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RESUMO

O preco de comercializacdo do feijdo sofre muitas oscilacBes
conforme as expectativas de aumento ou diminuicdo de area
plantada, sinais de perda por intempéries climaticas e muitos
outros fatores, gerando inseguranca para aos agentes
participantes do setor. Este cendrio abre espaco para uma
série de especulagdes de mercado, o que pode inflacionar ou
deflacionar vertiginosamente os precos da leguminosa. Isto
ocorre pois atualmente os levantamentos de safra séo
baseados em dados coletados de maneira pouco eficiente,
disponibilizando informacdes imprecisas que diferem do que
realmente ocorre no mercado. Portanto, objetivo deste
trabalho é a determinacdo de éarea cultivada com feijdo
segunda safra em Cascavel — PR no ano de 2018. Para isso
utilizou-se imagem do sensor Landsat-8 tile 223/77
(6rbita/ponto) de 17 de maio de 2018 e o algoritmo Gaussian
Mixture Model que resultou em uma area de 1.593 ha e
exatiddo global de 93,3% e indice kappa de 0,8667.

Palavras-chave — Landsat-8, Gaussian Mixture Model,
Aprendizado de Maquina, Classificacdo.

ABSTRACT

The commercialization price of the beans suffers many
oscillations according to the increase or decrease
expectations of planted area, signs of loss due to inclement
weather and many other factors, generating insecurity for the
agents participating in the sector. Because current surveys
are based on data collected inefficiently, providing imprecise
information that differs from what actually occurs in the
market, a scenario opens for a series of market speculations,
which can vertiginously inflate or deflate the prices of the
legume. Therefore, the objective of this work is the
determination of cultivated area with second crop beans in
the municipality of Cascavel - PR in the year 2018. For this
purpose, the Landsat-8 tile 223/77 image (orbit / point) May
17, 2018 and the Gaussian Mixture Model algorithm were
used. Resulting in 1,593 ha of beans with a global accuracy
of 93.3% and kappa index of 0.8667.

Key words — Landsat-8, Gaussian Mixture Model,
Machine Learning, Classification.

1. INTRODUCAO

O feijdo é um alimento muito tradicional e presente na mesa
do brasileiro, de acordo com a Companhia Nacional de
Abastecimento (CONAB) estimou no Ano Safra 2017/18
uma producdo e consumo de 3,18 e 3,3 milhdes de toneladas,
respectivamente [1]. Ainda, a leguminosa é a 142 commaodity
agricola que mais gera receita bruta no agro brasileiro, com
um montante de 6,96 bilhdes de reais em 2016/17 e 4,81
bilhdes na safra 2017/18 [1]. O Parana é o maior produtor do
grdo, com 23,8% do total da produgéo nacional da safra 2017-
2018, seguido por Minas Gerais e Mato Grosso com 16,1 e
11,5%, [1]. Apesar da importancia do grdo, observando as
séries histéricas de pregos do feijdo registradas pela
Secretaria de Estado da Agricultura e do Abastecimento
(SEAB) e Departamento de Economia Rural (DERAL)
existem muita incerteza acerca da cadeia produtiva do gréo.
Por exemplo, em janeiro de 2016, para o feijdo de cor o preco
médio foi de R$ 171,48 por saca enquanto que em setembro
do mesmo ano houveram picos de até R$ 339,14 por saca, e
recuos para R$ 81,63 em dezembro do ano seguinte [2]. Tais
oscilagcBes podem ser atribuidas a desinformacdo sobre os
rumos produtivos do setor, de acordo com Empresa Brasileira
de Pesquisa Agropecuaria (EMBRAPA), o mercado do feijdo
possui dindmica complexa e incerta, no que se refere a
formacéo de precos, as informacgBes disponiveis possuem
grandes divergéncias entre os agentes do setor e podem por
acabar beneficiando grupos oportunistas [3]. Uma fonte
dessas duvidas é o desconhecimento da &rea cultivada com a
cultura.

Dados oriundos de imagens de satélite sdo utilizados para
determinagdo de &rea cultivada e monitoramento da cultura.
Por exemplo, Almeida et al. (2017) utilizaram dados do
sensor Landsat-8 e os algoritmos Gamboost e Random Forest
para mapeamento da de milho segunda safra na regido oeste
do Parand obtendo exatiddo global (EG) de 88% e 79% e
indice kappa de 0,75 e 0,58 para Gamboost e Random Forest,
respectivamente [4]. Dias et al. (2017) utilizaram imagens
Landsat-8 para a mensuracdo da area cana-de-aglcar no
municipio de ltuiutaba-MG no ano de 2015, comparando 0s
dados obtidos com os dados disponibilizados pela CONAB,
obtive-se uma darea 10% menor se comparada ao
levantamento feito pelo 6rgdo no mesmo ano [5]. J& Papa
(2009) empregou cenas do sensor Advanced Spaceborne
Thermal Emission and Reflection Radiometer (ASTER) para
realizar acompanhamento da cultura do feijoeiro.
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Legenda

I Feijso DATUM WGS 84

Figura 1Figura 1 — Mapa de localizacdo (A); Resultado do mapeamento em Cascavel (B); Detalhe regional do
mapeamento (C); Maior detalhe do mapeamento (D); Detalhe do mapeamento em um talhéo (E).

As imagens foram submetidas ao modelo Spectral Angle
Mapper (SAM) e ao Modelo Linear de Mistura Espectral
(MLME), obtendo a curva espectral da cultura, evidenciando
a possibilidade de diferenciagdo entre a cultura do feijdo das
demais, sugerindo a possibilidade de utilizagdo de técnicas
em geoprocessamento como opg¢do para o levantamento,
monitoramento, e mapeamento da leguminosa [6]. Porém
estudos para mapeamento da cultura do feijoeiro utilizando
sensoriamento remoto sdo escassos. Albuquerque et al.
(2017) testou diferentes classificadores para estimativa de
area de soja no oeste do Parand e concluiu que algoritmos de
aprendizado de maquina podem ser utilizados para
mapeamentos de soja sendo o algoritmo random forest o que
apresentou os melhores resultados [7]. Contudo poucos
estudos preocupam-se com o0 mapeamento de feijdo na
regido.

Logo, o objetivo deste trabalho é a determinacédo de area
cultivada com feijao segunda safra no municipio de Cascavel
— PR no ano de 2018 utilizando imagens do sensor Landsat-8
e o algoritmo Gaussian Mixture Model (GMM).

2. MATERIAIS E METODOS

A érea utilizada para estudo compreende todo municipio de
Cascavel — PR, cujas coordenadas sdo 24° 57' 21" S; 53° 27
19" W (Figura 1). Utilizou-se imagem do sensor Landsat-8
tile 223/77 (6rbita/ponto) do dia 17 de maio de 2018, criando-
se uma composicdo RGB457. Previamente foram definidas
10 classes de uso e cobertura do solo (area urbana, corpos
hidricos, mata, outras culturas, solo exposto e solo com
palhada seca). Para cada classe, foram selecionadas regibes
amostrais, bem definidas baseadas em levantamento a campo,
e virtualmente poligonizadas, sendo exportadas, em arquivo
Unico, para formato shapefile no QGis 2.18. Esse resultante
passou a ser os dados de treinamento, com atribui¢des de
valores para as classes. Com esses dados de treinamento a
classificacdo foi realizada utilizando o algoritmo Gaussian
Mixture Model (GMM) no QGis 2.18.

Para mixture models, assume-se que uma amostra dada x
é a realizacdo de um vetor aleatério cuja distribuicdo é uma
mistura, isto €, uma combinacdo convexa de varias
distribuicdes condicionadas por classe [8]. Portanto, em
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resumo, o algoritmo Gaussian Mixture Model (GMM) faz
essa combinacdo de distribuicbes por classe num modelo
gaussiano de distribuictes de probabilidade [8].

Para verificagdo de acurdcia utilizou-se uma outra
amostragem para teste e foram calculadas as métricas de
exatiddo global (Eqg. 1) e indice kappa (Eq. 2).

EG(%) = %* 100 (1)
i o~
S,y
- r Xi*Xj (2)
1-Yi=1 n2

Em que: n é nimero de observacdes (pixels amostrais);
A é acerto geral (pixels amostrais classificados corretamente);
m é namero de pixels amostrais; r & nimero de linhas da
matriz de erro; x;j € observagdes na linha i e coluna j; x; é total
marginal da linha i; e x; é total marginal da coluna j.

3. RESULTADOS

Com a geragdo de cenas do Landsat 8 e aplicacdo de técnica
de classificagéo pelo algoritmo GMM verificou-se que, para
0 municipio de Cascavel uma area de 1.593,18 hectares
recebeu o cultivo do feijdo segunda safra, o equivalente a
0,76% da area total do municipio, de 210.215,97 hectares
(Figura 1). Com a amostra de teste fez-se uma matriz de
confusdo e obteve-se exatiddo global de 93,3% e indice kappa
de 0,8667.

4. DISCUSSAO

Apesar da importancia do feijdo como alimento, 0 municipio
ndo apresenta elevado plantio da leguminosa. Até o presente
da elaboracdo desde trabalho, as informacgdes oficiais para
Cascavel referentes as estimativas de produgdo de feijéo
segunda safra para o ano de 2018 ndo estdo disponibilizadas.
Isso mostra a agilidade e escalabilidade para estimativas de
rea utilizando-se aprendizado de maquina em imagens de
satélite.

Comparando com trabalhos que utilizaram outros
classificadores tem-se que Chan et al. (2008) obteve valores
de acuracia de 0,6880 e 0,6950 para os métodos Random
Forest e Adaboost, respectivamente [9]. J& Zhong et al.
(2016), no mapeamento de milho e soja com base na
fenologia, obteve uma acurécia de 87,2 % e indice Kappa de
0,8040 [10]. J& Almeida et al. (2017) obtiveram exatidao
global (EG) de 88% e 79% e indice kappa de 0,75 e 0,58 para
Gamboost e Random Forest, respectivamente [4].

5. CONCLUSOES
Foi possivel a determinagdo de area cultivada com feijao

segunda safra no municipio de Cascavel — PR por meio de
aprendizado de maquina em imagens de satélite. Utilizando-
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se de imagens Landsat-8 e o algoritmo Gaussian Mixture
Model, obteve-se uma area de 1.593,2 ha com exatiddo global
de 93,3% e indice kappa de 0,8667. Portanto, 0 método
mostra-se como alternativa viavel para obtencdo de dados
referentes as safras de feijao, principalmente por demandar
muito menos tempo que os métodos convencionais, visto que
ainda nem sequer existem relatorios oficiais para Cascavel
sobre area plantada de feijdo segunda safra.
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