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RESUMO: Esta pesquisa investigou a integracdo de imagens dos satélites Landsat
8 (L8), Sentinel-2 (S2) e Sentinel-1 (S1) com os indices de vegetagcdo (NDVI, EVI,
SAVI e NDWI). Foram comparadas duas areas de estudo: a regido Média Mogiana
¢ o municipio de Espirito Santo do Pinhal, ambos localizados no estado de S&o
Paulo. A caracteristica bienal de produgdo do café foi adotada para a definigdo de
ciclos de analise (de 2017 a 2023). A selecdo das imagens, criagdo dos indices,
classificacdo (Random Forest) e a verificacdo da acuracia foram realizados na
plataforma de processamento em nuvem Google Earth Engine. Os resultados
evidenciaram a relevancia da integragdo de imagens multitemporais e
multissensores para as classificacdes de uso e ocupagdo da terra, com acuracia
global de 90,2% e, para mapeamentos de café, com acuracia do produtor de 91%,
indicando poucas omissdes de areas de plantios desse cultivo.

Palavras-chave: café, gee, landsat 8, sentinel-2, sentinel-1.

ABSTRACT: This research investigated the integration of Landsat 8, Sentinel-2
and Sentinel-1 images with vegetation indices (NDVI, EVI, SAVI and NDWI).
Two study areas were compared: the Média Mogiana region and the municipality
of Espirito Santo do Pinhal, both located in the state of Sdo Paulo. The biennial
characteristic of coffee production was adopted to define analysis cycles (from
2017 to 2023). The selection of images, creation of indices, classification (Random
Forest) and accuracy verification were carried out on the Google Earth Engine
cloud processing platform. The results highlighted the relevance of integrating
multi-temporal and multi-sensor images for land use and occupation classifications,
with a global accuracy of 90.2% and, for coffee mapping, with a producer accuracy
of 91%, indicating few omissions of planting areas for this crop.

Keywords: coffee, gee, landsat 8, sentinel-2, sentinel-1.

RESUMEN: Esta investigacion investigo la integracion de imagenes Landsat 8§,
Sentinel-2 y Sentinel-1 con indices de vegetacion (NDVI, EVI, SAVI y NDWI). Se
compararon dos areas de estudio: la region del Média Mogiana y el municipio de

Espirito Santo do Pinhal, ambos ubicados en el estado de Sdo Paulo. Se adopto la
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caracteristica bienal de la produccion de café para definir los ciclos de analisis (de
2017 a 2023). La seleccion de imagenes, creacion de indices, clasificacion
(Random Forest) y verificacion de precision se realizaron en la plataforma de
procesamiento en la nube Google Earth Engine. Los resultados resaltaron la
relevancia de integrar imagenes multitemporales y multisensores para las
clasificaciones de uso y ocupacion de la tierra, con una precision global del 90,2%
y, para el mapeo del café, con una precision del productor del 91%, lo que indica
pocas omisiones de las areas de plantacion para este cultivo.

Palabras clave: café, gee, landsat 8, sentinel-2, sentinel-1.
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Introduciao

A necessidade de compreender o dinamico processo de uso e ocupagdo da terra tem influenciado as
analises e interpretagdes de dados geoespaciais, refletindo na elaboracdo de classificagdes que abordem a
relacdo homem-natureza, tanto no ambito da analise da cobertura vegetal, quanto dos avangos das agdes
antropicas sobre o meio (Chaves; Picoli; Sanches, 2020; Phiri et al., 2020). Paralelamente, o avango das
geotecnologias tem revolucionado a abordagem de monitoramento e gestdo de elementos da superficie
terrestre, permitindo mapeamentos em diferentes escalas (Phiri et al. 2020). Essas mudangas implicaram no
aumento da produgdo de dados e impactou o uso dos Sistemas de Informagdes Geograficas (SIG) (Hunt et

al., 2020; Tamiminia et al., 2020).

Esse cenario permitiu a popularizagdo do uso de plataformas de processamento e andlise de dados
geoespaciais em nuvem, principalmente na area de Sensoriamento Remoto, devido a capacidade de
compartilhamento, acesso de dados de diferentes sensores, além da possibilidade de usar e criar algoritmos
para tarefas simples e complexas. (Kelley; Pitcher; Bacon, 2018; Hunt et al., 2020; Maskell, et al., 2021).
Entre as plataformas existentes, o Google Earth Engine (GEE) obteve destaque no meio académico pelo seu
potencial de visualizar, processar e analisar grandes volumes de imagens de satélite e outros dados

geoespaciais de forma eficiente (Tamiminia et al., 2020).

Dentre as diversas possibilidades, os mapeamentos agricolas no GEE apresentam um potencial para
contribuir com a tomada de decisdo de 6rgdos publicos e privados, além de pautar questdes estratégicas em
diferentes escalas (Kelley; Pitcher; Bacon, 2018; Hunt et al., 2020; Maskell et al., 2021). Mapear areas de
cultivo € um pré-requisito para prever rendimentos, produzir métricas, detectar doengas e monitorar
atividades agricolas. Devido ao elevado custo dessas tarefas, o GEE tem sido um grande aliado do setor
(Adrian; Sagan; Maimaitijiang, 2021), pela capacidade de produzir classificacdes rapidas, confiaveis e

acessiveis para diferentes tipos de culturas (Phiri et al., 2020).

O café Arabica (Coffea arabica), commodity agricola com grande importancia nacional € mundial, se
difere de outras culturas perenes, devido a sua bienalidade, ou seja, a planta completa seu ciclo de produgéo a
cada dois anos (CONAB, 2024). Esse cultivo, bastante expressivo no Brasil, também se acontece em outros
paises onde ha ocorréncia frequente de chuvas ou nebulosidade, o que representa grandes desafios na
classificacdo de imagens de satélite, ja que esses fendmenos atmosféricos afetam a qualidade de sensores
opticos (Sun et al., 2019; Maskell et al., 2021). As particularidades dos locais de plantio (plantados em sol
pleno, sombreado ou em sistemas agroflorestais) ¢ a alta heterogeneidade dos cultivos do seu entorno,
dificultam a defini¢do de métodos de mapeamentos universais, sendo, portanto, necessario avaliar condigdes
especificas de cada area de estudo, para reduzir as incertezas e melhorar os resultados (Escobar-Lopez et al.,

2024).
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Com intuito de minimizar os desafios existentes, foi utilizado o conceito de fusdo de imagens com
diferentes composicdes de bandas e dados auxiliares. A associag@o ou fusdao de imagens selecionadas em um
determinado periodo de tempo, conhecidas como multitemporais, e imagens geradas por diferentes sensores,
conhecidas como imagens multissensores, ¢ considerada uma estratégia para melhorar a classificacdo e o
mapeamento de culturas diversas (Sun et al., 2019; Chaves; Picoli; Sanches, 2020), entre elas, o café
(Cordero-Sancho; Sader, 2007; Chemura et al., 2018; Hunt et al., 2020; Maskell et al., 2021). A integracdo
entre Landsat 8 OLI (Operational Land Imager) TIRS (Thermal Infrared Sensor) e Sentinel-2 MSI
(MultiSpectral Instrument) Level-2A se destacam para a classificagdo de imagens oriundas de multissensores
(Chaves; Picoli; Sanches, 2020). Essa composi¢do possui vantagens em relagdo a: 1) resolugdo temporal e
revisita do satélite (Sun et al., 2019), 2) resolugdo espacial (Hunt et al., 2020) e 3) resolugdo espectral

(Chaves; Picoli; Sanches, 2020).

A fusdo de dados do Sentinel-1 Banda C SAR (Synthetic Aperture Radar) GRD (Ground Range
Detected) (S1) ao L8 e S2, apesar de ser uma metodologia pouco utilizada (Phiri et al., 2020; Adrian; Sagan;
Maimaitijiang, 2021), apresenta grande potencial, pois colabora para aumentar a precisdo da classificacao
(Sun et al., 2019; Hunt et al., 2020). Os dados S1 sdo tteis para extrair informagdes de areas de plantio e
identificar diferentes tipos de culturas (Chaves; Picoli; Sanches, 2020). Esta tecnologia melhora a aquisicao
de dados em periodos decisivos de monitoramento, ja que ndo depende da iluminagao solar e da cobertura de

nuvens (Chemura et al., 2018; Hunt et al., 2020; Maskell et al., 2021).

O uso de dados auxiliares, em associa¢do aos dados espectrais, como modelos digitais de elevagdo do
terreno, mapas de temperatura ou precipitagdo, que fornecem informagdes complementares, sdo muito
utilizados para aperfeicoar a classificacdo geral de imagens (Phiri et al., 2020). No caso do café, se destacam
a integracdo de dados topograficos (Hunt et al., 2020), climaticos (Kelley; Pitcher; Bacon, 2018), e indices
de vegetagdo (Cordero-Sancho; Sader, 2007; Chemura et al., 2018). Os indices de vegetacdo mais usados
sd0: Normalized Difference Vegetation Index (NDVI), que ¢é sensivel a clorofila e util para comparar
mudangas sazonais de crescimento da vegetacdo; o Enhanced Vegetation Index (EVI) que auxilia nas
corregdes de ruido atmosférico e permite melhor distingdo em locais com alta densidade de cultivos; o Soil
Adjusted Vegetation Index (SAVI) que minimiza o brilho do solo e pode melhorar a distingdo de areas de
plantio e solo exposto; € o Normalized Difference Water Index (NDWI) relevante para medir o contetudo de

agua na vegetagdo (Chaves; Picoli; Sanches, 2020).

O objetivo da pesquisa ¢ comparar os mosaicos de imagens multitemporais e de diferentes sensores
na classificacdo do café ardbica, de 2017 a 2023, na regido da Média Mogiana e no municipio de Espirito
Santo do Pinhal (Sao Paulo). Dados dos satélites Landsat 8, Sentinel-2, Sentinel-1 e os indices de vegetacao
NDVI, EVI, SAVI e NDWI foram utilizados nos mosaicos para a classificagdo do cultivo cafeeiro. No GEE,

foram criadas sete classes de uso e ocupagdo da terra e o algoritmo de aprendizado de maquina Random
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Forest (RF) foi utilizado para realizar as classificagdes. Acredita-se que a analise da acuracia global das
classes de uso da terra e dos erros de classificagdo do café representam uma contribuig¢do relevante, pois as
informagdes sobre a extensdo e a localizagdo de areas de cultivo de café pode auxiliar pequenos produtores
para tomada de decisdes, assim como o6rgaos publicos para a destinagdo de investimentos mais adequados,

visando melhorias da produgdo em nivel regional e municipal (Hunt et al., 2020).

2 O Café Arabica
2.1 Origens

O consumo ¢ o cultivo de café sdo originarios do continente africano, mais precisamente da Etiopia,
onde animais se alimentavam das folhas da planta (Moreira, 2009). As técnicas de infusdo dos frutos foram
disseminadas pelos arabes posteriormente, para fins medicinais (Malavolta et al., 1974). O processo de
torrefagdo ¢ a forma de consumo que conhecemos hoje em dia, s6 ocorreu no século XIV na peninsula

Arébica, assim como a produgao para fins comerciais (Martins, 1986).

As primeiras mudas de café adentraram no continente americano pela América Central e América do
Sul. No Brasil, as primeiras plantas chegaram ao estado do Para pela Guiana Francesa, por volta do século
XVIII e, por interesses comerciais, foi levada ao estado do Rio de Janeiro, disseminando-se pela Serra do
Mar e Vale do Paraiba, chegando aos estados de Sao Paulo e Minas Gerais (Moreira, 2009). No século XIX,
Sdo Paulo se tornou o principal produtor nacional e o Brasil se destacou no mercado mundial, marcando

assim o auge do cultivo de café no pais (Martins, 1986).

Segundo a Organizagdo Internacional do Cafée (IOC, 2024), existem plantagdes em 72 paises,
concentrados na regido intertropical, na América do Sul, América Central e Asia. O Brasil se destaca no
mercado internacional como maior produtor e exportador mundial de café (ABIC, 2024). Atualmente, Minas
Gerais € o0 maior produtor cafeeiro nacional, seguido de Sao Paulo, onde esta localizada a regido Mogiana,
considerada a mais produtiva do estado (CONAB, 2024). Do ponto de vista geografico, é dividida em: Alta
Mogiana (regido de Franca, Batatais e Ribeirdo Preto) e Média Mogiana (regido de Sdo Jodo da Boa Vista,
Mogi Guagu, Braganga Paulista ¢ Espirito Santo do Pinhal), sendo esta considerada a maior em area de

plantagdo de café¢ (CIIAGRO, 2024).

Existem diferentes espécies de cafés cultivados no mundo, entre as quais se destaca o coffea ardbica,
mais conhecido como Arabica. Sua particularidade ¢ a produgdo bienal, ou seja, o cafeeiro produz frutos a
cada dois anos, diferentemente da espécie coffea canephora, por exemplo, que tem uma producdo anual
(CONAB, 2024). A qualidade do seu grio associada a ampla produ¢do mundial, faz com que o Arabica

represente o tipo de café mais consumido no mundo (ABIC, 2024).
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2.2

Bienalidade

O café Arabica apresenta diferentes fases de desenvolvimento, influenciado por fatores da espécie e
por fatores externos. Segundo Pereira, Angelocci e Sentelhas (2002), o desenvolvimento pode ser dividido
em trés fases: 1) Crescimento até a fase adulta (entre 4 e 7 anos de vida); 2) Periodo de Produgdo (por volta
de 25 anos); 3) Fase de declinio e morte da planta. O cafeeiro ¢ muito sensivel as mudangas do ambiente,
principalmente alteragdes dos padrdes de chuva e de temperatura, que podem comprometer safras inteiras

(Camargo; Camargo, 2001).

O periodo de produgdo bienal ¢ dividido em duas fases: 1) Vegetativa (vegetacdo e formacao das

gemas florais); 2) Reprodutiva (florada, frutos e senescéncia). A Figura 1 representa essas fases.

Figura 1 — Ilustraciio das fases de producio bienal do café Arabica

Periodo de producio bienal do café Aridbica

4

™
™
! L

Vegelagioe e Indugdoe | Florada, Descanso e

| ; . = ik
formacio das e maturacio das + chumbinho e Granulagdo Maturagdo SENESCEnCa
i G i

gemas florais % gemas florais | expansdo dos ramos
i1l

ctativa I 11, Fase Hrr:pmduriva

Fonte: CONAB (2024).

Segundo CIIAGRO (2024), o café Arabica se desenvolve em locais com temperaturas entre 18°C e
22°C e precipitagdes médias anuais entre 1200 e 2000 mm. As altitudes que favorecem o desenvolvimento
dessa espécie variam entre 600 e 2000 metros. Sombras parciais também favorecem o desenvolvimento dos
frutos e a qualidade da bebida, contudo, a produgdo comercial mais comum ¢ o plantio em pleno sol, no qual

a produtividade ¢ mais elevada (CONAB, 2024).

Sua produtividade ¢ bastante impactada pelas alteragdes climaticas, e a fase reprodutiva (florada,
granacdo ¢ maturagdo dos frutos) é a mais critica (Camargo; Camargo, 2001). Temperaturas acima de 30°C

podem afetar o crescimento e o desenvolvimento do grao, assim como as chuvas irregulares que, em excesso,
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podem gerar o abortamento das flores e, a escassez, pode produzir grios mal formados e irregulares,

prejudicando a qualidade do produto (CIIAGRO, 2024).

Os padroes climaticos determinam os ciclos bienais do café¢ ardbica. No Brasil, Camargo; Camargo
(2001), descreveram a divisdo desses periodos de acordo com as varia¢des ao longo do ano (Figura 2). Essas
influéncias climaticas definiram os ciclos de producdo de café avaliados nessa pesquisa (ano bienal 1 e ano

bienal 2).

Figura 2 — Fases de producio bienal do café Arabica
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Fonte: CITAGRO, 2024; CONAB, 2024.

3 Area de Estudo

A pesquisa comparou o resultado da classificagdo de duas areas de estudo: Regido Média Mogiana e
Espirito Santo do Pinhal. A diferenca de escala (regional e municipal) foi utilizada como referéncia para
entender a aplicabilidade da metodologia. A Figura 3 ilustra as caracteristicas de cada area e a Figura 4

mostra a localiza¢do das areas de estudo.
Figura 3 — Caracteristicas das areas de estudo
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Fonte: Dados IBGE, 2022.
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Figura 4 — Mapa da Regiio Média Mogiana e do Municipio de Espirito Santo do Pinhal
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Segundo o Mapa de Aptidao Agricola do Estado de Sao Paulo (CIIAGRO, 2024), as areas de estudo estdo na
faixa considerada apta ao cultivo por apresentar condigdes térmicas e hidricas satisfatérias. As médias de
temperaturas anuais variam entre 18°C e 24°C e ha concentracdo de chuvas entre outubro e margo,
favorecendo o desenvolvimento da planta (CIIAGRO, 2024). Outro fator que contribui para esse cultivo sdo
as altitudes elevadas, que favorecem o desenvolvimento do café, tornando-o produtivo e de alta qualidade

(Camargo; Camargo, 2001).

O Mapa Geomorfologico do estado de Sdo Paulo (Ross; Moroz, 1993) mostra que a Média Mogiana
estd localizada no Planalto Atlantico, com altitudes que variam entre 700 e 1300. Espirito Santo do Pinhal
estd localizado na transicdo de duas unidades morfoesculturais: Depressdo Periférica e Planalto Atlantico,
variando entre topos tabulares (Depressao Mogi-Guagu) e altitudes mais elevadas (Planalto Atlantico). Na
Média Mogiana ha concentracdo de Argissolos e Latossolos (Oliveira et al., 1999), que sdo dois dos
principais tipos de solos utilizados no cultivo de café no Brasil. Enquanto no municipio predominam duas

variagOes: Argissolos Vermelhos e Argissolos Vermelho-Amarelos (EMBRAPA, 2024).

10
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4 Materiais e Métodos

As principais referéncias metodologicas da pesquisa foram: Cordero-Sancho; Sader (2007), que
combinaram analise multiespectral de imagens Landsat, modelo topografico e NDVI para melhorar a
exatiddo de mapeamentos de café¢; Kawakubo; Perez Machado (2016), que integraram a analise
multiespectral ¢ mineragdo de dados para a distingdo de classes cafeeiras; Chemura; Mutanga (2017), que
mapearam o caf¢ Arabica com imagens multitemporais Landsat 8, associadas a indices de vegetacdo e o
classificador Random Forest (RF); Martello et al. (2022), que utilizaram séries temporais, multiespectrais € o
classificador RF para avaliar a produtividade e discutir os estagios fenoldgicos da cultura de café; Hunt et al.
(2020), que elaboraram uma revisdo dos métodos de sensoriamento remoto para mapear a produgao de café;
Kelley; Pitcher, Bacon (2018), que realizaram o mapeamento do café¢ sombreado com GEE; e Maskell et al.
(2021), que integraram dados opticos Sentinel-2 e de radar Sentinel-1 para mapear a producdo de café de

pequenos produtores com o uso do GEE.

As principais etapas da pesquisa foram ilustradas em dois diagramas (Figuras 5 ¢ 6). A Figura 5
mostra o fluxograma com as etapas metodologicas iniciais, nas quais foram definidas a composi¢do dos

mosaicos de imagens de satélite e os ciclos temporais, baseados na fenologia do cafeeiro.

Figura S — Fluxograma da definicio dos mosaicos e dos ciclos
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Os pré-processamentos de cada mosaico incluiram: filtragem de imagens, aplicacdo de mascara e
filtro de nuvem (menor que 10%), correcdes radiométricas e atmosféricas, calculo da mediana para fusdo das
imagens e reamostragem das bandas do Landsat 8 (L8) e das bandas de 20 metros do satélite Sentinel 2 (S2):
B5, B6, B7, BSA, Bll e B12, com interpolagdo bilinear para a resolucdo de 10 metros. Os indices de

vegetagdo foram gerados com as bandas do LS.

Os mosaicos foram elaborados considerando as particularidades bienais do café Arabica, com a
composi¢do de dados das imagens L8 (Manoel; Rosa; Queiroz, 2024), acrescidos por dados S2 e S1, além de
indices de vegetacdo. As métricas da fusdo de imagens dos mosaicos foi feita com o calculo da mediana

(Hunt et al., 2020). Os mosaicos foram intitulados: MS1, MS2, MS3 e MS4.

Além das bandas espectrais do L8 (USGS Landsat 8 Collection 2 Tier 1 TOA Reflectance), foram
incluidas as bandas extraidas da transformac@o linear de Kauth-Tomas (KT), ou método Tasseled Cap, para
integrar as caracteristicas fisicas da cena (Kelley; Pitcher; Bacon, 2018). Esse método ajudou a realgar as
caracteristicas da imagem, gerando trés componentes basicos: Brightness, que representa a quantidade de luz
refletida pela superficie; Greenness, que representa a reflexdo de areas vegetadas em detrimentos das ndo
vegetadas; e Wetness, que representa a umidade na superficie (Kauth; Thomas, 1976). A colecio TOA
Reflectance ¢ a mais adequada ao uso desse método, contudo sdo necessarias corre¢des atmosféricas, devido
as interferéncias de ruidos da atmosfera, como os aerossois (Kelley; Pitcher; Bacon, 2018). Por essa razdo, a
banda Blnao foi incluida nos mosaicos. A Figura 6 mostra o fluxograma dos procedimentos de classificacao

€ mapeamento.

12
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Figura 6 — Fluxograma da classificacio e mapeamento
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Fonte: Autoria Propria

Para a classifica¢do, foram coletadas amostras de sete classes de uso da terra: agua, area urbana,
vegetacdo, agricultura, café, eucalipto e pastagem. Parte das amostras foi coletada em campo e outras foram
criadas pela interpreta¢do visual de imagens de alta resolucdo, na plataforma Google Earth Pro (Martello et
al., 2022). Optou-se pela classificagdo supervisionada baseada em pixel, por ser uma abordagem simples e
eficaz para classificar um niimero limitado de classes bem definidas. Quando as amostras de treinamento sdo
representativas, essa abordagem pode resultar em uma classificacdo precisa, especialmente em areas
homogéneas (Hunt et al., 2020). Os poligonos das amostras coletadas foram divididos em: 70% para os
pontos aleatorios de treinamento e 30% para os pontos aleatérios de validagdo, garantindo assim a

independéncia entre ambos.

O classificador utilizado foi o Random Forest (RF), que apresentou boa precisio ao diferenciar areas
de vegetagdo e outros sistemas de cultivo de areas de plantio de café (Chemura; Mutanga, 2017; Kelley;
Pitcher; Bacon, 2018; Martello et al., 2022). Para validar a acuracia e medir a precisdo, adotou-se o0 modelo
de Olofsson et al. (2014). A acuracia foi analisada de duas formas: 1) Acertos do mapeamento para todas as

classes (acuracia global) e 2) Erros da classe café: comissdo (acuracia do usuario) ¢ omissdo (acuracia do
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produtor). Por fim, foram gerados os mapas com os usos e ocupacgdes gerais e com areas de café, para cada

area de estudo.

Foram também incluidos os dados de Land Surface Temperature (LST), que captam a radiagdo
térmica emitida pela superficie terrestre e ajudam a detectar as diferencas sutis na densidade das folhas e da
copa, na morfologia, na biomassa, na composi¢do de espécies e na situagdo hidrica do dossel em cafezais
(Cordero-Sancho; Sader, 2007; Ortega-Huerta et al., 2011; Mukashema; Veldkamp; Vrieling, 2014; Kelley;
Pitcher; Bacon, 2018). A metodologia de Ermida et al. (2020), assim como os algoritmos compartilhados,
foram usados para criar os dados LST derivados do L8 das areas de estudo. Foram incluidos também dados
do Shuttle Radar Topography Mission (SRTM), uma vez que as informacdes topograficas e a avaliacdo do

relevo sdo importantes no mapeamento de café (Kelley; Pitcher; Bacon, 2018; Maskell et al. 2021).
Os dados utilizados do satélite Landsat 8 foram:

e Bandas L8: B2 (azul), B3 (verde), B4 (vermelho), B5 (Infravermelho Proximo - NIR), B6
(Infravermelho de Ondas Curtas - SWIR), B7 (Infravermelho de Ondas Curtas - SWIR 2), B8
(Pancromatica), B9 (Cirrus), B10 (Infravermelho Termal - TIRS) e B11 (Infravermelho Termal - TIRS 2)
— 10 bandas;

e Bandas Tasseled Cap: Brightness, Greenness, Wetness - 3 bandas;

LST — LST - 1 banda;

e SRTM - Elevacdo, Inclinagdo, Aspecto — 3 bandas.

Os dados usados do satélite Sentinel 2 foram:

e Bandas S2: B2 (azul), B3 (verde), B4 (vermelho), BS (Red Edge 1), B6 (Red Edge 2), B7 ((Red Edge 3),
B8 (Infravermelho Proximo - NIR), B8A (Infravermelho Préximo - NIR), B11 (Infravermelho de Ondas
Curtas - SWIR), B12 (Infravermelho de Ondas Curtas - SWIR 2) — 10 bandas

Foram utilizadas as bandas espectrais (Harmonized Sentinel-2 MSI:  MultiSpectral
Instrument, Level-24), que tem potencial de melhorar a precisdo das classificagdes (Chaves; Picoli; Sanches,
2020). Essa colegdo foi escolhida pela disponibilidade de imagens € menor concentragdo de nuvens das areas
de estudo. As bandas B1 (Aerossois), B9 (Vapor de agua) e B10 (Cirrus), com resolugdo espacial de 60

metros, ndo foram incluidas nos mosaicos devido ao acréscimo de ruidos.

O S2, em comparagdo a LS8, possui uma capacidade espectral que amplia as possibilidades de
classificacdo relacionadas a vegetacdo, ja que possui trés bandas Red Edge e duas no Infravermelho
Proximo (NIR). A separabilidade dos recursos dessas bandas, esta associado tanto a estrutura foliar,
como ao conteudo de clorofila de diferentes espécies de vegetagdo, o que é adequado para classificar as
paisagens heterogéneas (Chaves; Picoli; Sanches, 2020; Hunt et al., 2020). A banda Red Edge 1 (B5)
esta associada ao teor de clorofila e a Red Edge 3 (B7), assim como a NIR (B8A), estdo relacionadas as
variagdes na estrutura da folha. As bandas Infravermelho de Ondas Curtas (SWIR), tanto do L8 como do
S2, sdo relevantes na diferenciacdo do café das outras vegetacdes perenes (Hunt et al., 2020; Maskell et
al., 2021).

Os dados utilizados do satélite Sentinel 1 foram:
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e Polariza¢des VV VH (descendente e ascendente) — 4 bandas;

Percentis VV e VH (75% e 25%) — 4 bandas;

e Texturas (GLCM) - Energia, homogeneidade, contraste, correlagdo, variacdo, entropia, variancia do pixel
e sentido — 8 bandas.

Do S1 (Sentinel-1 SAR GRD: C-band Synthetic Aperture Radar Ground Range Detected), foram

obtidas as métricas e as texturas (Maskell et al., 2021). Informagdes de orbita ascendente, descendente,
polarizagcdes VV e VH, com métricas de medianas, desvio padrao e percentis de 75% e 25% foram incluidos
como bandas (Numbisi; Coillie; Wulf, 2019). As texturas foram extraidas por Gray Level Co-occurrence
Matrix (GLCM) (Maskell et al., 2021). Esses dados sdo capazes de avaliar as texturas, rugosidades e
diferenciar a homogeneidade da paisagem, que contribui para distinguir os tipos de plantios de outras

espécies da vegetacdo (Numbisi; Coillie; Wulf, 2019).
Os indices de vegetacao utilizados foram:

NDVI = (B5-B4) / (B5+B4) — 1 banda;

EVI=2,5 * (B5-B4) / (B5+6*B4—7,5*B2+1)) — 1 banda;
SAVI = (B5-B4) / (B5+B4+0,5)) * (1+0,5) — 1 banda;
NDWI = (B5-B6) / (B5+B6) — 1 banda.

A inclusdo de indices variados de vegetacao indicou melhorias na classificagdo do uso da terra e do
café (Cordero-Sancho; Sader, 2007; Chemura; Mutanga, 2017; Chemura et al., 2018; Kelley; Pitcher; Bacon,
2018; Hunt et al., 2020; Maskell et al., 2021). Essa combinacdo de indices aprimorou os resultados da

classificacdo de uso e ocupacao de areas agricolas (Chaves; Picoli; Sanches, 2020).

Os mosaicos foram reunidos em quatro grupos: 1) MS1 (L8, S2); 2) MS2 (L8, S2, S1); 3) MS3 (LS8,
S2 e Indices de vegetagio) e 4) MS4 (L8, S2, S1 e Indices de vegetagio). Esses mosaicos foram comparados
nos trés ciclos, que refletem os periodos de desenvolvimento do cafeeiro, cuja fase de producdo comeca em
setembro e termina em agosto. Por fim, os mosaicos e os ciclos foram avaliados nas areas de estudo, regido

Média Mogiana e o municipio de Espirito Santo do Pinhal.

Séries de imagens multitemporais foram usadas nos mosaicos, pois apresentaram maior eficacia em
classificacdo de cafezais (Lamparelli et al., 2011; Ortega-Huerta et al., 2011). A Tabela 1 mostra o numero
de imagens L8, S2 e S1 utilizadas por ciclo, para cada area de estudo. Nas condi¢des especificadas, em
ambos os casos, o periodo do ciclo 2, teve a maior disponibilidade de imagens, e o ciclo 1, a menor

disponibilidade.
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Tabela 1 - Composicio das imagens das areas de estudo

M%Z?;ia L8 | s2 | s1 | Total P}fmslél L8 | s2 | si | Total
Ciclol | 68 | 376 | 358 | 802 Ciclol | 51 | 90 | 120 | 261
Ciclo2 | 59 [ 1007 | 359 | 1425 Ciclo2 | 40 [ 245 T 120 | 405
Ciclo3 | 54 | 834 | 187 [ 1075 Ciclo3 | 19 [ 196 | 61 [ 276
Total | 181 | 2217 | 904 Total | 110 | 531 | 301

Fonte: Autoria Propria

Os codigos desenvolvidos na pesquisa, com os mosaicos, selecdo de amostras e classificacdo estdo

disponiveis no GEE, por meio do link: https://github.com/mariaceciliamanoel.

5 Resultados e Discussao

A Tabela 2 mostra os resultados dos acertos para as classes gerais e os erros de omissdo e comissao
da classe café, em cada mosaico, de cada ciclo. Os erros de comissdo estdo associados a atribui¢do erronea
de uma classe as areas onde ela ndo esta presente, ou seja, a classe foi incluida onde ndo deveria. Enquanto
os erros de omissdo estdo associados a inexatiddo em identificar corretamente uma classe em uma area onde

ela realmente existe, ou seja, a classe deveria ser mapeada, mas foi omitida.

Tabela 2 — Acuracia global, erros de comissio e erros de omissdo, por ciclos, mosaicos e areas de estudo

Média Mogiana E.S. Pinhal
. Mosaico , . Erros Erros , . Erros Erros
Ciclo Acuracia - . Acuracia - .
s s Global Comissao | Omissao Global Comissao | Omissao
— Café - Café — Café - Café
MS1 87,2 28,9 20,4 79,1 32,3 20,4
Ciclo MS2 90,2 25,3 17,2 83 32,4 11,3
1 MS3 83,7 35,1 20,8 78,6 33,1 21,4
MS4 90,1 30,7 18,7 81,4 31,8 11,8
MSI1 84,7 28,6 24,2 80,5 25,6 8,1
Ciclo MS2 87,2 29,1 18,4 81,6 27.4 9
2 MS3 84,6 27.6 21,1 80,7 27.8 8.4
MS4 88,1 28,1 18,4 81,7 29,5 9.3
MS1 81.4 30,7 39,6 76,5 31,5 25,5
Ciclo MS2 86.8 34,5 21,5 80,1 31,7 14
3 MS3 81,9 344 38,7 79,1 30,7 20,8
MS4 86,9 30,7 22,6 80,3 34,2 13,4

Fonte: Autoria Propria

Ao observar a acuracia global dos mosaicos nos trés ciclos, € possivel constatar que os resultados da
Regido Média Mogiana foram melhores: o menor acerto foi de 81,4% e o maior acerto foi de 90,2%. Para o
municipio, o menor percentual foi de 76,5% e o maior foi de 83%. Os maiores percentuais de acertos, em
ambas as areas de estudo foram no mosaico MS2, no ciclo 1, assim como os menores foram no MS1, no

ciclo 3. A Figura 7 mostra a compara¢ao da acuracia global para as areas de estudo.
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Figura 7 — Acuracia global por ciclos e mosaicos das areas de estudo
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Fonte: Autoria Propria

A resolugdo espacial tem influéncia direta na acuracia da classificagdo, ja que pequenos fragmentos
podem ndo ser classificados (Hunt et al., 2020). Essa discussdo ¢ importante para a comparagdo de escalas
cartograficas, pois em uma area menor, como ¢ o caso do Municipio, o modelo tende a acertar menos. Ainda
assim, as médias de acertos do municipio ficaram proximas a 80%, enquanto as médias de acertos da Regido

Meédia Mogiana ficaram proximas a 85%.

A aquisicdo de amostras € uma etapa essencial para uma boa classificacdo, especialmente das areas
de café (Kelley; Pitcher; Bacon, 2018; Hunt et al., 2020; Maskell et al., 2021). A distribui¢dao, bem como a
representatividade de amostras por classe pode interferir diretamente no resultado (Chaves; Picoli; Sanches,
2020; Phiri et al., 2020). No caso da adog¢do da técnica de aprendizagem por classificagdo supervisionada,
com o classificador RF, o nimero de amostras, a quantidade de classes e a defini¢do dos pardmetros do
classificador para equalizar a atribui¢do de valores sdo etapas muito importantes (Chaves; Picoli; Sanches,
2020). Caso haja imprecisdes nessas etapas, o classificador pode falhar na discriminacdo das classes,

diminuindo a assertividade da classificacdo (Hunt et al., 2020; Maskell et al., 2021).

No que se refere a distribuicdo e a representatividade de amostras, o municipio teve prioridade, pois
possui a menor extensdo territorial, de forma a garantir que houvesse amostras de todas as classes.
Posteriormente, as amostras foram distribuidas e coletadas em toda a regido. Essa etapa foi revista e refeita
continuamente, ao longo do processamento, a fim de melhorar o modelo e, consequentemente, aprimorar os

resultados da classificacao.

Na regido da Média Mogiana, os erros de comissdo do café se concentraram no ciclo 3, enquanto os
menores ocorreram no ciclo 2. As varia¢des tiveram intervalos semelhantes em ambas as areas de estudo,
entre 25,3% e 35% na Média Mogiana ¢ entre 25,6% e 34,2% no municipio. A Figura 8 mostra a

comparagdo dos erros de comissao.
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Figura 8 — Erros de comissio por ciclos e mosaicos das dreas de estudo
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Quando os erros de comissao sdao expressivos, ha indicios de que ha elevada generalizagdo, ou seja, o
mapeamento ¢ muito permissivo, com uma tendéncia a incluir areas que ndo pertencem a classe correta
(Chaves; Picoli; Sanches, 2020; Hunt et al., 2020). Por exemplo, uma area de vegetagdo pode incluir
erroneamente as areas de café ou eucalipto, devido a esse nivel de generalizacdo. As areas de transi¢ao
também tendem a sofrer com os erros de comissdo. As areas de bordas da floresta, onde ha a transi¢do da

vegetacdo para areas de pasto ou de agricultura, podem exemplificar esses erros de comissdo (Sun et al.,
2019).

As analises estatisticas mostraram que o café teve uma correlacio de erro mais proximo a
agricultura, revelando a dificuldade do modelo em distinguir essas classes. A diversidade de caracteristicas
da agricultura, principalmente em areas de cultivos temporarios, costuma confundir o classificador,

aumentando a ocorréncia de erros.

As similaridades espectrais também favorecem esse tipo de erro, assim como a desproporcionalidade
do classificador em dar pesos diferentes para algumas classes (Hunt et al., 2020). Isso faz com que o modelo

maximize a busca dessas classes, classificando areas que ndo correspondem a realidade.

Os erros de omissdo apresentaram uma variagdo maior na Média Mogiana. Os menores erros de
omissdo foram de 17,2%, no ciclo 1 e, os maiores, de 39,6% no ciclo3. No municipio, os menores erros

foram de 8,1%, no ciclo 2, € 25,5% no ciclo 3. A Figura 9 representa a distribuicao desses erros.
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Figura 9 — Erros de omissio por ciclos e mosaicos das dreas de estudo
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Quando os erros de omissdo sdo elevados, ha indicios de que o mapeamento esta sendo conservador,
ou seja, tende a classificar apenas as areas mais “seguras”, omitindo areas que sdo menos evidentes (Chaves;
Picoli; Sanches, 2020; Hunt et al., 2020). A falta de representatividade de amostras no modelo pode
colaborar para o aumento nos erros de omissdo. Classes que apresentam periodos distintos de fases de
desenvolvimento ao longo do ano, com variagdo espectral relevante, como as areas de plantio, devem ter
amostras que considerem espectros variados em diferentes estagios (area recém-plantada, em plena
produgdo, area recém-colhida). Essa observagdo ¢ valida para o café pois, apesar de ser uma cultura perene,
possui uma variagdo espectral relevante em anos de bienalidade positiva ¢ negativa (Kelley; Pitcher; Bacon,

2018; Maskell et al., 2021; Martello et al., 2022).

Os menores erros de omissdo observados no municipio, em comparagdo a regidao, revelam um bom
potencial de aplicacdo do modelo em 4reas menores. Isso se deve a a baixa diversidade de tipos de uso e
ocupacdo da terra (Chaves; Picoli; Sanches, 2020). Além disso, a boa qualidade da identificagdo das outras
classes ¢ primordial para melhorar a discriminacdo da classe alvo, uma vez que a compreensao dos erros de

outras classes ajudam a aprimorar o modelo.

Ao comparar os mosaicos, as combinagoes do MS2 (L8, S2 e S1) e do MS4 (L8, S2, S1 e indices de
vegetagdo), geraram os melhores conjuntos de acurdcia global, em ambas as areas de estudo, nos trés ciclos
avaliados. Na M¢dia Mogiana, a média de acuracia no MS2 foi de 88% e, no MS4, foi de 88,3%. Em
Espirito Santo do Pinhal, a média no MS2 foi de 81,5% e, no MS4, foi de 81,1%. A Figura 10 mostra a

acuracia global, considerando os mosaicos avaliados.
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Figura 10 — Acuracia global dos mosaicos das dreas de estudo
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Esses mosaicos demonstram que a inclusdo das métricas e texturas do S1, tanto no MS2 quanto no
MS4, melhoraram as acuracias. Os dados do S1, embora utilizados na identificacdo de diversos tipos de
cultivos (Sun et al., 2019; Chaves; Picoli; Sanches, 2020), ainda possuem aplicacdo relativamente recente na
classificacdo de areas de café¢ (Hunt et al., 2020; Maskell et al., 2021). Além de captar informagdes sobre a
estrutura da planta, sobre o teor de umidade e contribuir para diferenciar a producdo de café sombreado das
vegetacdes do entorno, os dados do S1 tém vantagens em relacdo as condigdes atmosféricas e de iluminagéo,
permitindo uma coleta de dados temporais constante (Chaves; Picoli; Sanches, 2020). O uso do S1 ainda
apresenta ressalvas, pela complexidade do tratamento de dados em relagdo aos dados opticos, contudo tem

um significativo potencial de evolugdo do processo de classificagdo (Sun et al., 2019).

Para a classifica¢do do café e de outras culturas arboreas esparsas, os dados da banda C do S1, pelo
seu menor comprimento de onda (entre 3 e 5 cm), sdo mais adequados em comparagdo ao comprimento de
onda do Landsat, frequentemente utilizado para mapeamento de uso e ocupacdo da terra (Maskell et al.,

2021).

A combinagdo L8 e S2, observada nos mosaicos MS1 e MS3, apesar de ndo representar acréscimos
expressivos na acuracia global, em comparagdo com os mosaicos do L8 (Manoel; Rosa; Queiroz, 2024), foi
importante na redugdo dos erros do café, revelando um potencial importante na diferenciagdo de classes. A
classificacdo de café¢ de Manoel, Rosa e Queiroz (2024), com o L8, evidenciaram imprecisdes associadas as
classes de café e vegetacao, e de café e eucalipto. A inclusdo do S2, reduziu essas divergéncias, o que pode
ser associado as duas bandas NIR, que auxiliaram na diferenciacdo de reflectancia dessas classes (maior na
vegetacdo e menor no eucalipto). As bandas Red Edge, contudo, sdo os diferenciais mais relevantes do S2,
por causa da maior sensibilidade na identificacdo de clorofila e na diferenciagdo na estrutura foliar,
potencializando a distingdo de classes (Chaves; Picoli; Sanches, 2020). Para o café, as caracteristicas das
bandas Red Edge ajudam também na discriminagdo das areas de pasto e de outras coberturas vegetais

(Maskell et al., 2021).
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A inclusdo de indices de vegetacdo, especialmente o NDVI e o NDWI também foram importantes
para ajudar na diferenciag@o dessas classes especificas, ja que esses indices apresentam valores mais baixos
na classe eucalipto, em comparagdo a vegetacdo e ao café. Para futuras classificagdes, o uso do Normalized
Difference Red Edge (NDRE), indice semelhante ao NDVI que utiliza as bandas NIR e Red Edge do S2,
deve torna-lo mais sensivel as variagdes do teor de clorofila e estresse da planta, e aumentar a eficacia da

classificacdo de uso e ocupacao da terra, principalmente em areas agricolas (Chaves; Picoli; Sanches, 2020).

A avaliagdo dos erros de comissdo revela que a média na regido foi de 30,3%, semelhante ao
municipio, com média de 30,6%. Em ambas as areas de estudo, os erros mais elevados foram no MS3. Esses
resultados mostram que ainda € necessario aprimorar a classificagdo em todos os mosaicos, pois as areas
cafeeiras estdo sendo superestimadas. Uma solug@o para melhorar esse cenario, ja que a correlagdo de erros
do café foi associada a agricultura, seria dividir essa classe entre agricultura temporaria e permanente, uma
vez que outros cultivos permanentes foram erronecamente classificados como café. A Figura 11 mostra a

comparacdo das duas areas de estudo, considerando os erros de comissdo dos mosaicos.

Figura 11 — Erros de comissio dos mosaicos das areas de estudo
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Autoria Propria

Os erros de omissdo apresentaram variagdes mais expressivas nas areas de estudo. Na Média
Mogiana, o0 MS2 e o MS4 também se destacaram com os menores erros, com médias proximas a 19%
(Figura 12). No MS1 e MS3, os erros foram aproximadamente 30% maiores. No municipio, a média de erro
do MS2 e do MS4 foi de 11,5%, enquanto no MS1 e no MS3 os erros de comissao foram cerca de 34% mais

altos.
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Figura 12— Comparacio dos erros de omissio dos mosaicos das areas de estudo
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Fonte: Autoria Propria

Esses resultados indicam que a combinagdo L8, S2 e S1, apesar de ndo ter resultados expressivos nos
erros de comissdo, melhora significativamente os erros de omissdo. A representatividade de amostras de café
ao longo do ciclo, considerando a bienalidade e as diferentes fases fenoldgicas da planta, puderam ser mais

bem percebidas pela combinagdo dos mosaicos MS2 e MS4.

Na comparacdo dos mosaicos MS2 e MS4 (Tabela 3), os resultados revelaram muita similaridade em
relagdo a assertividade dos resultados. Assim, em futuras classifica¢des, recomenda-se a inclusdo de indices

de vegetacdo, sejam os avaliados nesta pesquisa ou outros que possam melhorar a eficacia do modelo.

Tabela 3 — Acuracia global, erros de comissio e erros de omissdo, dos mosaicos MS2 e MS4

Regiio Média Mogiana Municipio de .Espl'rito Santo
Ciclo | Mosaico do Pinhal
, . | Erros de |Erros de , . | Erros de | Erros de
s s Acurici Comissda | Omissa Acurici Comissda | Omissa
a Global o o a Global o o
Ciclo MS2 90,2 25,3 17,2 83 324 11,3
1 MS4 90,1 30,7 18,7 81,4 31,8 11,8
Ciclo MS2 87,2 29,1 18,4 81,6 27,4 9
2 MS4 88.1 28.1 18,4 81,7 29.5 9,3
Ciclo MS2 86,8 34,5 21,5 80,1 31,7 14
3 MS4 86,9 30,7 22.6 80,3 342 13,4

Fonte: Autoria Propria

O uso do RF mostrou bons resultados. Mas, apesar de ser um classificador robusto, seu desempenho
estd diretamente associado ao nimero de amostras de treinamento, classes de cobertura de uso e ocupagao,
tipo de terreno e pré-processamento de dados (Phiri et al., 2020). Desse modo, recomenda-se que haja
equilibrio entre as classes mapeadas, pois as classes menores ou menos representadas no modelo sdo mais
propensas a erros, pois o algoritmo tende a priorizar as classes dominantes. Os pardmetros de arvore de
decisdo do RF também precisam ser equalizados para que ndo haja grandes discrepancias de uma classe

sobre a outra.
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As figuras 13 e 14 mostram as classificagdes da regido Média Mogiana, com resultados dos mosaicos
MS2 e MS4, conforme os diferentes ciclos. A Figura 13 ilustra a classificagdo do uso e ocupagao da terra

(sete classes) e, a Figura 14, a classificacao do cafg.

Figura 13 — Classificacio de uso e ocupacgio da terra, Média Mogiana, mosaicos MS2 e MS4, por ciclos
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Fonte: Autoria Propria
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Figura 14 — Classificaciio do café Arabica na regido Média Mogiana, mosaicos MS2 e MS4, por ciclos
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Fonte: Autoria Propria

A classificacdo do municipio de Espirito Santo do Pinhal revela que os resultados menos expressivos
também foram associados ao MS2 e MS4, no ciclo 3 (Figuras 15 e 16). Enquanto o MS2, no ciclo 1,

apresentou os melhores resultados em ambas as areas de estudo.
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Figura 15 — Uso e ocupacio da terra, mosaicos MS2 e MS4 divididos por ciclos
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Figura 16 — Classificacio do café Arabica, mosaicos MS2 e MS4 divididos por ciclos
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6 Consideracées Finais

A integracdo de dados L8, S2 e S1 aumentou a acuracia global e reduziu os erros de classificagdo do
café, em média de 23% nos erros de comissdo e de 50% nos erros de omissdo. Mosaicos com a integragao
das imagens (MS2) com os indices de vegetacdo (MS4) destacaram-se de forma semelhante, apresentando
grande potencial de melhoria da acuracia da classificacdo. A metodologia adotada gerou uma classificacao
de uso e ocupacgdo da terra adequada para as escalas regionais e municipais. A regido da Média Mogiana teve
uma meédia 5,85% maior em comparagdo ao municipio, no que se refere a acuracia global para todas as
classes, atingindo 90,2% (MS2). Os erros de comissdo tiveram uma diferenca minima de 0,36%, e os erros
de omissdo na Média Mogiana foram, em média, 9% maiores. Assim, apesar de 0 modelo ter uma tendéncia
a ser mais permissivo, omitiu poucas areas desse cultivo especialmente no municipio, atingindo acuracia do

produtor (associado aos erros de omissao) de 91% (MS2) nas areas de café.

Para a aplicacdo dessa metodologia em outras areas de plantio do café Arabica, considera-se
prudente avaliar os ciclos bienais e de desenvolvimento do cultivo para definir os mosaicos multitemporais,
compostos de dados multissensores L8, S2, S1 e indices de vegetacdo. Recomenda-se também a defini¢dao
das classes de uso e ocupagdo que considerem as particularidades locais e atengdo a coleta de amostras

representativas de todas as classes, em todo periodo avaliado.
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