para oferecer uma
plataforma mais complexa. E um aplicativo de processamento de imagens e possui
algumas funcdes basicas como abrir um produto, explorar os componentes do produto

como bandas e méscaras, explorar informagGes dos pixels, gerar composicoes coloridas,
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realizar operacOes entre bandas, calcular indices espectrais, realizar a classificacdo de
imagens, entre diversas outras funcdes.

O programa é livre e trabalha com outros sensores além do MSI/Sentinel, como
Landsat, RapidEye, Spot, WorldView e etc. Esta disponivel para download na pagina
http://step.esa.int/main/download/ e tutoriais para diversas aplicacdes do programa
podem ser encontrados na pagina https://step.esa.int/main/doc/tutorials/snap-tutorials/. O
sistema foi utilizado para alguns processamentos nas imagens Sentinel-2 adquiridas,
como reamostragem dos pixels, correcdo atmosférica e recorte da imagem original. Além

disso, ele também foi utilizado para gerar imagens de textura.

Weka 3.8.3:

O projeto de software WEKA (Waikato Environment for Knowledge Analysis)
comecou a ser desenvolvido em 1993, utilizando a linguagem Java, na Universidade de
Waikato, financiado pelo governo da Nova Zelandia e esta dentro das especificacdes da
GPL (General Public License). E um software livre de cddigo aberto e foi desenvolvido
devido a necessidade de um banco de trabalho unificado, que permitisse aos
pesquisadores acesso facil a técnicas de Ultima geracdo no aprendizado de maquina. Foi
consolidado como a ferramenta de mineracdo de dados mais utilizada por estudantes e
professores de universidades (HALL et al., 2009).

O sistema WEKA tem o objetivo de agregar algoritmos provenientes de
diferentes abordagens/paradigmas na subarea da inteligéncia artificial dedicada ao estudo
de aprendizado de méaquina. Ele também permite a manipulagdo das configuracdes dos
algoritmos baseados em aprendizado de maquina para a classificacdo dos dados. Nesse
estudo, esse sistema € utilizado para a analise da importancia dos atributos e para a
classificacdo das imagens. O sistema pode ser obtido pela pagina

https://www.cs.waikato.ac.nz/ml/WEKA//.

5.2 Metodologia

Para avaliar a capacidade de dados multiespectrais Sentinel-2 combinados com
algoritmos baseados em aprendizado de maquina na deteccdo de nematoides em

producdes de café, algumas etapas foram seguidas.
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A primeira etapa consistiu numa revisdo tedrica detalhada sobre o problema
abordado. Apds a revisdo, foram adquiridas imagens Sentinel-2. Inicialmente, foi
adquirida uma imagem de uma Unica data, referente a0 més de julho de 2018, em
reflectancia de topo de atmosfera (nivel 1C), convertida posteriormente em reflectancia
de superficie (nivel 2A). Em seguida, foram adquiridas outras duas imagens, do nivel 2A,
referentes aos meses de janeiro e abril de 2019, com o objetivo de incluir as principais
fases fenologicas do café em um segundo experimento desenvolvido. No passo seguinte,
foram analisadas as caracteristicas dos talhdes de café infectados disponibilizados pela
UFU, assim como das areas ndo infectadas, referentes aos dados disponibilizados a partir
dos dois levantamentos de campo realizados.

O primeiro experimento foi realizado utilizando a imagem Sentinel-2 do més de
julho de 2018, a partir da qual foram calculados e avaliados os indices de vegetacdo, que
discriminem os talhdes infectados por nematoides, por meio da aplicacdo de algumas
métricas tradicionais. Para isso, foram definidas amostras de referéncia na imagem,
identificadas com base nos dados do primeiro levantamento de campo disponibilizados
pela UFU.

Ainda neste primeiro experimento, uma area teste foi selecionada e recortada da
imagem original de 2018 e coletadas novas amostras de &reas de café infectado, café sadio
e solo exposto somente de dentro dessa area teste na imagem, também com base no
primeiro conjunto de amostras disponibilizado. Posteriormente foram aplicadas algumas
métricas de selecdo de atributos presentes no software WEKA, com o objetivo de gerar
indicadores da importancia de cada atributo.

Para o desenvolvimento do segundo experimento foram coletadas novas
amostras que constituiram outro conjunto de dados disponibilizados pela UFU e
utilizadas as imagens das trés datas (julho/2018; janeiro/2019 e abril/2019). Além disso,
foram aplicadas as métricas de selecdo de atributos do WEKA definidas para o primeiro
experimento. Nesse segundo caso, além dos indices de vegetacdo, também foram
incluidas imagens de textura aos dados de entrada.

Os dois experimentos desenvolvidos auxiliaram na sele¢do de alguns conjuntos
de atributos que apresentaram maior eficiéncia da discriminagéo entre as classes de café
infectado e sadio. Esses atributos foram utilizados como dados de entrada no processo de
treinamento dos algoritmos baseados em aprendizado de maquina RNA e FA (disponiveis
no WEKA). A classificacdo foi desenvolvida apenas para os talhdes de café, definidos
segundo uma mascara contendo as areas de café assistidas pela Emater-MG. A utilizacao
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da mascara da cultura garante que o processo seja realizado apenas nas areas cultivadas
com café. Os dados de treinamento de talhdes de café infectado e sadio utilizados para a
classificacdo foram extraidos do segundo conjunto de dados de campo disponibilizados
pela UFU.

O processo de classificacdo constou da aplicacdo dos algoritmos RNAs e FA
para a discriminacdo de areas de café infectadas por nematoides e, posteriormente, foi
feita uma andlise comparativa do desempenho desses classificadores. Em seguida, foram
gerados mapas da distribuicao espacial das areas infectadas e uma estimativa da qualidade
desses mapas por meio da representacdo espacial da incerteza da classificacdo. A estrutura

geral do projeto é apresentada na Figura 17:

Figura 17 - Fluxograma geral da metodologia
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5.2.1 Aquisicdo dos dados multiespectrais MSl/Sentinel-2

O Copernicus Open Access Hub fornece acesso completo, gratuito e aberto aos
produtos Sentinel para os usuarios por meio de uma ferramenta chamada Open Hub. A
ferramenta pode ser encontrada na pagina https://scihub.copernicus.eu. Dados Sentinel-

1, Sentinel-2 e Sentinel-3 podem ser adquiridos pela ferramenta.
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Para o download das imagens Sentinel-2, devem ser especificados o satélite
(S2A ou S2B), o tipo do produto (niveis 1C ou 2A), a porcentagem de cobertura de nuvem
admissivel, o numero relativo de érbita, a data e a area desejada.

Inicialmente, para a realizacdo do primeiro experimento, foi adquirida uma
imagem referente a julho de 2018 em nivel 1C (reflectancia de topo de atmosfera), devido
a ndo disponibilidade da imagem em nivel 2A (reflectancia de superficie). A imagem foi
tomada pelo satélite 2A no dia 19 de julho de 2018 com sentido descendente e nimero

relativo da érbita 38, como pode ser visto na Figura 18.

Figura 18 — Inser¢do da imagem Sentinel-2A da &rea de estudos, sobreposta a visualizagao do
Google Earth

=~ Patracinio

.

Fonte: Google Earth

A Figura 18 mostra a Orbita relativa 38 limitada a direita pela linha em cor
laranja, os dados vetoriais de culturas de café disponibilizados pela Emater-MG em
vermelho, os limites do municipio de Monte Carmelo-MG em amarelo e a imagem
Sentinel-2A adquirida em composicéo colorida verdadeira (RGB-432).

Apbs o segundo levantamento de campo realizado pela UFU, foram adquiridas
duas outras datas de tomada de imagens, abrangendo outras fases fenoldgicas do café para
a realizacdo do segundo experimento, permitindo uma melhor investigacdo de areas de
café infectado na regido de estudo. As imagens adquiridas foram tomadas nos dias 30 de
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janeiro e 20 de abril de 2019, com sentido descendente e nimero relativo da 6rbita 38.
Ambas as imagens foram tomadas pelo satélite S2B em reflectancia de superficie (nivel
2A).

5.2.2 Pré-processamento das imagens

O processamento digital das imagens envolveu correcdo atmosférica,

reamostragem e recorte das imagens utilizando o aplicativo computacional SNAP.

Correcdo atmosférica:

Como dito anteriormente, a imagem Sentinel-2A de julho de 2018 foi adquirida
no nivel 1C e foi convertida em nivel 2A por meio da ferramenta Sen2Cor. Entre outras
opcoes, o nivel 2A pode ser gerado pelo usuario a partir do produto de nivel 1C usando a
caixa de ferramentas do Sentinel-2 presente no software SNAP ou pela verséo
independente do processador oferecida gratuitamente na pagina
https://step.esa.int/main/third-party-plugins-2/sen2cor/.

O processamento de nivel 2A inclui uma classificacdo de cena e uma correcao
atmosférica aplicada aos produtos de ortoimagem de nivel 1C em topo de atmosfera (Top
Of Atmosphere - TOA). A saida principal de nivel 2A é um produto de reflectancia
corrigido de base de atmosfera (Bottom Of Atmosphere - BOA) ou de superficie. Para o
processamento, foi utilizada o algoritmo Sen2Cor disponivel no SNAP e foram adotados
0 modelo atmosférico mid-latitude winter e o modelo de aerossol rural. Os demais
parametros foram utilizados como default.

Os produtos de saida nivel 2A sdo um mapa de classificagcdo de cena (SCL)
juntamente com indicadores de qualidade para probabilidades de nuvens e neve, mapas
True Color Image (TCI), Aerosol Optical Thickness (AOT) e Water Vapor (WV) e
imagens de reflectancia de superficie que sdo fornecidas em diferentes resolucGes
espaciais (10, 20 e 60m). A estrutura basica do processador Sen2Cor pode ser vista na

Figura 19:
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Figura 19 - Processo de correcdo atmosférica do algoritmo Sen2Cor
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Fonte: Louis et al. (2016)
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Main-Knorn et al. (2017) desenvolveram um estudo sobre validagdes
envolvendo a correcdo atmosférica realizada pelo algoritmo Sen2Cor e verificaram que
os resultados foram promissores apresentando valores de RMSE entre a reflectancia de
superficie obtida utilizando o aplicativo Sen2Cor e medigdes in situ variando de 0,002 a
0,005.

Essa etapa ndo foi necessaria para as imagens de janeiro e abril de 2019, pois
elas ja foram adquiridas em nivel 2A, ou seja, em reflectancia de base de atmosfera

(Bottom Of Atmosphere - BOA) ou de superficie.

Reamostragem das imagens:

Devido as diferentes resoluc@es espaciais das imagens Sentinel-2, foi necessario
realizar a reamostragem para padronizar o tamanho dos pixels nos intervalos espectrais
distintos. Para esse processamento foram utilizadas as imagens resultantes do processo
de correcdo atmosférica (imagens nivel 2A) da imagem de julho/2018 e as imagens
originais de janeiro/2019 e abril/2019. As imagens foram reamostradas para 10 m de
resolucdo espacial utilizando a ferramenta resampling presente no SNAP. Foi utilizada a
banda B02 (azul) como referéncia (banda originalmente com resolugdo de 10 m) e o

método de interpolagdo Nearest, baseado no vizinho mais proximo (nearest neighbour).

Recorte das imagens:

Apesar da necessidade de aplicar posteriormente uma mascara da cultura para
isolar os talhdes de café, a imagem foi inicialmente recortada com a ferramenta Subset do

SNAP. O recorte foi feito de forma que abrangesse somente a area de café mapeada pela
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Emater-MG, de modo a reduzir o tamanho da cena e otimizar a operagdo dos algoritmos
necessarios para alguns processamentos, como por exemplo, a definicdo da matriz de co-

ocorréncia. A area recortada da imagem é mostrada na Figura 20.

Figura 20 — Recorte da imagem abrangendo os talhdes de café em estudo (delimitados em
verelho)

Fonte: Google Earth

5.2.3 Geracdo dos indices de vegetacdo e imagens de textura

Os indices de vegetacdo foram usados nos dois experimentos. A geracao dos
indices foi realizada no software QGIS 3.6.3 de acordo com a formulagdo apresentada na
Tabela 1. Os indices utilizados foram: NDVI, NDWI, CSI, NBR2, MSI, MCARI*,
TCARI* e NRI. Esses indices foram escolhidos pois incorporam uma banda na regido do
infravermelho de ondas curtas, sensivel ao teor de umidade da planta. Como exposto
anteriormente, quando infectada por nematoides, a raiz do cafeeiro pode perder a
eficiéncia na absorcdo e translocagdo de dgua e nutrientes para a parte aérea da planta, de
modo que foram utilizados os indices de vegetacdo cuja formulacao inclua essa regido do
espectro.

As imagens de textura foram calculadas somente para os dados do segundo
experimento. Elas foram obtidas por meio da ferramenta Grey Level Co-occurrence
Matrix (GLCM) presente no SNAP. Os parametros adotados no calculo da matriz de co-
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ocorréncia foram: tamanho da janela igual a 9 x 9 pixels; distancia 1; nivel de quantizagédo
16 bits; e angulos de 0°, 45°, 90° e 135° (op¢do ALL). Uma distancia pequena e busca em
todos os angulos foram usados com o intuito de realizar uma boa captura da condicdo
investigada.

Foram calculadas imagens de textura para as bandas do SWIR 1 e NIR das trés
datas: janeiro e abril/2019 e julho/2018. A banda do NIR foi escolhida por ser uma banda
de resolucdo espacial original de 10m, para qual as bandas do SWIR e RE foram

reamostradas.

5.2.4 Selegéo de atributos

Independente do método de classificacdo supervisionada adotado, alguns
procedimentos sdo essenciais para um adequado desempenho do algoritmo de
classificacdo, entre eles, a escolha do melhor conjunto de bandas espectrais e outros
atributos de natureza espacial, considerando o alvo de interesse (NOVO, 2010). Atributos
que ndo possuem uma contribuicdo significativa podem deteriorar os resultados obtidos
por esquemas baseados em aprendizado de maquina. Reduzir a dimensionalidade dos
dados, excluindo atributos inadequados, melhora o desempenho dos algoritmos de
aprendizado (WITTEN e FRANK 2005). Na busca de atributos que melhor discriminem

a presenca de nematoides em cafeeiros, foram realizados dois experimentos.

5.2.4.1 Primeiro experimento

No primeiro experimento, foi utilizada a imagem tomada no més de julho de
2018 por ser considerado um periodo cujas condi¢cdes sdo pouco favoraveis a deteccédo de
talhGes infectados por nematoides, ja que se trata das fases de repouso e autopoda dentro
do ciclo fenolégico do café. Nesse periodo também ocorrem baixas temperaturas e
precipitacdes, sendo possivel observar, nessas condi¢oes, uma desfolha mesmo em areas
sadias, dificultando a discriminacgéo de areas de café infectado.

Por oferecer condigdes desfavoraveis a detecgdo de café infectado, a imagem de
julho foi utilizada no primeiro experimento com o objetivo de verificar sua capacidade na
deteccdo do problema, possibilitando, posteriormente, uma comparacdo dos resultados
utilizando outras duas imagens tomadas em datas que compreendem outras fases

fenoldgicas do cafeeiro, e consequentemente, outras condicdes.
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Inicialmente, utilizando o software ENVI 5.1, foram coletadas amostras de café
infectado e sadio com base no primeiro conjunto de dados disponibilizados pela UFU.
Apesar das amostras terem sido coletadas na forma de poligonos, os dados foram
exportados em formato ASCII (cuja configuracdo é exemplificada na Figura 21), o qual

fornece os valores de cada pixel para cada banda (ou indice).

Figura 21 - Exemplo de parte dos dados de treinamento em arquivo ASCII

ID X Y Map X Map Y Lat Lon B1 B2 B3
1 3525 2969 860920.00 7935180.00 -18.643419 -47.579679 0.0323 ©.2905 ©.3060
2 3526 2969 860930.00 7935180.00 -18.643417 -47.579584 0.0303 0.2905 ©@.2988
3 3524 2969 860910.00 7935180.00 -18.643421 -47.579774 ©.0320 ©.2967 0.3205
4 3519 2970 860860.00 7935170.00 -18.643520 -47.580245 ©.0348 0.2885 @.3084
5 3520 2970 860870.00 7935170.00 -18.643518 -47.580150 ©.0346 ©.2885 0.3094
6 3521 2970 860880.00 7935170.00 -18.643516 -47.580056 ©.0346 0.2912 @.3076
7 3522 2970 860890.00 7935170.00 -18.643514 -47.579961 ©.6368 ©.2912 ©.3130
8 3523 2970 860900.00 7935170.00 -18.643513 -47.579866 ©.0383 0.2967 ©.3132
9 3524 29706 860910.00 7935170.00 -18.643511 -47.579772 ©.6389 0.2967 ©.3121

16 3525 2970 860920.00 7935170.00 -18.643509 -47.579677 ©.0417 ©.2905 0.3084

11 3531 2970 860980.00 7935170.60 -18.643499 -47.579109 ©.8351 ©.2967 ©.3156

12 3517 2971 860840.00 7935160.00 -18.643613 -47.580433 0.0346 ©.2960 ©.3138

13 3518 2971 86@850.0@ 7935160.00 -18.643611 -47.580338 ©.0352 0.296@0 0.3118

A primeira coluna do arquivo ASCII se refere ao numero identificador de cada
pixel. Da segunda a sétima coluna, sdo apresentadas as coordenadas de cada pixel em
colunas e linhas da imagem, em coordenadas do sistema UTM e em coordenadas
geogréficas, respectivamente. Nas demais colunas estdo os atributos que descrevem os
pixels da imagem.

Dentre as amostras de café infectado por nematoides disponibilizadas pela UFU,
foram utilizadas somente aquelas incluidas na regido mapeada pela Emater-MG. A
discriminagdo entre as classes de café infectado e sadio foi feita por meio da média dos
valores de reflectancia de cada pixel amostrado nas duas classes. Para identificar os
intervalos espectrais que melhor separam as duas ocorréncias, foi elaborado um gréafico
com os valores obtidos para as classes de café infectado e sadio com base nas bandas
espectrais disponiveis no sensor MSI/Sentinel-2. Os valores de média para as duas
classes, seus respectivos desvios padréo e a diferenga absoluta entre as médias, também
foram considerados.

Apos a analise das bandas espectrais, foram avaliadas as médias dos valores
obtidos nos indices de vegetacdo. Com base na andlise das bandas individuais e
considerando que varias deficiéncias nutricionais reduzem os niveis de clorofila nas
plantas (Evans, 1989) e ainda que a regido do Red Edge 3 (RE3, 782,8 nm) sofre grande
influéncia da concentracgéo de clorofila (Jensen, 2009), alguns indices de vegetagdo foram
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calculados em sua formulacdo original e outros pela substituicdo da banda do
infravermelho préximo (NIR, 832,8 nm) pela do RE3. Sobre esse aspecto, Schuster et al.
(2012) e Kim et al. (2014) relatam que a inclusdo da regido espectral do Red Edge pode
fornecer informac@es adicionais para a classificacdo da vegetacao.

As médias obtidas para os indices de vegetacao foram dispostas em dois graficos
separados: indices ndo normalizados e normalizados. Adotou-se essa estratégia para que
os valores dos indices ndo normalizados ndo dificultassem a visualizagdo da
separabilidade das médias das classes dos indices normalizados, que resultam em valores
entre -1 e 1.

Além das médias dos atributos dos pixels, o indice M de separabilidade também
foi utilizado para avaliar a discriminacdo entre as areas de café infectado e sadio
(KAUFMAN e REMER, 1994). Esse indice € utilizado para aferir a distincdo entre
classes com base na diferenca absoluta da média dos valores das duas classes, dividido

pela soma do desvio padréo (Equagéo 11):

v = s~ il
o5 + 0;

(12)
em que us (os) € ui (oi) € sdo respectivamente a média (desvio padrdo) dos valores do
conjunto de pixels de café sadio e infectado. Essa média representa a sobreposi¢do dos
histogramas de frequéncia das classes analisadas, sendo que os valores de M maiores que
1 indicam alta separabilidade entre as classes, enquanto valores de M menores que 1,
indicam baixa separabilidade.

Em seguida, foram aplicadas métricas para selecdo dos atributos, selecionadas
entre aquelas disponiveis no software WEKA que permitem avaliar a importancia relativa
de cada atributo. Para isso, somente uma pequena porcao da area de estudo foi utilizada
(em destaque na Figura 22) e novas amostras foram coletadas, com base no primeiro

conjunto de dados disponibilizado.
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Figura 22 - Localizacdo da area teste, destacada a partir da area de estudos

A coleta das amostras de café infectado, café sadio e solo exposto foi feita por
meio do aplicativo ENVI, posteriormente exportadas em ASCII e convertidas para o
formato Attribute - Relation File Format (ARFF), padrdo do WEKA (exemplificado na
Figura 23).

Figura 23 - Exemplo do arquivo ARFF contendo parte dos dados de treinamento

@relation Amostras

@attribute classe {cafe_infectado,cafe_sadio,solo_exposto}
@attribute B4 NUMERIC

@attribute B7 NUMERIC

@attribute B8 NUMERIC

@attribute B11l NUMERIC

@attribute B12 NUMERIC

@attribute NDVI_RE3 NUMERIC

@attribute NDWI_RE3 NUMERIC

@attribute NRI NUMERIC

@attribute NBR2 NUMERIC

@data

cafe_infectado,®.8323,0.2905,0.3060,0.1743,0.0940,0.8090,0.7999,0.2742,0.2500
cafe_infectado,®.0303,0.2905,0.2988,0.1743,0.0940,0.8159,0.8111,0.2632,0.2500
cafe_infectado,0.08320,0.2967,0.3205,0.1743,0.0949,0.8184,0.80653,0.2955,0.2599
cafe_infectado,®.0348,0.2885,0.3084,0.1783,0.0994,0.7972,0.7847,08.2673,0.2361
cafe_infectado,0.8346,0.2885,0.3094,0.1783,0.0994,0.7988,0.7858,0.2688,0.2361
cafe_infectado,®.0346,0.2912,0.3076,08.1768,0.0961,0.7978,0.7876,08.2700,0.2444

O arquivo ARFF é definido pelo cabecalho e secdo de dados. O cabecalho
contém a denominacdo das classes, seguido da lista de atributos e respectivos tipos,
(numericos, nominais e datas). A sec¢ao dos dados contém o nome de cada classe seguido

dos valores de cada atributo daquela classe.
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O arquivo ARFF foi utilizado como entrada para o célculo das métricas de
selecdo de atributos no ambiente WEKA. O objetivo dessas métricas € pesquisar dentro
do espaco de atributos disponivel, o subconjunto com maior probabilidade de prever a
classe para cada pixel. As métricas utilizadas foram: o Classifier Attribute Evaluation, o
Gain Ratio Attribute Evaluation e o Correlation Attribute Evaluation.

O Classifier Attribute Evaluation (ClassAE) avalia o valor de um atributo
usando um classificador especificado pelo usuério. Para esse estudo, foi selecionado o
classificador Florestas Aleatorias, que fornece um critério de importancia variavel para
cada atributo, calculando a reduc¢do média na acuracia da classificacdo, a partir de dados
out of bag (OOB) da amostragem realizada por bootstrap (Verikas et al., 2011). O
procedimento bootstrap é uma técnica de reamostragem bastante utilizada em diferentes
aplicaces estatisticas que permite a obtencdo de um subconjunto de dados, por
reamostragem do conjunto de dados original (Efron e Tibishirani, 1993).

Quando o treinamento do algoritmo Florestas Aleatorias é definido por
amostragem com substituicdo, cerca de um terco dos dados é deixado de fora da amostra
de treinamento. Esses dados OOB sédo usados para obter uma estimativa imparcial do erro
de classificacdo a medida que as arvores sdo adicionadas a floresta.

O Gain Ratio Attribute Evaluation (GRAE) avalia os atributos medindo a taxa
de ganho em relacdo a classe (Han et al, 2011). Sua estrutura se d& por meio de uma
arvore de decisao, onde 0s nos representam testes em relagdo a um ou mais atributos e as
folhas, os resultados da decisdo. A medida de ganho de informacBes é usada para
selecionar os atributos de teste em cada né da arvore de decisdo de maiores valores. O
seu funcionamento é explicado a seguir:

Seja S configurado com s amostras de dados e m classes distintas, a informagéao

esperada para classificar uma amostra é fornecida por:

15) == pilog,(p) (13)

em que p; € a probabilidade de uma amostra arbitraria pertencer a classe C; e ser estimada
por s;/s.
Seja o atributo A com v valores distintos e s;; 0 numero de amostras da classe

C; em um subconjunto S;, S; contém aquelas amostras em S que tém o valor a; de A.
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Assim, a entropia, ou informacao esperada baseada na particdo em subconjuntos por 4, é

dada por:

E(A)2_21(5)51i+52i:‘"'+5mi (14)

=1

As informacGes de codificagdo obtidas pela ramificacéo de A séo:
Gain(A) = I(S) — E(A) (15)

A métrica de selecdo de atributos Gain Ratio Attribute Evaluation usa a taxa de

ganho que aplica normalizac¢do ao ganho de informacéo usando um valor definido como:

Splitinfo,(S) = _Z(lsi|/|S|)l0g2(|5i|/|5|) (16)
i=1

O valor acima representa as informacgdes geradas pela divisdo do conjunto de
dados de treinamento S em v parti¢cBes correspondentes a v resultados de um teste no

atributo A. A taxa de ganho é definida como:
Gain Ratio(A) = Gain(A)/Splitinfo,(S) a7

O atributo com a maior taxa de ganho é selecionado como o atributo de divisao.
O no néo folha da arvore de decisdo gerada é considerado como atributos relevantes.
Assim, o critério da taxa de ganho seleciona, dentre os atributos com ganho médio, ou
melhor, o atributo que maximiza a taxa de ganho dividida por sua entropia (HALL, 1999).

J& o Correlation Attribute Evaluation (CorrAE) avalia o valor de um
subconjunto de atributos considerando sua capacidade preditiva individual, juntamente
com o grau de redundancia entre eles (Hall e Holmes., 2003). E um algoritmo de filtro
simples que classifica subconjuntos de atributos de acordo com uma funcéo de avaliagéo
heuristica baseada em correlacdo. O viés da funcéo de avaliacdo é direcionado a atributos

altamente correlacionados com a classe e ndo correlacionados entre si. A fungdo de
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avaliacdo de subconjunto de atributos do Correlation Attribute Evaluation é mostrada na
Equacdo 18 (HALL, 1999):

ki
MS =
JO T k(k— D,

(18)

sendo Mg o “mérito” heuristico de um subconjunto de recursos S contendo k recursos,
Tcr a correlagdo média entre a classe e o atributo (f € S) e 7y, a intercorrelagdo media
de atributos. O numerador da Equacdo 18 pode ser considerado uma indicacdo de quéo
preditivo da classe € um conjunto de atributos e o denominador de quanta redundéncia

existe entre 0s recursos.

5.2.4.2 Segundo experimento

Conforme destacado anteriormente, no segundo experimento foram utilizadas as
trés cenas multitemporais: imagens de julho/2018 e janeiro e de abril de 2019. Como dito,
a imagem de julho foi escolhida por oferecer condi¢Ges desfavoraveis a discriminacao de
areas de café infectado por nematoides. Os periodos de janeiro e abril podem oferecer
condic¢des mais favoraveis em relacdo ao més de julho devido as condi¢cdes ambientais e
ciclos fenoldgicos envolvidos. Precipitacdes e temperaturas intermediéarias ou moderadas
podem trazer mais vigor as plantacdes de café comparando-se com periodos de seca e de
baixas temperaturas, nos quais € possivel observar desfolha mesmo em areas sadias.

O més de janeiro compreende as fases da vegetacao e granacao dos frutos, para
o0 primeiro e segundo ano do ciclo fenoldgico do café, respectivamente. Além disso, o
més de janeiro possui precipitacdo moderada (média de 173,4 mm dos anos 2018 e 2019),
em relagdo a novembro, més de maior precipitacdo (338,3 mm). A temperatura no més
de janeiro também é moderada (24,8 °C) em relacdo aos meses mais frios e quentes de
outros periodos.

Jaaimagem de abril, foi escolhida por abranger as fases de inducéo e maturacéao
das gemas florais (primeiro ano fenoldgico) e maturagdo dos frutos (segundo ano) do
ciclo fenoldgico do café. Além disso, esse periodo possui precipitacdo intermediaria
(média de 73,6 mm), comparando-se com 0s meses de julho e janeiro e temperatura

também moderada (média de 23,5 °C).
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Assim, no segundo experimento as trés imagens foram utilizadas com o objetivo
de comparar os atributos extraidos para cada fase fenoldgica tratada. Para isso,
inicialmente, foi utilizado o software ENVI 5.1 para a coleta das amostras de café
infectado, café sadio e solo exposto a partir do segundo conjunto de dados de referéncia
disponibilizado pela UFU e abrangendo a regido mapeada pela Emater-MG. Na Tabela 4
estdo indicados o nimero de elementos amostrais adquiridos para cada classe, ressaltando
que a menor quantidade de pixels obtidos para a classe solo exposto decorre da menor

representatividade dessa classe nos talhGes incluidos na méascara da cultura de café.

Tabela 4 — NUmero de pixels de treinamento amostrados por classe

Classe Numero de pixels de treinamento
Café infectado 13824
Café sadio 16599
Solo exposto 1140

A resposta dos pixels amostrados foi vinculada com as imagens de cada uma das
datas trabalhadas por meio do software ENVI, posteriormente, esses dados foram
exportados em formato ASCII e convertidos para ARFF.

Do mesmo modo que no experimento 1, os arquivos ARFFs foram utilizados
como dados de entrada para as métricas de selecdo de atributos no ambiente WEKA.
Foram aplicadas as mesmas meétricas: Classifier Attribute Evaluation, Gain Ratio
Attribute Evaluation e Correlation Attribute Evaluation.

5.2.5 Classificacdo

Com base nos resultados obtidos na sele¢do dos atributos que melhor separam
as classes de interesse nos dois experimentos, foram definidos cinco conjuntos de
atributos. Para cada conjunto de atributo, foram criados trés arquivos ARFFs, um para
cada data de aquisicdo da imagem (julho, janeiro e abril), em um total de 15 arquivos.
Esses arquivos foram divididos de forma randémica (por meio de ferramenta disponivel
no WEKA) em dados de treinamento (80% dos pixels amostrados) e validagdo. Os
arquivos de treinamento foram utilizados como dados de entrada para o treinamento dos
algoritmos RNA e FA.

O treinamento da RNA consistiu na aplicacdo de arquiteturas de rede distintas

aos diferentes conjuntos de atributos, a fim de selecionar a arquitetura que apresenta um
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melhor desempenho na discriminacéo de areas de café infectado. Os dados de treinamento
e validacdo foram submetidos a uma configuracdo de rede neural constituida por camada
de entrada, camadas escondidas e camada de saida, designada no Multilayer Perceptron
(ML) presente no ambiente WEKA, assim como a definicdo dos parametros de
configuracdo da rede estabelecendo o numero de camadas escondidas, bem como a
quantidade de elementos de processamento em cada camada. Para o algoritmo FA,
somente foram definidos 0s parametros de processamento para o treinamento.

Em todos os treinamentos, somente as combinacGes de planos de entrada
variaram, mantendo os mesmos parametros da RNA, desde nimero de camadas
intermediérias, taxa de aprendizado, taxa de momento e ciclos de treinamento, e para o
FA, o nimero de &rvores (pardmetro ntree) e o nimero de variaveis amostradas
aleatoriamente como candidatas em cada divisdo (parametro mtry). Os arquivos de
treinamento foram divididos, tanto pra RNA, quanto para FA, de modo que 80% dos
pixels amostrados fossem utilizados para treinamento e 20% para validagéo, definidos de
forma randémica pelo WEKA.

Para todos os treinamentos realizados foram definidos os seguintes parametros.
No caso do algoritmo RNA adotou-se uma taxa de aprendizado (o)) de 0,01, termo de
momento 0,1, funcdo de ativacdo sigmodal e nimero de ciclos de treinamento igual a
3000. O numero de épocas de treinamento pode afetar consideravelmente a qualidade da
resposta da rede. Com um namero pequeno, a rede pode ndo extrair adequadamente as
caracteristicas dos dados de entrada, j& um nimero elevado pode provocar um “super
ajuste” dos pesos da rede, quando ela passa a memorizar os padrdes fornecidos e se torna
incapaz de generalizar as caracteristicas extraidas para outros conjuntos de dados. Dessa
forma, o nimero de épocas de treinamento (ciclos) foi definido a partir da analise da
convergéncia do erro médio quadratico (EMQ) no treinamento, observando que, 0 EMQ
alcangava valores estaveis em torno de 3000 iteragdes.

Para o algoritmo FA, o numero de arvores foi estabelecido como sendo 1000.
Lawrence et al. (2006) mostram que estudos anteriores comprovaram que nao ha aumento
no erro além da criagdo de 1000 arvores de classificacdo a partir de amostras selecionadas
aleatoriamente. A partir dos resultados de classificacdo utilizando FA relatados em
estudos anteriores e revisados em Belgiu e Dragut (2016) e Gislason et al. (2006), o
parametro mtry foi estabelecido como a raiz quadrada do numero de camadas disponiveis.

Portanto, esse parametro foi calculado para cada conjunto de atributos.
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Ao total, foram realizados e analisados 30 treinamentos, sendo 15 para cada um
dos algoritmos com a finalidade de se identificar o conjunto de atributos e o algoritmo
mais adequado para classificar os dados selecionados.

Com os resultados obtidos nos treinamentos, foi definido o conjunto de atributos
mais adequado para a aplicacdo na classificagdo das imagens de julho, janeiro e abril,
tanto para a RNA, quanto para o FA.

Para a classificagdo das cenas tomadas em cada data, foi gerada uma mascara
contendo as areas de cafe assistidas pela Emater-MG, para que o processo fosse realizado
somente dentro dos talhdes dessa cultura. Assim, trés novos arquivos ARFFs foram
elaborados, um para cada data, referente ao conjunto de atributos escolhido para a
classificacdo. Nesse arquivo, os pixels devem ser rotulados como unclassified ou,

simplesmente, sem rotulo (?), conforme exemplificado na Figura 24.

Figura 24 — Exemplo de um arquivo formato ARFF a ser classificado

@relation Amostras

@attribute classe {cafe_infectado,cafe_sadio,solo_exposto}
@attribute B4 NUMERIC
@attribute B7 NUMERIC
@attribute B8 NUMERIC
@attribute B11l NUMERIC
@attribute B12 NUMERIC
@attribute MSI_RE3 NUMERIC
@attribute TCARI NUMERIC
@attribute MCARI NUMERIC
@attribute CSI_RE3 NUMERIC
@attribute B8_glcm NUMERIC
@attribute B11l_glcm NUMERIC

@data

?,0.0686,0.2741,0.3060,0.2055,0.1335,0.7497,-0.1655,-0.0552,2.0532,6.1241,4.4221
.9456,0.2741,0.2851,0.2055,0.1335,0.7497,-0.1705, -0.0568,2.08532,5.9276,4.5081
.0644,0.3027,0.2912,0.2053,0.1179,0.6782,-0.1648,-0.0549,2.5674,5.4792,4.1508
.0675,0.3027,0.2912,0.2053,0.1179,0.6782,-0.1639,-0.0546,2.5674,5.0517,4.0031
.9626,0.3488,0.3159,0.1976,0.1077,0.5665, -0.1513, -0.0504,3.2386,4.8659,3.7740
.9542,0.2741,0.2853,0.2055,0.1335,0.7497,-0.1696, -0.0565,2.0532,6.0651,4.5765
.9329,0.2622,0.2810,0.1825,0.1022,0.6960,-0.1428,-0.0476,2.5656,5.7351,4.5041
.9277,0.2622,0.2751,0.1825,0.1022,0.6960,-0.1433,-0.0478,2.5656,5.5829,4.4341
.9265,0.2662,0.2789,0.1811,0.0988,0.6803,-0.1444,-0.0481,2.6943,5.1639,4.10879

OO

A classificagéo foi realizada no software WEKA, por meio da ferramenta
Supplied test set. Essa ferramenta realiza a classificagdo do conjunto de dados a partir dos

modelos da rede neural e de florestas aleatdrias geradas no processo de treinamento.
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5.2.5.1 Geragao dos mapas resultantes da classificacéo

O produto de saida da classificagdo do WEKA indica as classes de saida preditas
para cada pixel da cena classificada e respectivo erro de predi¢do (conforme arquivo
exemplificado na Figura 25), esse Ultimo associado a probabilidade de determinado pixel
ter sido classificado corretamente. No entanto, para geracdo do mapa final da
classificacdo, € necessario associar cada pixel classificado a sua posi¢do na imagem, ja
que o software ndo gera a imagem da classificacao.

Figura 25 — Exemplo do arquivo de saida da classificagdo do WEKA

inst# actual predicted error prediction
1 1:? 1l:cafe_infectado 0.601
2 1:? 1l:cafe_infectado @.614
3 1:? 1l:cafe_infectado 8.573
4 1:? 1l:cafe_infectado 08.673
5 1:? 1l:cafe_infectado 0.743
6 1:? l:cafe_infectado 0.543
7 1:? 1l:cafe_infectado 0.661
8 1:? 1l:cafe_infectado 0.997
9 1:? 1l:cafe_infectado 1
10 1:? 1l:cafe_infectado 9.923
11 1:? 1l:cafe_infectado @.851
12 1:? 1l:cafe_infectado 9.582
13 1:? 1l:cafe_infectado 0.914
14 1:? 1l:cafe_infectado 0.46
15 1:? l:cafe_infectado ©.853
16 1:? 1l:cafe_infectado 0.802
17 1:? 1l:cafe_infectado 0.965

Utilizando o software ArcGis, 0 arquivo de saida da classificacdo foi convertido
em formato imagem (raster) por meio da ferramenta Point to Raster. Esse processo foi
realizado para os resultados referentes aos dois classificadores, para cada uma das datas.
No total foram gerados seis mapas teméaticos mostrando a distribuigdo espacial das classes

de saida.

5.2.5.2 Validagéo dos dados classificados

O desempenho dos classificadores RNA e FA foi analisado a partir dos dados de
validagdo, dados esses ndo utilizados na constru¢gdo dos modelos de treinamento,
utilizando métricas classicas geradas a partir da matriz de confusdo. As métricas
calculadas foram: Acurécia Global (AG), Acuréacia do Produtor (AP), Acuracia do

Usuério (AU), coeficiente Kappa e F-score.
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A matriz de confuséo é expressa por meio da correlacdo de dados de referéncia,
nesse caso representados pelos dados de validagdo, com os dados classificados. A AG é
uma medida simples, calculada pela soma do total dos pixels corretamente classificados
dividida pelo numero total de pixels da matriz de confusdo, o que corresponde a
porcentagem de elementos corretamente classificados. A AP indica a probabilidade de
um pixel de referéncia ter sido corretamente classificado de acordo com os dados de
referéncia. Ja a AU, indica a probabilidade de uma categoria classificada representar a
mesma categoria no campo (CONGALTON, 1991).

O coeficiente Kappa também é um dos indicadores de qualidade que podem ser
quantificados apo6s a construcdo da matriz de confusdo, sendo um indice que retrata
estatisticamente o grau de concordancia entre os dados de referéncia e os dados
classificados (CONGALTON e GREEN, 2008).

A analise das previsdes dos classificadores também foi realizada por meio das
medidas de Precision (confianca), Recall (sensibilidade) e F-Score. Precision descreve a
proporcao de casos positivos identificados corretamente ou ndo. Recall € a proporc¢éo de
casos positivos e negativos identificados corretamente. A medida F-Score é a média
harmonica de Precision e Recall, onde uma pontuacdo F-Score atinge seu melhor valor
em 1 (Precision e Recall perfeitos) (POWERS, 2008). As equacdes 19, 20 e 21 mostram

como as medidas séo calculadas, respectivamente.

VP
isi - 19
Precision VP T FP (29)
VP
_ 20
Recall = Up—Fn (20)

Precision * Recall (21)

F-S =2
core * Precision + Recall

em que VP (verdadeiro positivo) € o nimero de elementos identificados na classe de
interesse coincidente com os dados de referéncia; FP (falso positivo) é o numero de pixels
identificados na classe de interesse que nao sdo coincidentes com os dados de referéncia
e FN o numero de elementos da outra classe que ndo séo coincidente com os dados de

referéncia.
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Além disso, a partir dos valores de probabilidade computados pelo proprio
WEKA e disponibilizados no produto de saida da classifica¢do, foram geradas imagens
de incerteza para cada um dos classificadores em cada uma das datas, para a anélise da
incerteza das cenas classificadas. A incerteza para cada pixel da imagem classificada é
dada a partir de um valor de probabilidade, que indica a chance de o pixel ter sido
classificado corretamente. Esse valor representa a probabilidade a posteriori de um
determinado pixel da imagem pertencer a uma das classes de saida (RICHARDS e JIA,

2006). Para ter acesso a incerteza, basta subtrair o valor de probabilidade de 1.
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6. RESULTADOS

6.1 Analise de atributos

Os resultados da andlise de atributos desenvolvida a partir dos dois experimentos
descritos na secéo anterior sdo apresentados nas subsecdes a seguir.

6.1.1 Primeiro experimento

Para mostrar os resultados do primeiro experimento foram elaborados gréaficos
indicando a média dos valores de reflectancia de superficie dos pixels, a partir das
amostras coletadas de café infectado e café sadio para cada atributo (bandas e indices) na
imagem de julho de 2018, assim como o valor do indice M de separabilidade para os
diferentes indices de vegetacdo. Para analisar a importancia dos diferentes atributos na
discriminagdo do café infectado do sadio, foram utilizadas as métricas as Classifier
Attribute Evaluation (ClassAE), Gain Ratio Attribute Evaluation (GRAE) e Correlation
Attribute Evaluation (CorrAE).

Com base nos valores médios de reflectancia de superficie das bandas espectrais,
a Figura 26 mostra as diferengas entre as médias de amostras de café infectado e sadio,
referente a cena de julho de 2018, enquanto que os graficos da Figura 27 indicam a
variacdo espectral das bandas, por meio de suas médias e desvios padrdo, para cada classe
individualmente. A Tabela 5 apresenta os valores das médias e respectivos desvios-
padrdo da reflectancia de superficie obtidos a partir das amostras de café infectado e sadio,
bem como a diferenca absoluta entre as medias, para cada banda espectral do Sentinel-2.
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Figura 26 — Médias dos valores de reflectancia de superficie dos pixels amostrados de café
infectado e sadio obtidas das bandas espectrais do Sentinel-2 para a cena de julho de 2018
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Tabela 5: Médias e desvios-padréo da reflectancia de superficie obtidos a partir das amostras de
café infectado e sadio e a diferenca absoluta entre as médias, para cada banda espectral do

Sentinel-2
Café infectado Café Sadio
o - Desvio - Desvio Diferenca das
esR;egcli?r %I '\zlr?r?:)a Padréao '\zlr?r?:)a Padréao méd(i;as
(nm) (nm) (nm)
Aerossol  0,0045 0,0035 0,0018 0,0033 0,0027
Azul 0,0111 0,0046 0,0067 0,0060 0,0044
Verde 0,0347 0,0064 0,0306 0,0117 0,0042
Vermelho 0,0370 0,0124 0,0226 0,0119 0,0144
Red-Edge 1 10,0804 0,0143 0,0691 0,0181 0,0114
Red-Edge 2 10,1914 0,0200 0,2127 0,0343 -0,0213
Red-Edge 0,2387 0,0267 0,2717 0,0437 -0,0330
IVP 0,2471 0,0270 0,2758 0,0453 -0,0287
Red-Edge 4 0,2696 0,0298 0,3023 0,0466 -0,0327
Water vapor 0,2671 0,0271 0,2999 0,0454 -0,0328
SWIR 1 0,1864 0,0410 0,1475 0,0319 0,0389
SWIR 2 0,1067 0,0309 0,0741 0,0215 0,0326

De acordo com a Figura 26 e a Tabela 5, as bandas B1 (Aerossol), B2 (Azul) e
B3 (Verde) ndo apresentaram diferenca consideravel entre os valores avaliados (0,0027;
0,0044 e 0,0042 nm, respectivamente). Ja a banda B4 (Vermelho), mostrou diferenca
significativa entre as médias dos valores de reflectancia das classes (0,0144 nm). Como
esperado, a banda do SWIR 1 (B11, infravermelho de ondas curtas 1) foi a que apresentou
maior separabilidade entre as classes (0,0389 nm). Ressalta-se que essa regido do espectro
é sensivel ao teor de umidade da planta e, portanto, essa discriminacdo pode ocorrer
devido ao aumento na energia refletida em razdo, principalmente, do baixo contetddo de
agua presente na planta causado pelos nematoides.

A regido do NIR (B8, 832,8 nm) também mostra uma diferenga consideravel nos
valores de reflectancia (-0,0287). Essa regido € caracterizada pela alta reflectancia da
planta, porém o conteldo de agua presente na planta, entre outros fatores, também
interfere na sua reflectancia. Destaca-se também que a banda B7 (RE3, 782,8 nm) indicou
maior separabilidade que a banda do NIR (infravermelho proximo), entre o café safio e
infectado. Apesar de espectralmente proximas, essas duas bandas (NIR e RE3) definem
larguras de faixas espectrais diferentes. O RE3 se refere a uma banda muito mais estreita
(20 nm) que o NIR (106 nm), permitindo um maior detalhamento espectral dos alvos. A
Figura 28 mostra as larguras das bandas espectrais do Sentinel-2 com (a) 10 metros de
resolucéo espacial; e (b) 20 metros de resolucdo espacial. Nessa figura, destacou-se em
amarelo as bandas do NIR (Band 8) e RE3 (Band 7), em (a) e (b), respectivamente.
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Figura 28 — Largura das bandas espectrais do Sentinel-2
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Fonte: ESA, 2019

Barnes et al. (2000) realizaram um estudo com o objetivo principal de distinguir
vegetacdo sob estresse de hidrico e deficiéncia no teor de nitrogénio, em uma area de
cultivo de algoddo na regido de Maricopa (Arizona), com base em dados de
sensoriamento remoto. Os autores mostram a importancia das faixas espectrais do
vermelho e infravermelho préximo no monitoramento da vegetacdo e destacaram a faixa
do vermelho limitrofe, que sintetiza a forte absorcdo da luz vermelha pela clorofila e os
comprimentos de onda do infravermelho proximo altamente reflexivos. A partir dessas
observacdes, 0s autores propuseram a otimizacgdo de alguns indices de vegetacdo, como
por exemplo, 0 NDVI, substituindo a regido do infravermelho proximo pelo Red Edge
(~790 nm).

Com base no estudo desenvolvido por Barnes et al. (2000) e na maior diferenca
entre as médias apresentada pela banda do RE3 em relacdo a do NIR, optou-se por, além
de gerar os indices de vegetacdo na sua formulagdo original, substituir a banda do NIR
pela banda RE3 nos indices que utilizam a banda espectral do NIR. A Figura 29 e a Figura
30 mostram as diferencas entre as médias dos indices de vegetacdo obtidos das amostras
de café infectado e sadio, por meio de graficos desses valores normalizados e nédo
normalizados, respectivamente. Os indices gerados que tiveram a substituicdo da banda
do NIR pela banda do RE3 foram: NDVI, NDWI, MSI e CSI e séo apresentados nos
graficos como: NDVI_RE3, NDWI_RE3, MSI_RE3 e CSI_RE3. Em seguida, a Tabela 6

indica as médias, desvios-padrao e diferenca entre as médias de cada classe.
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Figura 29 — Médias dos indices de vegetacdo normalizados para amostras de café infectado e
sadio, obtidas a partir da cena de julho de 2018 do Sentinel-2
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Tabela 6: Médias e desvios-padréo dos valores de indices de vegetacao obtidos a partir das
amostras de café infectado e sadio e a diferenca absoluta entre as médias

Café infectado Café sadio
s - Desvio - Desvio  Diferenca
Indices Media Padréo Media Padrdo das méd?as
NDVI 0,7401 0,0782 0,8488 0,0671 -0,1087
NDVI_RE3 0,7319 0,0811 0,8468 0,0679 -0,1149
NDWI 0,1465 0,1026 0,3035 0,0847 -0,1570 Normalizados
NDWI_RE3 0,1295 0,1061 0,2970 0,0860 -0,1675
NRI 0,6749 0,0570 0,7459 0,0598 -0,0710
NBR2 0,2799 0,0405 0,3373 0,0371 -0,0574
MSI 0,7581 0,1538 0,5413 0,1077 0,2168
MSI_RE3 0,7860 0,1630 0,5493 0,1097 0,2367
TCARI -0,3299 0,0853 -0,2462 0,0512 -0,0837 Nao
MCARI -0,0495  0,0099  -0,0401  0,0086 -0,0094  Normalizados
CSlI 2,5108 0,8182 3,9189 0,9167 -1,4080

CSI_RE3 2,4293 0,8097 3,8654 0,9152 -1,4361

Dentre os indices normalizados, o que apresentou maior diferenca entre as
médias do café sadio e infectado foi o NDWI_RE3 (-0,1675), com destaque também para
o NDVI_RES3 (-0,1149). Dos indices ndo normalizados, o CSI_RE3 apresentou o maior
valor (-1,4361), porém resultou nos maiores valores de desvio padrdo para as classes de
café infectado e sadio, abaixo apenas do CSI.

De acordo com os resultados, todos os indices em que foi feita a substituicdo da
banda do NIR pelo RE3, definiram uma maior diferenga entre as médias das classes de
café infectado e sadio, em relagdo aos indices nas suas formulac@es originais. Os desvios-
padrdo, em ambos os casos, apresentaram valores semelhantes.

O indice M de separabilidade também foi aplicado para investigar os indices que
melhor discriminam as classes, refor¢ando que valores de M maiores que 1 (um), indicam
classes mais discriminaveis. Os valores de M obtidos para os indices de vegetacdo

analisados séo apresentados na Tabela 7:
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Tabela 7: Valores M obtidos para os indices de vegetacdo normalizados e ndo-normalizados
indice de Separabilidade M

NDVI 0,7485

NDVI_RE3 0,7710

NDWI 0,8377

NDWI_RE3 0,8722

Normalizados

NRI 0,6084
NBR2 0,7395
MSI 0,8290

MSI_RE3 0,8676
TCARI 0,6131 Nao-
MCARI 0,5100 Normalizados
Csl 0,8115
CSI_RE3 0,8326

Nenhum dos indices apresentou valor maior que 1, contudo, os indices
normalizados NDWI_RE3 (0,8722), NDWI (0,8377), e NDVI_RE3 (0,7710), e 0s ndo-
normalizados MSI_RE3 (0,8676), CSI_RE3 (0,8326), MSI (0,8290) e CSI (0,8115)
resultaram nos maiores valores.

Em seguida, foram aplicadas as métricas de selecdo de atributos Classifier
Attribute Evaluation (ClassAE), Gain Ratio Attribute Evaluation (GRAE) e Correlation
Attribute Evaluation (CorrAE), com o objetivo de investigar os atributos de maior
importancia para a discriminacdo das classes, agora com base nas amostras de café
infectado, café sadio e solo exposto, extraidos de uma pequena porcao da area de estudo
(&rea teste definida na Figura 22). As métricas indicam a contribuicdo de cada atributo na
discriminacdo entre as classes, expressas na forma de um ranking de importancia,
conforme mostrado na Tabela 8. Para esse processamento, apenas as bandas espectrais
do SWIR, NIR, RE3 e Vermelho foram consideradas.
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Tabela 8: Ranking de Importancia dos atributos definido pelas métricas Classifier Attribute
Evaluation (ClassAE), Gain Ratio Attribute Evaluation (GRAE) e Correlation Attribute
Evaluation (CorrAE)

ClassAE GRAE CorrAE
CSI_RE3 0,39 Csl 0,4 RE3 0,512
MSI_RE3 0,35 NDVI_RE3 0,38 NIR 0,493

NDWI_RE3 0,34 NDVI 0,36 MCARI 0,386
NBR2 0,33 MSI_RE3 0,35 SWIR 1 0,379
NDVI_RE3 0,27 NDWI_RE3 0,35 CSI_RE3 0,375
SWIR 2 0,27 CSI_RE3 0,33 SWIR 2 0,367
NRI 0,26 MSI 0,31 Csl 0,367
SWIR 1 0,26 NDWI 0,31 TCARI 0,36
NDVI 0,25 NBR2 0,3 Red 0,358
RE3 0,24 Red 0,3 MSI 0,331
Csl 0,24 NRI 0,3 MSI_RE3 0,326
NDWI 0,21 TCARI 0,28 NBR2 0,322
MSI 0,21 SWIR 2 0,26 NDVI 0,315
MCARI 0,21 RE3 0,22 NDVI_RE3 0,311
TCARI 0,2 SWIR 1 0,22 NRI 0,306
Red 0,2 MCARI 0,22 NDWI 0,279
NIR 0,18 NIR 0,19 NDWI_RE3 0,271

As métricas ClassAE e GRAE apontam os indices CSI_RE3, MSI_RE3,
NDWI_RE3 e NDVI_RES3 entre os seis atributos mais importantes. Pode-se verificar
pela Tabela 8 que os atributos que apresentaram maior importancia para ambas as
métricas foram aqueles gerados a partir da banda do vermelho limitrofe, RE3. Dentre as
seis caracteristicas que apresentaram maior importancia, o indice CSI_RE3 foi o Unico
apresentado nas trés métricas.

Segundo Hall (1999), a importancia é direcionada a subconjuntos de atributos
que sao altamente correlacionados com a classe e ndo correlacionados entre si. Por outro
lado, uma alta intercorrelacdo entre os atributos, diminui essa importancia. Com base
nisso, para avaliar a correlacdo entre os atributos, a matriz de correlacdo foi calculada e é

apresentada na Figura 31.
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Figura 31 — Matriz de correlagéo dos atributos

B4 B7 BS BIl BI2 CSIRE3 CSI MCART MSI MSIRE3 NBR2? NDVI NDVIRE3 NDWI NDWIRE3 NRI TCARI

B4 1000 -0431 0438 0979 0987 -0770 0780 -0.980 0965 0961 0888 -0.983 0982 09042 -0936 0920 -0.966
B7 0431 1000 0989 -0348 -0402 0766 0762 0335 0570 0579 0632 0564 0571 0652 0663 0613 0391
B8 0438 0989 1000 -0350 -0406 0750 0753 0338 0576 0577 0628 0572 054 0654 0657 0619 0388
Bll 0979 -0348 -0350 1000 0993 0761 -0.770 -0.998 0955 0952 -0.867 -0.951 0950 0932 0927 084 -0.992
B12 0987 -0402 -0406 0993 1000 0784 0792 -0993 0964 0960 -0904 -0967 0965 0946 0940 -0.881 -0.984
CSLRE3 -0770 0766 0750 -0.761 -0.784 1000 0999 0744 -0823 0826 0928 0830 084 0913 0920 0864 0795
CSI 0780 0762 0753 -0770 -0.792 0999  L000 0753 -0.832 -0.833 0932 0840 0842 09020 0924 0872 0802
MCARI 0980 0335 0338 -0998 -0993 0744 0753 1000 -0952 -0948 0859 0940 0947 09024 0918 0850 0984
MSI 0965 0570 0576 0955 0964 0823 -0832 0952 1000 0998 -0898 0986 0985 0981 0976 0803 -0.960
MSIRE3 0961 -0579 -0577 0952 0960 0826 -0.833 -0948 099§ 1000 -0.896 -0983  -0985 0979 0978  -0.890 -0.959
NBR2  -0888 00632 0628 -0.867 -0904 0928 0932 0859 -0.808 -0.896 L.000 0921 0922 0045 0946 0926 0878
NDVI 0983 0564 0572 -0951 -0967 0830 0840 0949 -0986 -0.983 0921 1.000 0999 0976 0971 0930 0949
NDVIRE3 -0982 0571 0574 -0950 -0965 0834 0842 0947 -0985 0985 0922 099 1000 0976 0974 0950 0949
NDWI 0942 0652 0654 -0932 -0946 0913 0920 0924 -0981 -0979 0945 0976 0976 1000 0998 0924 0944
NDWIRE3 -0.936 0663 00657 -0927 -0940 0920 0924 0918 -09076 -0978 0946 0971 0974 0998 1000 0921 0942
NRI 09020 0613 0619 -0.854 -0.881 0864 0872 0850 -0.893 -0.890 0926 0950 0950 0024 0921 1000 0854
TCARI 0966 0391 0388 -0992 -0984 0795 0802 0984 -0960 -0959 0878 0949 0049 0944 0942 0834 1.000

Correlacdo é uma medida da relacdo estatistica entre duas varidveis. Quanto
maior o seu valor, maior a redundancia espectral entre as variaveis. Como esperado, 0s
indices de vegetacdo NDVI, NDWI, CSI e MSI correlacionaram-se com valor proximo a
1, em relacdo aos indices NDVI_RE3, NDWI_RE3, CSI_ RE3 e MSI_RES,
respectivamente. De maneira geral, os indices de vegetacdo que apresentaram uma
correlagdo um pouco menor com os demais atributos foram CSI_RE3, CSl e MCARI. As
altas correlacdes podem ser explicadas pelo uso de basicamente as mesmas bandas na
formulacdo dos indices. Em relacdo as bandas espectrais, em geral, aquelas que
apresentaram os menores valores de correlacdo foram a RE3 e NIR.

A métrica CorrAE, diferentemente das demais métricas aplicadas, atribui pouca
importancia aos indices MSI_RE3, NDWI_RE3 e NDVI_RE3 na separacdo entre as
classes, provavelmente decorrente das altas intercorrelagdes apresentadas entre eles. Por
outro lado, as bandas espectrais do RE3 (B7) e NIR (B8), apesar de correlacionadas,

definiram maior importancia para a previsao da classe de interesse.

6.1.2 Segundo experimento

O segundo experimento também foi desenvolvido a fim de orientar a selecéo de
um conjunto de atributos que melhor discrimine areas de café infectado por nematoides,
porém incorporando atributos texturais e um delineamento amostral que viabilize a

analise de imagens do Sentinel-2 tomadas em fases representativas do ciclo de
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desenvolvimento do café. Nesse sentido, foram utilizadas imagens de julho/2018,
janeiro/2019 e abril/2019 e foram coletadas novas amostras com base no segundo
conjunto de dados de referéncia disponibilizados pela Universidade Federal de
Uberlandia (UFU).

Os valores de importancia dos atributos resultantes da métricas de selecao, assim

como a matriz de correlacdo dos atributos referente a cena tomada no més de

janeiro/2019, podem ser observados na Tabela 9 e na Figura 32, respectivamente.

Tabela 9 - Ranking de Importancia dos atributos definido pelas métricas Classifier Attribute
Evaluation (ClassAE), Gain Ratio Attribute Evaluation (GRAE) e Correlation Attribute
Evaluation (CorrAE) para a imagem de janeiro/2019

ClassAE GRAE CorrAE
CSI_RE3 0,4173 VERMELHO 0,2049 Csl 0,5226
MSI_RE3  0,3046 NDVI 0,1917 CSI_RE3 0,5185

NDWI_RE3 0,2877 NDVI RE3  0,1896 SWIR1 0,5158
SWIR2 0,2692 NRI 0,16418 MCARI 0,5092
NBR2 0,2596 Csli 0,16232 TCARI 0,5092
SWIR1 0,2503 MSI 0,14619 SWIR2 0,4836
VERMELHO 0,2478 CSI_RE3 0,14616 NBR2 0,4831
MCARI 0,2266 NBR2 0,14523 NDWI_RE3 0,4416
NRI 0,2186 NDWI 0,14488 NDWI 0,4399
TCARI 0,2179 MSI_RE3 0,13842 NRI 0,4263

NDVI_RE3  0,2036 SWIR2 0,13542 VERMELHO  0,3973
NDVI 0,2015 NDWI_RE3  0,1343 MSI_RE3 0,3881

CSlI 0,1924 SWIR1 0,12181 MSI 0,377
NDWI 0,1919 MCARI 0,11373 NDVI_RE3 0,3605
MSI 0,1865 TCARI 0,10954 NDVI 0,3532
RE3 0,1485 NIR 0,09861 NIR 0,1862
NIR 0,1074 RE3 0,07987 RE3 0,1815

SWIRL glcm 0,0161 SWIRL glem 0,02338 SWIRL glem 0,037
NIR glem -0,0275 NIR glem  0,00922  NIR glem  0,0138

Figura 32 — Matriz de correlacdo dos atributos referente ao més de janeiro/2019

B4 B7 B8 BIl Bl2 NDVI NDVI_RE3 NDWI NDWI_RE3 NRI NBR2 MSI MSI_RE3 TCARI MCARI CSI CSI_RE3 B8_glem B1l_glem

B4 1,000 0,738 -0,760 0,830 0942 -0977 -0978 0,939 0925 0,965 -0,926 0955 0946 -0,840 -0,840 0,835 -0,828 0,190 0,098
B7  -0738 1,000 0989 -0,489 -0675 0819 0824 0817 0817 0793 0793 -0,824 -0828 0490 0490 0729 0731 -0404 -0,182
B8 0760 0,989 1,000 0,480 -0677 0844 0384 0,80 089 080 0,79 0838 0831 0485 0485 0716 0712 0377 0,177
B11 0830 -0489 -0480 1000 0955 -0,747 0761 -0,885 -0,893 -0,772 -0,847 0829 0,852 -0993 -0,993 -0,890 -0,888 0,212 0,083
BI2 0942 -0675 -0,677 0955 1,000 0,809 -0008 -0966 -0965 -0,000 -0948 0,944 0954 -0957 -0,957 -0917 -0914 0221 0,001
NOVI 0977 0,819 0,844 -0747 0,899 1,000 0999 0940 0922 0971 0929 0971 0957 0760 0760 0813 0806 0,172 -0,102
NDVI_RE3 0978 0,824 0,844 -0761 -0908 0999 1,000 0948 0933 0073 0937 0974 -0964 0774 0774 0826 0820 -0,183 -0,105
NDWI  -0939 0,817 0820 -0,885 -0966 0940 0948 1,000 0097 00936 00969 -0080 -0987 0,884 0,884 0943 0939 0278  -0,144
NDWI_RE3 -0925 0,817 0,809 0893 0965 0922 0933 0997 1000 0924 0967 0,99 0983 0891 0,891 0951 0950 -0,294 0,147
NRI  -0,965 0,793 0,810 -0772 0,900 0971 0973 0936 0924 1000 095 -0928 -0922 0773 0773 0877 0870 0208 -0,150
NBRZ  -0026 0,793 0,794 -0,847 -0048 0020 00937 0969 0967 0956 1,000 -0,937 -0,944 0,840 0,840 0951 0948 -0244 0,162
Msl 0955 0,824 0,838 0829 0944 0971 0974 0,980 0,963 0,928 0,937 1,000 0996 0,842 0,842 0865 0859 0218 0,101
MSI_RE3 0046 -0,828 -0,3831 0852 0954 -0957 -0964 0,987 -0,983 -0,922 0,944 0996 1,000 -0,862 -0,862 -0,886 -0883 0242 0,106
TCARI  -0,840 0,490 0485 -0993 -0,957 0,760 0,774 0,884 0891 0773 0340 0,842 -0362 1000 1,000 0870 0867 -0,197 -0,062
MCARI  -0,840 0490 0485 0,993 -0957 0760 0,774 0884 0891 0773 0840 -0,842 -0,862 1,000 1,000 0870 0867 -0,197 0,062
csl 0835 0729 0716 -0,890 -0917 0813 0826 0943 0951 0,877 0951 -0,865 -0,886 0870 0,870 1,000 0999 0325  -0,218
CSI_RE3 -0,828 0731 0712 -0888 -0914 0806 0820 0839 0950 0870 0948 0,859 -0,883 0,867 0,867 099 1,000 -0330 0,218
B8 glem 0,190 -0,404 0,377 0212 0221 -0172 -0183 -0,278 -0,294 -0,208 -0,244 0218 0,242 -0,197 -0,197 0,325 -0,330 1,000 0,553
Bll glem 0,008 -0,182 -0,177 0083 0001 -0,02 -0,05 -0,144 -0,147 -0150 -0,162 0,01 0,106 -0,062 -0,062 -0218 -0218 0553 1,000
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As métricas ClassAE e CorrAE apresentaram as bandas do SWIR 1 e do SWIR
2 entre os seis atributos de maior importancia. O indice NBR2 também obteve posi¢édo
significativa no ranking de importancia das trés métricas, assim como o indice CSI_RE3
que aparece entre os sete atributos de maior importancia nas trés métricas aplicadas para
a imagem de janeiro/2019. As trés métricas também tiveram comportamento semelhante
para os atributos de menor importancia, apresentando as imagens de textura
(SWIR1_glcm e NIR_glcm) e as bandas do NIR e RE3 nas Gltimas posi¢des do ranking.

De acordo com a Figura 32, as imagens de textura obtidas a partir das imagens
SWIR1 e NIR do Sentinel-2 foram as que apresentaram as menores correlacdes em
relacdo aos demais atributos, seguidas das bandas RE3 e NIR. Os demais atributos
mostraram-se fortemente correlacionados. A banda B11 obteve baixa correlacdo com as
bandas RE3 e NIR e imagens de textura, e alta correlacdo em relacdo as demais bandas e
indices.

Apesar das imagens de textura SWIR1_glcm e NIR_glcm e das bandas RE3 e
NIR serem os atributos que apresentaram menor correlagdo em relagdo aos demais
atributos, a métrica CorrAE os apresentou como os atributos de menor importancia,
coincidentemente com as demais métricas. Nesse caso, esses atributos texturais ndo foram
significativos na discriminagdo entre as classes.

Os valores de importancia dos atributos resultantes das métricas de selecdo e
respectiva matriz de correlacdo dos atributos, obtidos a partir da imagem de abril de 2019

sdo apresentados na Tabela 10 e Figura 33, respectivamente.
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Tabela 10 - Ranking de Importancia dos atributos definido pelas métricas Classifier Attribute
Evaluation (ClassAE), Gain Ratio Attribute Evaluation (GRAE) e Correlation Attribute
Evaluation (CorrAE) para a imagem de abril/2019

ClassAE GRAE CorrAE
CSI_RE3 0,4301 NDVI 0,1794 CSI_RE3 0,622
NBR2 0,3317 VERMELHO 0,1736 Csl 0,621
MSI_RE3 0,3315 NRI 0,1729 NBR2 0,582
NDWI_RE3 0,3253 NDVI_RE3 0,1729 NDWI_RE3 0,535
VERMELHO 0,3166 Csl 0,1618 NDWI 0,521
SWIR2 0,3089 NBR2 0,1614 NRI 0,507
NRI 0,3089 CSI_RE3 0,1568 SWIR2 0,471
NDVI 0,3044 MSI 0,1461 MSI_RE3 0,461
NDVI_RE3 0,303 NDWI 0,1452 MCARI 0,449
NDWI 0,2744 MSI_RE3 0,143 TCARI 0,449
MSI 0,2718 NDWI_RE3 0,1416 SWIR1 0,447
Csl 0,246 SWIR2 0,1326 MSI 0,441
MCARI 0,2457 NIR 0,1146 RE3 0,436
SWIR1 0,2444 TCARI 0,1123 NIR 0,425
TCARI 0,2409 RE3 0,1069 NDVI_RE3 0,418
RE3 0,2317 MCARI 0,1065 NDVI 0,403
NIR 0,1855 SWIR1 0,0971 VERMELHO 0,395

SWIRL glem 00421  SWIRL glem  0,0332  SWIRL glem 0,297
NIR glcm  -0,0209  NIR glcm 0,0259 NIR glcm 0,129

Figura 33 — Matriz de correlagéo dos atributos referente ao més de abril/2019

Red RE3 IVP SWIR1 SWIR2 NDVI NDVIRE3 NDWI NDWIRE3 NRI NBRZ MSI MSI_RE3 TCARI MCARI CSI CSI_RE3 IVP_glem SWIRL_glem
Red 1,000 -0577 -0611 0848 0938 -0984 -0983 -0907 -0889 -0,947 -0,879 0942 0927 -0,882 -0882 0767 -0759 0113 0,251
RES  -0,577 1,000 0,990 -0380 0,502 0,649 0660 0738 0749 0696 0,707 -0,688 -0702 0400 0400 0768 0774 -0,400  -0,333
WP 0,611 0990 1,000 -0391 0557 0,683 0689 0753 0753 0722 0713 0710 -0714 0416 0416 0766 0765 -0393  -0318
SWIRL 0,848 -0,380 -0,391 1,000 0965 -0,806 -0,817 -0887 -0885 -0,776 -0,835 0883 0892 -0,987 -0987 0793 -0,787 0153 0,205
SWIRZ 0,938 -0542 -0557 0965 1000 -0919 -0927 -0952 0946 -0,891 -0,924 0958 0960 -0,971 -0971 -0,850 -0845 0,164 0,304
NDVI  -0984 0,649 0,683 -0,806 0,919 1,000 0999 0926 0807 0961 089 -0959 -0944 0846 0846 0785 0777 0,108  -0,262
NDVI_RE3 -0983 0,660 0,689 -0,817 0,927 0999 1,000 093 0920 0965 0907 -0,94 -0952 0854 0854 0801 0794 0115  -0,272
NDWI  -0,007 0738 0753 -0,887 0952 0926 093 1,000 0097 0923 0053 -0978 -0982 0,895 0,805 0933 0928 0250  -0377

NDWI_RE3 -0,880 0,740 0,753 -0,885 -0946 0,907 0920 0997 1,000 0911 0954 -0967 -0070 0,880 0,880 0043 0941 -0,264 -0,300
NRI  -0,947 0696 0722 -0,776 0,891 0961 0965 0923 0911 1000 0945 -0,007 -0,899 0808 0808 0360 082 -0146  -0,338
NBR2  -0,870 0,707 0,713 -0,835 -0924 0,806 0907 0953 0954 0045 1,000 -0907 -0915 0,842 0842 0954 0951 0,206  -0,416

MSI 0942 -0,688 -0710 0883 0958 -0950 -0964 -0978 0867 -0,907 -0,907 1,000 0996 -0,904 -0904 0,848 -0,841 0188 0,205
MSI_RE3 0,927 -0,702 -0714 0892 0960 -0944 -0952 -0982 -0979 -0,899 -0,915 0996 1,000 -0,008 -0908 -0,866 -0,862 0,204 0,312
TCARI  -0,882 0,400 0,416 -0,987 0971 0,846 085 085 0889 0808 0842 0,94 -0908 1,000 1,000 0781 0774 0,133  -0,268
MCARI  -0,882 0400 0416 -0987 -0971 0846 0854 0805 0889 0808 082 -0004 -0908 1,000 1,000 0781 0774 0133  -0268
sl 0,767 0758 0766 -0,793 0,850 0785 0801 0933 0943 0869 0954 -0,848 -0866 0,781 0781 1,000 0999 0323  -0484
CSI_RE3 -0,750 0,774 0,765 -0,787 0,845 0,777 0,79 0928 0941 0862 0951 -0841 0,82 0774 0774 0999 1,000 0329  -0,487
B8.glem 0,113 -0,409 0,303 0,153 0164 -0,008 -0115 -0250 -0264 -0,146 -0206 0,188 0204 -0133 -0,133 -0323 0,329 1,000 0,548
Bllglem 0251 -0,233 0318 0295 0304 -0262 -0272 -0377 -0300 -0,338 -0416 0295 0312 -0,268 -0268 -0,484 -0487 0548 1,000

Observando a Figura 33, o indice NBR2 aparece entre 0s seis primeiros atributos
nas trés métricas aplicadas e o indice CSI_RE3 entre o0s sete primeiros também nas trés
métricas. O indice NDWI_RE3 apareceu na quarta posicdo em ambas as métricas

ClassAE e CorrAE e com valor também significativo em GRAE. Para a imagem de
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abril/2019, a métrica CorrAE também apresentou as bandas RE3 e NIR e principalmente
as imagens de textura, como sendo de baixa importancia.

Semelhante aos valores da matriz de correlacdo de janeiro, a bandas SWIRL1 e
NIR de abril de 2019 resultaram em imagens de textura que tiveram as menores
correlacdes em relacdo aos demais atributos, seguidas também das bandas RE3 e NIR. Os
demais atributos apresentaram forte correlagéo entre si.

Finalmente, na Tabela 11 estdo indicados os valores de importancia dos atributos
resultantes da aplicacdo das métricas de selecdo, e na Figura 34, a matriz de correlacdo

dos atributos referente a cena tomada no més de julho/2018.

Tabela 11 - Ranking de Importancia dos atributos definido pelas métricas Classifier Attribute
Evaluation (ClassAE), Gain Ratio Attribute Evaluation (GRAE) e Correlation Attribute
Evaluation (CorrAE) para a imagem de julho/2018

ClassAE GRAE CorrAE
CSI_RE3 0,4364 MSI 0,1945 NBR2 0,506
MSI_RE3 0,3805 CSlI 0,1942 NDWI_RE3 0,448

NDWI_RE3 0,3664 NDWI 0,194 NDWI 0,4446
NBR2 0,3244 CSI_RE3 0,1854 MSI_RE3 0,4412
NDVI_RE3 0,2994 NDVI 0,182 MSI 0,4303
SWIR2 0,2955 NBR2 0,1813 Csl 0,4284
NDVI 0,2953 MSI_RE3 0,1736 TCARI 0,4251
NDWI 0,29 NDWI RE3 0,1735 NDVI_RE3 0,4233
MSI 0,2839 NDVI_RE3  0,1703 CSI_RE3 0,4225
VERMELHO 0,2773 VERMELHO 0,1513 SWIR2 0,4155
Csl 0,273 NRI 0,1457 NDVI 0,4097
NRI 0,256 SWIR2 0,1313 NRI 0,4033
SWIR1 0,2306 MCARI 0,0873 VERMELHO 0,3664
RE3 0,2056 SWIR1 0,084 SWIR1 0,3648
MCARI 0,1915 NIR 0,0815 RE3 0,3581
TCARI 0,175 TCARI 0,0781 NIR 0,3425
NIR 0,1592 RE3 0,0689 MCARI 0,3251

SWIR1_glem 0,046 NIR_glcm 0,024 SWIR1_glcm 0,223
NIR_glcm -0,0235 SWIR1 glcm 0,0208 NIR_glcm 0,0535
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Figura 34 - Matriz de correlacdo dos atributos referente ao més de julho/2018

Red RE3 IVP SWIRL SWIR2 NDVI NDVI_RE3 NDWI NDWI_RE3 NRI NBR2 MSI MSI_RE3 TCARI MCARI €SI CSI_RE3 IVP_glem SWIRL_glem
Red 1,000 -0577 -0611 0,848 0938 -0984 -0983 -0,907 -0,889 -0,047 -0,879 0,942 0927 -0,882 -0,882 0,767 0,759 0,113 0,251
RE3  -0,577 1,000 0990 -0,380 -0542 0,640 0660 0738 0749 0606 0,707 -0,688 -0,702 0400 0400 0,768 0,774  -0,400 -0,333
VP -0611 0990 1,000 -0,301 0,557 0,683 0689 0753 0753 0722 0713 -0,710 -0714 0416 0416 0766 0765 -0,393  -0,318
SWIRL 0,848 -0,380 -0,301 1,000 0965 -0,806 -0,817 0,887 -0,885 -0,776 -0,835 0,883 0,892 -0,987 -0,987 -0,793 -0,787 0,153 0,295
SWIR2 0,938 -0542 -0557 0,965 1,000 -0919 -0927 0,952 -0946 -0,891 -0,924 0,958 0,960 -0,971 -0,971 -0850 -0,845 0,164 0,304

NDVI 0,084 0,649 0,683 -0,806 -0019 1,000 0999 0926 0907 0961 0896 -0050 -0944 0846 0846 0785 0777 0,08 0262
NDVI_RE3 -0,083 0,660 0,689 -0,817 0,927 0,999 1,000 0936 0920 0965 0,907 -0,964 -0052 0,854 0854 0801 079 0115  -0272
NDWI  -0,007 0738 0,753 -0,887 0,952 0926 093 1000 0997 0923 0953 -0978 -0982 0,895 0,895 0933 0928 -0.250 0377
NDWI_RE3 -0,889 0,749 0,753 -0,885 0,946 0007 0920 00997 1000 0911 0954 -0967 -0,979 0,889 0,889 0943 0941  -0,264 -0,390
NRI  -0,947 0696 0,722 -0,776 0,891 0961 0965 0923 0911 1,000 0945 -007 -0,899 0808 0808 0,869 0862 -0,146 -0,338
NBRZ  -0,879 0,707 0,713 -0,835 0,924 0,896 0007 0953 0954 0945 1,000 -0907 -0915 0,842 0842 0954 0951 -0206  -0416

Msl 0942 -0688 -0710 0,883 0958 -0950 -0964 -0,978 -0967 -0,907 -0,907 1,000 099 -0,904 -0904 -0,848 -0,841 0,188 0,295
MSI_RE3 0,927 -0,702 -0,714 0,892 0960 -0,944 -0952 -0982 -0079 -0,809 -0915 0,996 1,000 -0,908 -0,908 -0,866 -0,862 0,204 0312

TCARI  -0,882 0,400 0416 -0,987 -0971 0,846 0,854 0895 0889 0808 0842 -0904 -0,908 1,000 1,000 0781 0774 0,133  -0,268
MCARI  -0,882 0400 0416 -0987 0,971 0,846 0854 0895 0889 0808 0842 -0904 -0908 1,000 1,000 0781 0774 -0133  -0268
csl 0,767 0,768 0,766 -0,793 0,850 0,785 0801 0933 0943 089 0954 -0,848 -0,86 0,781 0,781 1,000 0999 0323  -0,484
CSI_RE3 -0,759 0,774 0,765 -0,787 0,845 0,777 0,794 0928 0941 082 0951 -0,841 -0,862 0,774 0,774 0999 1000 -0329  -0,487
BS_glem 0,113 -0409 -0393 0,153 0164 -0,108 -0,115 -0250 -0,264 -0,146 -0206 0,188 0204 -0,133 -0,133 -0,323 -0,329 1,000 0,548

Bll_glem 0,251 -0,333 -0318 0295 0304 -0,262 -0272 -0377 0300 -0,338 -0416 0295 0312 -0268 -0,268 -0,484 -0,487 0,548 1,000

Observando a Tabela 11 verifica-se que, para as trés métricas, somente o indice
de vegetacdo NBR2 aparece entre os seis atributos de maior importancia. Os indices
MSI_RE3, NDWI_RE3, NBR2 e NDVI_RE3 também obtiveram posic¢des significativas
para as trés métricas aplicadas. Para a imagem de julho/2018, as imagens de textura e as
bandas do NIR e RE3, também foram apresentadas como de baixa importancia nas trés
métricas.

A Figura 34 também mostra as imagens de textura com baixas correlacdes em
relacdo aos demais atributos, seguidas das bandas RE3 e NIR. Os demais atributos
apresentaram forte correlacdo entre eles. O indice NRI apresentou correlacdes
relativamente baixas em relagédo aos atributos RE3, NIR, SWIR1, TCARI e MCARI. Em
relacdo aos demais atributos, o indice NRI apresentou correlagdes altas com valores a
partir de 0,774 com o indice CSI_RES3.

De maneira geral, o indice CSI_RE3 foi Unico que apareceu nas trés métricas de
selecdo de atributos no primeiro conjunto de amostras e 0s indices CSI_RE3, NBR2 e
NDWI_RE3 foram os atributos de maior importancia definidos pelas métricas aplicadas
ao segundo conjunto de amostras.

As matrizes de correlacgéo referentes aos atributos coletados do segundo conjunto
de amostras apresentaram resultados semelhantes para as trés datas, com baixos valores
de correlacdo para os atributos de textura em relagdo aos demais, seguido das bandas RE3
e NIR. No geral, os indices utilizados apresentaram altas correlacdo entre si.

A métrica CorrAE apresentou bastante coeréncia entre o seu resultado e a matriz
de correlacdo criada para o primeiro conjunto de amostras. Para o segundo conjunto de

amostras, 0s atributos de textura, apesar de apresentarem baixos valores de
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intercorrelagdes, ocuparam as ultimas posi¢des nos “rankings de importancia” gerados

pela métrica, indicando que pouco contribuem na discriminagdo entre as classes.

6.1.3 Definicdo dos conjuntos de atributos

Os experimentos 1 e 2 auxiliaram na definicdo de cinco conjuntos de atributos,
para uma posterior aplicacdo do conjunto de melhor desempenho no processo de
classificacdo. Os indices de vegetacdo calculados com a substituicdo da banda do NIR
pela do RE3 foram utilizados, desconsiderando-se as formulagdes originais.

Os conjuntos de atributos definidos para desenvolvimento das classificacfes
pelos algoritmos RNA e FA foram:

e Conjunto 1: todos os atributos foram definidos como dados de entrada;

e Conjunto 2: foram escolhidos aqueles atributos que obtiveram os
melhores resultados nas métricas de selecdo de atributos aplicadas, tanto
no experimento 1, quanto no 2;

e Conjunto 3: inclui os atributos que definiram as maiores diferencas nas
médias das amostras coletadas na imagem de julho de 2018, referente ao
experimento 1;

e Conjunto 4: refere-se as bandas espectrais e imagens de textura e aos
indices espectrais normalizados;

e Conjunto 5: semelhante ao conjunto 4, porém utilizando os indices nédo-

normalizados.

A Tabela 12 resume a composicao dos cinco conjuntos de atributos definidos:
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Tabela 12 — Composicao dos conjuntos de atributos definidos para classificacdo
Conjunto Atributos de entrada

Bandas espectrais: Red, RE3, NIR, SWIR1 e SWIR2

1 Imagens de textura: NIR_glcm e SWIR1_glcm

indices espectrais: NDVI_RE3, NDWI_RE3, NRI, NBR2,
MSI_RE3, MCARI, TCARI e CSI_RE3

Bandas espectrais: RE3, NIR e SWIR1

i indices espectrais: NDWI RE3, NRI, NBR2 e CSI RE3
Bandas espectrais: RE3 e SWIR1

3 Imagens de textura: SWIR1_glcm
indices espectrais: NDVI_RE3, NDWI_RE3 e CSI RE3
Bandas espectrais: Red, RE3, NIR, SWIR1 e SWIR2

4 Imagens de textura: NIR_glcm e SWIR1_glcm
indices espectrais: NDVI_RE3, NDWI_RE3, NRI e NBR2
Bandas espectrais: Red, RE3, NIR, SWIR1 e SWIR2

5 Imagens de textura: NIR_glcm e SWIR1 _glcm

indices espectrais: MSI RE3, MCARI, TCARI e CSI RE3

Esses conjuntos de atributos foram utilizados para o treinamento dos algoritmos
RNA e FA, avaliando-se o desempenho de cada um em cada fase fenoldgica do café

(julho de 2018, janeiro e abril de 2019) e aplicando-0s no processo de classificagéo.

6.2 Resultado da aplicacéo dos algoritmos de classificacao

Para o treinamento dos algoritmos FA e RNA foram utilizadas as amostras
adquiridas no experimento 2. Lembrando que essas amostras foram coletadas com base
no segundo conjunto de dados de referéncia disponibilizadas pela UFU e nas areas de
café mapeadas pela Emater-MG.

Para cada conjunto de atributos definido na Tabela 12, foram gerados trés
arquivos ARFF, um para cada data (julho/2018, janeiro e abril/2019), constituindo um
total de 15 arquivos ARFF’s. Cada arquivo possui somente os valores dos pixels
amostrados para um especifico conjunto de atributos de cada uma das datas de tomada da

imagem.
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Para o processo de treinamento foram utilizados o0s arquivos ARFF’s criados ¢
especificados os parametros dos algoritmos de classificagdo. A RNA foi configurada com
duas camadas escondidas, sendo que o nimero de elementos de processamento (nos) da
primeira camada escondida foi estabelecido pela soma do nimero de atributos de entrada
e classes de saida, e da segunda camada escondida pela metade desse valor. Os parametros
de treinamento adotados foram: taxa de aprendizado (o) igual 0,01, termo de momento
igual 0,1, fungdo de ativacdo sigmodal, e namero de ciclos de treinamento igual 3000.

Para o treinamento de FA, o numero de arvores (ntree) ficou estabelecido em
1000 e o numero de varidveis amostradas aleatoriamente como candidatas em cada
divisdo (mtry) foi definido pela raiz quadrada do nimero de camadas disponiveis. A
Tabela 13 mostra os nimeros de nds para as duas camadas escondidas de cada conjunto
de atributos para o treinamento da RNA, assim como os valores do parametro mtry

definidos para o algoritmo FA, também para cada conjunto.

Tabela 13 — Numero de n6s das camadas escondidas da RNA e valores do parametro mtry do
FA, referentes aos cinco conjuntos de atributos
Camadas escondidas mtry
RNA RF

1 18; 9
10; 5
9:5
14; 7
14; 7

Conjunto

g~ WD
W wWw NN W

O desempenho dos algoritmos sobre o conjunto de dados de validacéo, para cada
conjunto de atributos e cada classificador, foi comparado a partir dos valores de Root
Mean Square Error (RMSE), disponibilizados no produto de saida de cada
processamento. A partir da analise desse valor, foi selecionado o conjunto de atributo
mais adequado para a aplicacdo do algoritmo de classificacdo. Vale ressaltar que os
treinamentos foram realizados com 80% dos pixels amostrados, de modo que o conjunto
de validacdo considerou 20% da amostra original, os quais foram definidos de forma
randémica pelo WEKA. A Tabela 14 mostra os valores de RMSE obtidos a partir da
classificacdo dos dados de validacdo pelos algoritmos FA e RNA, para os diferentes

conjuntos de atributos de entrada e datas de aquisi¢do das imagens.
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Tabela 14 — Valores de RMSE obtidos a partir das classificagdes dos dados de validacao (20%
da amostra) para os diferentes conjuntos de atributos e datas de aquisicdo das imagens

FA RNA
Conjunto Data RMSE - Valida¢ao RMSE - Valida¢ao

jan/19 0,1042 0,1398

1 abr/19 0,0915 0,1294
jul/18 0,0727 0,0851

jan/19 0,1179 0,1852

2 abr/19 0.1131 0,1978
jul/18 0,0978 0,1666

jan/19 0,1061 0,1862

3 abr/19 0,1080 0,1884
jul/18 0,0935 0,1560

jan/19 0,1147 0,1669

4 abr/19 0,1156 0,1614
jul/18 0,0898 0,1267

jan/19 0,0983 0,1391

5 abr/19 0,0852 0,1404
jul/18 0,0682 0,0906

Pode-se verificar pela Tabela 14 que, em todos os casos, os valores de RMSE
obtidos foram menores para o classificador FA. Também se observa que, para todos 0s
conjuntos de dados de entrada classificados pelos dois algoritmos, a imagem referente a
julho de 2018 resultou em menores valores de RMSE.

De acordo com os resultados referentes as imagens de julho dos 5 conjuntos, os
menores valores de RMSE foram obtidos para aqueles conjuntos com maiores
quantidades de atributos de entrada (conjuntos 1 e 5 com 15 e 11 atributos,
respectivamente). Os menores valores entre eles, foi obtido pelo conjunto 5 para o FA e
pelos conjuntos 1 e 5 para RNA. Apesar desses conjuntos terem apresentado 0os menores
valores de RMSE, observa-se que, 0S conjuntos com menores quantidades de atributos
obtiveram resultados bastante préximos, o que pode ser vantajoso utiliza-los em termos
de tempo de processamento.

Os resultados mostraram que todos os conjuntos de atributos se adequaram
melhor a fase fenologica referente ao més de julho. Além disso, o conjunto 5 foi 0 mais
adequado para a aplicacdo da classificagdo nas trés fases fenologicas do café tratadas.
Assim, foi definido o conjunto 5 para a aplicagdo no processo de classificagéo. Esse
conjunto foi utilizado para a classificacdo das imagens de julho/2018 e janeiro e
abril/2019 utilizando os dois classificadores. Para esse processo foi utilizado o modelo

salvo apos o treinamento das datas do conjunto.
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6.2.1 Desempenho dos algoritmos utilizados na classificacdo das imagens
multitemporais

A Tabela 15 mostras algumas estatisticas geradas dos resultados obtidos nos
processos de treinamento dos classificadores FA e RNA utilizando o conjunto 5, para
uma melhor comparacdo dos seus desempenhos. Essas estatisticas sdo o indice Kappa e
a exatidao global (EG). Em seguida, a Tabela 16 mostra os valores de F-Score gerados

NOS Mesmos processamentos.

Tabela 15 — Indicadores estatisticos da validacdo e tempo de processamento do treinamento dos
classificadores FA e RNA referentes ao conjunto de atributos 5

FA RNA
Tempo de Tempo de
Kappa EG processamento Kappa EG processamento

jan/19  0,9779 10,9882 01 min49,12segs. 0,9300 0,9627 12 min 11,15 segs.
abr/19 10,9824 0,9906 01 min40,02segs. 0,9129 0,9541 12 min 29,36 segs.
jul/18  0,9889 0,9941 01min43,71segs. 0,9710 0,9846 12 min 28,94 segs.

Tabela 16 — Valores de F-Score gerados no treinamento dos classificadores FA e RNA
referentes ao conjunto de atributos 5

F-Score
Café infectado Café sadio Solo exposto

jan/2019 0,987 0,989 1,000

FA abr/2019 0,990 0,991 0,993
jul/2018 0,993 0,994 1,000

jan/2019 0,959 0,964 1,000

RNA  abr/2019 0,950 0,965 0,839
jul/2018 0,983 0,985 1,000

Os valores encontrados na Tabela 15 confirmam que o classificador FA obteve
melhor desempenho como mostra os indicadores estatisticos indice Kappa, EG, e o tempo
de processamento para o treinamento das amostras, que foi consideravelmente menor.
Além disso, os treinamentos do classificador FA proporcionaram resultados satisfatorios,
uma vez que apresentaram valores de indice Kappa superiores a 0,97. Destaca-se também,
os valores mais baixos obtidos para os indices Kappa referentes as cenas de abril (0,9129)
e janeiro (0,9300), ainda que satisfatorios.

Os valores referentes a medida F-Score (Tabela 16) indicam a qualidade geral dos
modelos aplicados. De modo geral, o classificador FA obteve resultados satisfatorios para

as trés classes, inclusive atingindo valor maximo para a classe de solo exposto nos meses
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de janeiro/2019 e julho/2018. Os demais valores obtidos pelo classificador foram
superiores a 0,98 para as trés classes.

Para o classificador RNA, destaca-se o valor mais baixo obtido de 0,839 para a
classe de solo exposto do més de abril. Os demais valores de F-Score para esse
classificador ficaram acima de 0,95.

O préximo passo foi a realizagéo da classificacdo das imagens de cada data de
tomada utilizando o conjunto de atributos 5 e os dois classificadores. A Figura 35 e a
Figura 36 apresentam as matrizes de confusdo geradas apos a classificacdo referentes aos
algoritmos FA e RNA, respectivamente, em que AU se refere a acuracia do usuario e AP
a acuracia do produtor. Lembrando que a matriz de confusdo foi computada a partir dos
20% dos dados de validagdo da amostra, sendo definidos de forma aleatéria pelo WEKA.

Figura 35 - Matrizes de confusdo geradas a partir dos dados de validag&o do classificador FA
das cenas de (a) janeiro/2019, (b) abril/2019 e (c) julho/2018, em que Cl = café infectado, CS =
café sadio e SE = solo exposto

(a) Referéncia
cl CS SE | Total | AU
a | 2799 21 0 2820 | 0,993
e . | €S 53 3217 0 3270 | 0,984
Classificagdo
SE 0 0 223 223 | 1,000
Total 2852 3238 223 | 6313
AP 0,981 0,994 1,000
(b) Referéncia
cl cS SE | Total | AU
cl 2829 36 0 2865 | 0,987
e o | CS 20 3202 0 3222 | 0,994
Classificagéo
SE 3 0 223 226 | 0,987
Total 2852 3238 223 | 6313
AP 0,992 0,989 1,000
(c) Referéncia
cl cs SE | Total | AU
Cl | 2762 16 0 2778 | 0,994
e~ | CS 21 3289 0 3310 | 0,994
Classificagdo
SE 0 0 225 225 | 1,000
Total 2783 3305 225 | 6313
AP 0,992 0,995 1,000
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Figura 36 - Matrizes de confusdo geradas a partir dos dados de validacdo do classificador RNA
Artificiais das cenas de (a) janeiro/2019, (b) abril/2019 e (c) julho/2018, em que CI = café
infectado, CS = café sadio e SE = solo exposto.

(a) Referéncia
Cl CS SE Total | AU
Cl 2742 125 0 2867 | 0,956
T cs 110 3113 0 3223 | 0,966
Classificagdo
SE 0 0 223 223 | 1,000
Total 2852 3238 223 6313
AP 0,961 0,961 1,000
(b) Referéncia
Cl Cs SE Total | AU
Cl 2748 124 62 2934 | 0,937
.| es | 104 3114 0 | 3218|0968
Classificagdo
SE 0 0 161 161 | 1,000
Total 2852 3238 223 6313
AP 0,964 0,962 0,722
(c) Referéncia
cl Cs SE Total AU
Cl 2745 59 0 2804 | 0,979
e cs 38 3246 0 3284 | 0,988
Classificagdo
SE 0 0 225 225 | 1,000
Total 2783 3305 225 6313
AP 0,986 0,982 1,000

De acordo com a Figura 35, as classes de café infectado e sadio mostram uma
pequena confusédo, o que pode ser atribuido ao comportamento espectral bastante similar
entre essas ocorréncias. Porém, de maneira geral, os valores das acuracias do usuario
(AU) e do produtor (AP) obtidos para o FA, para todas as classes, foram superiores a
0,98, para as trés fases fenologicas.

A classe de solo exposto foi a melhor identificada nas cenas de janeiro/2019 e
julho/2018, com valores das acurécias iguais a 1 tanto para a acuracia do produtor quanto
do usuério, demonstrando que ndo houve confusdo entre areas de solo exposto e talhdes
de café infectados, que algumas vezes, possuem algumas falhas entre as plantas
apresentando semelhanca espectral com areas de solo exposto.

Em relacdo aos resultados obtidos com o classificador RNA (Figura 36), 0s
valores de AU e AP permaneceram acima de 0,93, com excecéo da AP obtida em relacéo
a classe de solo exposto da cena de abril/2019, em que boa parte dos pixels foram
associados a classe café infectado. Esse resultado e consistente com o baixo valor de F-
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Score obtido para a classe (0,839) (Tabela 16). A presenca de reboleiras ou clareiras
causadas pelos nematoides em talhGes de café infectado, podem ser a causa dessa
confusdo. Adicionalmente, o conjunto escolhido, pode néo ter se adequado muito bem as
fases fenologicas referentes ao més de abril.

Os resultados obtidos para o classificador FA foram semelhantes para as imagens
das trés fases fenoldgicas do café. J& nos obtidos pela RNA, a cena de abril/2019 foi a
que resultou em menores acuracias, ainda que satisfatdrias, enquanto que a imagem de

julho/2018, no melhor desempenho.

6.2.2 Mapas tematicos resultantes das classificacbes multitemporais

A distribuigéo espacial das classes obtida a partir da aplicagdo dos algoritmos FA
e RNA ao conjunto de atributos de melhor desempenho na classificacdo das cenas de
julho/2018 e janeiro e abril/2019 é apresentada na forma de mapas tematicos elaborados
para cada uma das datas de tomada da imagem. Além disso, para cada cenario analisado,
foi produzida uma imagem de incerteza a partir do resultado da classificacdo obtido para
cada pixel. A informacdo sobre incerteza permite identificar as areas com maior
probabilidade de erro no processo de tomada de decisdo do classificador, sendo essa
informacdo Util para representar e identificar os padrdes espaciais dos erros da
classificagéo.

Na sequéncia sdo apresentados 0s mapas tematicos resultantes da classificacédo por
FA. A Figura 37 mostra 0 mapa tematico obtido para a cena de janeiro/2019, seguido da
Figura 38, para a cena de abril/2019 e a Figura 39, para a cena de julho/2018. As imagens
de incerteza sdo mostradas nas Figura 40, 41 e 42 para as cenas de janeiro/2019,

abril/2019 e julho/2018, respectivamente.
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Figura 37 — Mapa tematico resultante da classificacdo por FA, aplicado ao conjunto de atributos
5 e referente a imagem de janeiro/2019
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Figura 38 — Mapa tematico resultante da classificacdo por FA, aplicado ao conjunto de atributos

5 e referente a imagem de abril/2019
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Figura 39 — Mapa tematico resultante da classificacdo por FA, aplicado ao conjunto de atributos
5 e referente a imagem de julho/2018
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Figura 40 — Imagem de incerteza gerada a partir do resultado da classificagdo utilizando o FA,

referente a janeiro/2019
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Figura 41 — Imagem de incerteza gerada a partir do resultado da classificagdo utilizando o FA,

referente a abril/2019
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Figura 42 — Imagem de incerteza gerada a partir do resultado da classificagdo utilizando o FA,
referente a julho/2018
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Em uma primeira analise é possivel verificar que todas as classes foram
representadas nos mapas mostrados nas Figuras 37, 38 e 39, porém, verifica-se que a
classe café infectado foi predominante nas classificacdes das trés cenas.

A imagem de janeiro/2019 apresenta menor predominancia de café infectado em
relacdo as outras datas. A alta precipitacdo e temperatura moderada sdo caracteristicas
dessa época, 0 que oferece maior vigor a planta. Além disso, a ocorréncia de reboleiras
causadas pelos nematoides sdo mais comuns em talhdes de café irrigados. Por se tratar de
uma area de estudo com predominancia de cultivo de café irrigado, a diferenca espectral
se torna mais sutil entre areas de café infectado por nematoides e areas de café sadio,
podendo assim, mascarar a ocorréncia de nematoides.

Por outro lado, em condicGes de seca e baixas temperaturas, caracteristicas de
julho, por se tratar das fases fenologicas de repouso e autopoda, areas sadias podem ser
rotuladas como areas infectadas, ou entdo, podem oferecer uma condi¢do mais livre da
influéncia de muita chuva.

As imagens de incerteza, Figura 40, 41 e 42, geradas a partir das classificagoes
das cenas de janeiro/2019, abril/2019 e julho/2018, respectivamente, apresentaram

distribuices semelhantes entre as datas para o classificador FA, em que as areas em
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vermelho sdo as localizagdes das maiores incertezas da classificacdo. As imagens também
mostraram a predominancia de baixa incerteza (tom azul nas imagens).

Os mapas temaéticos gerados a partir dos resultados da aplicacdo da RNA,
utilizando o conjunto de atributo mais adequado para classificacdo das cenas de
janeiro/2019, abril/2019 e julho/2018, sdo apresentados nas Figuras 43, 44, e 45,
respectivamente. J& as imagens de incerteza, podem ser vistas nas Figuras 46, 47 e 48,
referentes a janeiro/2019, abril/2019 e julho/2018, respectivamente.

Figura 43 — Mapa tematico resultante da classificagdo por RNA, aplicado ao conjunto de
atributos 5 e referente a imagem janeiro/2019
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Figura 44 — Mapa tematico resultante da classificagdo por RNA, aplicado ao conjunto de
atributos 5 e referente a imagem abril/2019
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Figura 45 — Mapa tematico resultante da classificagdo por RNA, aplicado ao conjunto de
atributos 5 e referente a imagem julho/2018
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Figura 46 - Imagem de incerteza gerada a partir do resultado da classifica¢do utilizando a RNA,
referente a janeiro/2019

N

A

[ ] 0.00000- 001559
[ lo.01560- 007016
[ 10.07017-0.18516
[ ]o0.18517-0.34303
I 0.34304 - 0.49700

Figura 47 — Imagem de incerteza gerada a partir do resultado da classificacao utilizando a RNA,
referente a abril/2019

N

A

[ 0.00000- 0,04013
[ ] 0.04014- 013693
[ J0.13694- 027149
[]0.27150 - 0.41786
I 041787 - 0,60200
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Figura 48 — Imagem de incerteza gerada a partir do resultado da classificacdo utilizando a RNA,
referente a julho/2018

N

A

[ 0.00000- 0,02549
[ ] 0.02550-0,11765
[ ]o.11766-0.24314
[ 0.24315 - 0.37451
I 0.37452 - 0,50000

Os mapas gerados da classificacdo dos atributos utilizando o algoritmo RNA
apresentaram similaridade com aqueles gerados pelo FA, com a predominéancia da classe
de café infectado nas trés datas. Os atributos derivados da cena de janeiro, também para
RNA, definiram uma menor representatividade dessa classe, em relacdo a demais épocas
avaliadas.

Apesar dos dois algoritmos resultarem em classificagdes visualmente similares,
as imagens de incerteza geradas a partir da aplicacdo da RNA (Figuras 46, 47 e 48)
mostram predominancia de valores de baixas incertezas, apontando para um resultado
mais provavel quanto a atribuicdo de um pixel a uma dada classe.

Para uma melhor comparacdo entre os classificadores, foi calculada a proporcéo
de pixels com maior incerteza para os diferentes méetodos de classificacdo e datas de
tomada das imagens (Tabela 17).
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Tabela 17 — Proporgdo de pixels com maior incerteza na atribuicdo da classe para os diferentes
métodos de classificacdo e datas de tomada das imagens

Data de aquisigéo Método de classificacao
da imagem FA RNA
. Incerteza > 0,39320 Incerteza > 0,34304
jan/19
12,95% 4,79%
Incerteza > 0,39146 Incerteza > 0,41787
abr/19
12,70% 2,38%
julis Incerteza > 0,39920 Incerteza > 0,37452
13,18% 2,95%

Com base na incerteza na atribuicdo de cada classe, os valores apresentados na
Tabela 17, indicam que, apesar do classificador FA apresentar melhor desempenho em
relacdo aos resultados obtidos pelos indicadores estatisticos gerados e ao tempo de
processamento, a RNA aponta para uma maior confianga no resultado da classificagdo
para todas as datas de tomada de imagem, pois obteve proporcdes significativamente
menores na atribuicdo das classes em relacdo ao FA. Enquanto RNA definiu proporcdes
de pixels menores que 5% para as trés datas de aquisicdo da imagem, as classificagOes
resultantes da aplicacdo de FA resultou em propor¢des superiores a 12% de pixels com
alta incerteza na sua atribuicdo a uma dada classe (taxa superior a 0,39).

Também para fins comparativos, foram calculadas as proporcGes de pixels
associados a cada classe, para cada época de tomada da imagem considerando os dois
métodos de classificacdo utilizados. As proporcdes obtidas sdo mostradas na Tabela 18.

Tabela 18 — Proporgéo de pixels classificados para cada classe para os diferentes métodos de
classificagdo e datas de tomada das imagens

Café infectado Café sadio Solo exposto

jan/19 53,82% 41,93% 4,25%
FA abr/19 61,34% 32,61% 6,05%
jul/18 63,37% 32,40% 4,23%
jan/19 47,81% 44,31% 7,87%
RNA abr/19 59,41% 33,96% 6,62%
jul/18 63,94% 31,54% 4,52%

Os valores apresentados na Tabela 18 confirmam a predominancia de areas
classificadas como café infectado para ambos os métodos de classificacdo, nas trés datas
de tomada das imagens. Os resultados mostram que embora a area de estudos seja

caracterizada pela predominéncia de café infectado, essa alta proporcdo de areas
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infectadas deve considerar que outras condigdes de estresse da planta podem definir um
padrdo espectral similar daquele caracteristico da presenca de nematoides.

Portanto, ainda que a classe café infectado possa incluir outras ocorréncias que
determinem sintomas aéreos similares a infeccdo por nematoides, o resultado das
classificacOes é consistente com os dados levantados em campo (como mostram as altas
acurécias obtidas a partir dos dados de validacdo), assim como a quantidade de pixels
atribuidos a cada classe nas diferentes datas de tomada da imagem. Nesse caso, pode-se
verificar pela Tabela 18 que o més de janeiro teve a menor area de café infectado, para
ambos os classificadores e que o classificador RNA obteve as menores predominancias
da classe em relacdo ao FA para as trés datas de aquisi¢do das imagens. De fato, 0s
sintomas da presencga de nematoides tornam-se mais evidentes nos periodos mais secos
(julho) e véo desde a murcha, amarelecimento, queda das folhas, reducéo do crescimento,
podendo levar a morte da planta (MESQUITA et al., 2016).

De maneira geral, os resultados obtidos pelos indicadores estatisticos e pelo
processo de classificacdo dos dados para as imagens referentes as trés fases fenoldgicas
do café foram consistentes e representaram adequadamente os dados levantados em
campo. Esse resultado indica o potencial da regido espectral do infravermelho de ondas
curtas (SWIR) na deteccdo de nematoides em plantacdes de café, ou pelo menos de
situacOes diversas no cafeeiro que apontam para uma necessidade de investigar melhor
algumas areas cultivadas, ja que os sintomas podem confundir com outras ocorréncias.
Destaca-se também os indices de vegetacdo que foram utilizados com a substituicdo da
banda do NIR pela do RE3 que mostraram grande potencial na discrimina¢do das areas

sadias e infectadas.
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7. CONCLUSOES E RECOMENDACOES

O desenvolvimento de técnicas de aquisicdo de dados a partir de sensores
multiespectrais vem beneficiando vérias ciéncias ao longo dos anos e trouxe, em especial
com 0 sensoriamento remoto, importantes inovaces no estudo e analise do uso e
cobertura da terra. Essa tecnologia é capaz de agregar conhecimento aos estudos sobre
cobertura vegetal, a partir da habilidade de discriminar alvos da superficie com base nas
suas propriedades fisico-quimicas.

O acesso livre a dados de sensores com caracteristicas inovadoras impulsiona a
realizacdo e a investigacdo de novos estudos. A configuracdo do sistema sensor Sentinel-
2 combinada com abordagens de aprendizado de maquina, potencializa estudos em
diversas aplicacg@es, inclusive agricolas.

Nesse contexto, o estudo sobre o potencial de diferentes indices de vegetacdo
baseados na regido do espectro do infravermelho de ondas curtas e demais atributos,
combinados a abordagens baseadas em aprendizado de maqguina na discriminacao das
areas de café infectado e sadio foi desenvolvido na regido do cerrado mineiro, mais
precisamente na regido cafeeira do municipio de Monte Carmelo — MG, assistida pela
Emater-MG, utilizando dados do sensor MSI/Sentinel-2.

Para isso, inicialmente, foi feito um levantamento sobre os indices de vegetacédo
mais promissores para 0 estudo encontrados na literatura, assim como dos aspectos
tedricos da classificacdo baseada em aprendizado de maquina e dos algoritmos RNA e
FA. Em seguida, foi apresentada a area de estudo e as caracteristicas dos dados de
referéncia utilizados, bem como das imagens multiespectrais MSI/Sentinel-2 e das
principais ferramentas computacionais necessarias para o desenvolvimento do estudo. Por
fim, foi descrita a metodologia utilizada para o desenvolvimento da pesquisa e 0s
resultados obtidos.

No que se refere a sele¢do dos atributos mais adequados para a discriminacédo de
areas de café infectado por nematoides e areas sadias, 0s resultados mostraram que, em
relacdo as bandas do Sentinel-2, a regido espectral do SWIR foi a que apresentou maior
discriminacdo entre as classes, mostrando sua eficiéncia na discriminagédo espectral entre
areas de café infectado e sadio, com base nos dados levantados em campo. Além disso, o
Red Edge 3 também indicou um grande potencial. Em relagéo aos indices de vegetacéo,
0 experimento 1 indicou que o NDWI_RE3, NDVI_RE3, CSI_RE3 e MSI_RE3

resultaram em maior separabilidade entre as classes. Ja 0 experimento 2, apontou para 0s
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indices CSI_RE3, NBR2 e NDWI_RE3, nessa ordem, com maior potencial de
contribuicdo na discriminacédo das classes. De modo geral, apesar do potencial claro da
regido espectral das bandas do SWIR e RE3, os indices de vegetacdo se mostraram mais
favoraveis na deteccdo de areas infectadas por nematoides no cultivo cafeeiro, para os
dados levantados em campo para os dois experimentos realizados.

Com bases nesses resultados, foram definidos 5 conjuntos de atributos que se
julgou oportunos na detec¢do do problema e foi realizada uma comparacéo da aplicagdo
desses conjuntos no treinamento dos classificadores FA e RNA, com base nas amostras
coletadas dos dados do segundo levantamento de campo disponibilizados pela
Universidade Federal de Uberlandia (UFU). Os resultados mostraram que o conjunto de
melhor desempenho foi aquele composto por 11 atributos (conjunto 5): bandas do
Vermelho, RE3, NIR, SWIR 1 e SWIR 2, imagens de textura baseadas nas bandas do
NIR e SWIR 1, e os indices MSI_RE3, CSI_RE3, MCARI e TCARI. A aplicacdo dos
algoritmos de classificacdo mostrou melhor desempenho para FA em relacdo a RNA,
tanto nos indicadores estatisticos gerados, como no tempo de processamento que foi
significativamente menor.

De maneira geral, os resultados mostrados pelos indicadores estatisticos com a
aplicacdo dos dois classificadores utilizados, com base no conjunto de atributos de melhor
desempenho, foram satisfatorios para as imagens referentes as trés fases fenoldgicas do
café. Esse resultado confirma o potencial da utilizacdo da regido espectral do
infravermelho de ondas curtas (SWIR) na deteccdo de nematoides em plantacdes de café.
Destaca-se também os indices que foram utilizados com a substitui¢do da banda do NIR
pela do RE3, que ofereceram melhores desempenhos em relacdo aqueles com as
formulages originais.

Finalizando, foi verificada a capacidade das ferramentas baseadas em
aprendizado de maquina no mapeamento de talhdes de cafe infectados por nematoides,
com base no conjunto de atributos mais adequado. Para isso, foram classificadas as cenas
de julho de 2018 e janeiro e abril de 2019, referente a trés fases do ciclo fenolégico do
café distintas.

Os mapas tematicos gerados apresentaram uma distribuicdo espacial das classes
similar em ambos os algoritmos, indicando a robustez de métodos baseados em
aprendizado de maquina. Apesar do resultado semelhante, as imagens de incerteza
geradas a partir das classificagfes pela RNA, nas trés datas de aquisi¢do das cenas,

definiram menores incertezas comparadas as de FA, embora esse ultimo classificador
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tenha definido melhores indicadores de desempenho. No que se refere a definicdo das
areas onde a atribuicdo de um pixel a uma classe foi mais incerta, a RNA teve desempenho
superior ao FA. A predominancia de talhes infectados nas trés datas classificadas é
claramente perceptivel, mas ha de se ressaltar que essa deteccdo pode incluir outras
ocorréncias que definem sintomas similares a infeccdo por nematoides.

O tema abordado nesse trabalho é de grande relevancia, uma vez que, a detec¢do
de plantas infectadas por nematoides é dispendiosa e demanda a coleta e andlise
laboratorial de um grande nimero de amostras de solos infectados sendo, muitas vezes,
uma abordagem inviavel para o produtor. O mapeamento pode trazer indicios de
localizagbes com a ocorréncia de nematoides no cafeeiro, se tornando uma ferramenta
adequada para o fornecimento informacdes que possam aumentar a eficiéncia do manejo
e alcancar as expectativas de producéo agricola.

Por fim, algumas recomendacdes para trabalhos futuros podem ser feitas, tais
como, a investigacdo de todas as fases fenoldgicas do café, se possivel, com imagens de
um mesmo ano. Um levantamento mais amplo de indices de vegetacdo que considerem a
regido espectral do SWIR, para a investigacdo de areas com a ocorréncia de nematoides
no cafeeiro e a inclusdo de classes que contemplem outros tipos de ocorréncia com
sintomas similares a infeccdo por nematoides. Além disso, outras abordagens baseadas
em aprendizado de maquina também podem ser testadas.

Para o processo de treinamento dos classificadores, uma recomendacdo seria a
apresentacdo de amostras de treinamento e de validacdo em momentos distintos, evitando
assim, problemas como autocorrelacdo espacial entre os pixels utilizados nos dois
processos, 0 que ndo ocorre nos procedimentos especificados pelo manual do software
WEKA, que € inserido um Unico arquivo de amostras e o proprio software seleciona
aleatoriamente a proporcdo de amostras de treinamento e validacdo especificados pelo
usuario.

Também seria interessante a incorporacdo de imagens de radar de abertura
sintética (SAR - Synthetic Aperture Radar) pois permitem a possibilidade de extrair

métricas de textura mais adequadas devido a caracteristica do sinal de micro-ondas.
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