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Apresentacao

A classificacao de areas agricolas € muito importante para a previsao de safra, formulacao de poli-
ticas publicas, gestao de recursos naturais, entre outros. A classificagcdo manual dessas areas € um
processo trabalhoso, caro e sujeito a erros, tornando prioritaria a busca por alternativas viaveis. A
medida que mais imagens de satélite de alta qualidade se tornam disponiveis, a automacao (pelo
menos parcial) do processo de classificacdo usando processamento de imagens e aprendizado de
maquina surge como uma opg¢ao viavel. Porém, ha muitos desafios que ainda precisam ser supera-
dos, os quais ainda impedem esse tipo de estratégia de ser utilizada na pratica. Os objetivos deste
documento sao os seguintes: 1) identificar tais desafios e como eles foram tratados por diferentes
autores ao longo das ultimas décadas; e 2) servir como fonte de ideias para futuras pesquisas em
segmentacao automatica e classificacao de areas agricolas em imagens de sensoriamento remoto,
com foco em dados de satélite compreendendo as bandas do infravermelho préximo e da luz visivel.

Silvia Maria Fonseca Silveira Massruha
Chefe-geral
Embrapa Informatica Agropecuaria
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Introducao

Sensoriamento remoto pode contribuir significativamente por meio do fornecimento de uma viséao
rapida e acurada do setor agricola, dada sua capacidade de coletar informagdes sobre vastas areas
com alta frequéncia de revisitas (Atzberger, 2013). A classificacado de culturas é particularmente im-
portante, uma vez que informacgdes acuradas a respeito da localizagdo das lavouras sdo essenciais
para guiar politicas publicas e para estimar safras, o que em ultima analise afeta toda a cadeia de
producao. Classificagbes relativamente acuradas de areas agricolas podem ser obtidas combinan-
do dados de sensoriamento remoto com informacdes auxiliares tais como dados de solo, dados
climaticos, bases de dados geograficos, entre outros. Essa € a abordagem adotada em muitos
sistemas de larga escala (Baruth et al., 2008; Becker-Reshef et al., 2010; Wu et al., 2015; Estados
Unidos, 2017; FAO, 2017; Unidao Européia, 2017). Porém, informacgdes auxiliares nem sempre sao
confiaveis (Bellon et al., 2017). Como resultado, alternativas podem ser necessarias para a obten-
¢ao de estimativas mais acuradas.

Devido a auséncia de métodos automaticos capazes de atender as exigéncias associadas a maio-
ria das situacgbes, a classificacao de areas agricolas € em grande parte uma tarefa manual, em um
processo trabalhoso, caro e sujeito a erros relacionados a subjetividade envolvida nessa atividade.
Por esse motivo, a busca por alternativas mais baratas e rapidas tem crescido continuamente ao
longo das duas ultimas décadas. Técnicas automaticas e semiautomaticas combinando processa-
mento digital de imagens e aprendizado de maquina tém recebido atencéo consideravel, e avancos
significativos tém sido alcangados. Porém, a complexidade das cenas capturadas nas imagens de
satélite é tal que mesmo as tarefas de identificacdo mais simples podem ser desafiadoras (Lobo,
1997). Como resultado, a maior parte das solugdes propostas até o momento, particularmente as
totalmente automaticas, ndo possuem generalidade suficiente para serem usadas na pratica. Nesse
contexto, o principal objetivo deste trabalho foi identificar os principais gargalos que impedem méto-
dos de classificagao de culturas baseados em imagens de serem mais usados na pratica, e propor
algumas possiveis solugdes. Foi dada énfase as dificuldades técnicas e aos desafios que ainda
precisam ser superados. Técnicas e abordagens usadas em cada trabalho citado sdo apenas bre-
vemente mencionadas para contextualizagao. Essa decisao foi motivada pelo fato de quase todos
0s métodos propostos na literatura se basearem em técnicas classicas de aprendizado de maquina
tais como Support Vector Machine (SVM), “Random Forest” e Modelos Ocultos de Markov, os quais
ja foram exaustivamente explorados na literatura. Adicionalmente, técnicas mais recentes (particu-
larmente aquelas baseadas em aprendizado profundo) sdo ainda muito incipientes no contexto da
analise de imagens de satélite para merecerem uma discussao aprofundada.

Este texto foca em estudos usando imagens capturadas no espectro visivel e no infravermelho
proximo. Assim, estudos baseados em Radar de Abertura Sintética, da sigla em inglés Syntthetic
Aperture Radar (SAR) e Light Detection and Ranging (Lidar) nao foram considerados, a menos que
tenham também empregado imagens no espectro visivel e infravermelho. Estudos explorando ima-
gens hiperespectrais (Tarabalka et al., 2010; Nidamanuri; Zbell, 2011; Zhang et al., 2012), por outro
lado, foram considerados quando os métodos propostos tinham potencial de serem estendidos a
outros tipos de imagens. Todas as referéncias citadas neste artigo identificam ao menos um tipo
especifico de cultura — estudos lidando com o problema de classificacao cultura/nao-cultura nao
foram considerados, uma vez que este € um assunto com suas proprias caracteristicas e objetivos.

Como este texto usa um grande numero de abreviaturas e acrébnimos, eles sao definidos no Apéndice
1 ao final do artigo.
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Métodos aplicados a classificacao de culturas

Apesar de o numero de artigos lidando com segmentacao e classificagcao de culturas agricolas ter
aumentado ao longo do tempo, esse numero é baixo em comparagao com outras aplicagdes como
a deteccao de objetos em areas urbanas e a classificagao mais geral de uso e cobertura de terras.
Isso provavelmente é devido aos muitos desafios envolvidos na tarefa, como detalhado nesta se-
¢ao. Apesar de o problema estar longe de ser resolvido, progresso consideravel ja foi feito. Esta
secdo apresenta algumas das mais importantes contribuicbes a analise de areas agricolas usando
imagens de sensoriamento remoto.

Esta secao é focada no detalhamento dos requisitos e desafios especificos a cada cultura. A varie-
dade de culturas plantadas ao redor do mundo é extensa, de modo que nao seria pratico considerar
todas. Por esse motivo, as culturas foram selecionadas de acordo com dois critérios principais: a
area plantada no mundo deveria ser de ao menos 30 milhdes de hectares e a literatura pesquisada
deveria conter ao menos 20 artigos relacionados a essa cultura. Esses critérios, apesar de arbitra-
rios, foram bem-sucedidos em selecionar as culturas mais relevantes: milho (180 M ha, 67 artigos),
trigo (220 M ha, 51 artigos), arroz (163 M ha, 43 artigos), soja (120 M ha, 40 artigos), alfafa (30 M
ha, 27 artigos) e algodéo (33 M ha, 20 artigos). Nenhuma outra cultura atendeu aos critérios estabe-
lecidos. As culturas selecionadas representam mais de 50% da area agricola mundial (Thenkabail
et al., 2013).

Nesse ponto, é importante destacar que é muito dificil determinar quéo gerais sdo os problemas e
os desafios reportados pelos autores e reproduzidos ao longo desta se¢do. Como resultado, alguns
dos problemas podem estar conectados as condigcdes especificas encontradas nesses estudos.
Apesar disso, € importante estar preparado para lidar com todos os tipos de problemas que podem
ser encontrados na pratica, uma vez que é dificil antecipar quais de fato terdo um impacto. Ao final
do texto, sdo também feitas algumas consideracdes a respeito das especificidades encontradas no
Brasil e 0 que vem sendo feito para superar as dificuldades associadas.

O Apéndice 2 apresenta uma lista de todas as referéncias citadas nesta se¢ao, contendo as seguin-
tes informacgdes: referéncias; sensores; classificadores usados nesses estudos; culturas considera-
das em cada referéncia; e locais dos estudos.

Milho

O milho foi uma das primeiras culturas a serem consideradas para a identificagcdo automatica usando
imagens de sensoriamento remoto(Ulaby et al., 1982). Nesse primeiro trabalho, publicado em 1982,
imagens Landsat foram combinadas com dados de radar para diferenciar lavouras de milho de
areas contendo palha de trigo, pousio e pasto.

Em geral, milho pode ser separado de outras culturas explorando diferentes indices de vegetacao
(Pefia-Barragan et al., 2011) e perfis temporais. Huang et al. (2014) enfatizaram a importancia de
explorar informagao temporal, uma vez que o milho é plantado em rotacdo com trigo e, em alguns
casos, com arroz. Hao et al. (2014) empregaram informacéao temporal para separar milho de algodao,
explorando o fato de que na area estudada o milho entra mais cedo na fase de senescéncia. Por
outro lado, Zhong et al. (2014) observaram que diferencas interanuais na qualidade da imagem e
nos estagios de crescimento da cultura frequentemente levam a erros quando somente atributos
espectrais sdo usados, destacando que as taxas de erro podem ser significantemente reduzidas
pelo uso de parametros fenoldgicos, fato este também observado por Li et al. (2014). Informacoes
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fenoldgicas foram exploradas por Waldhoff et al. (2017) para separar milho de outras culturas:
dados do meio da primavera foram usados para separar milho de culturas de inverno, e dados do
meio do verao e do inicio do outono foram combinados para separar milho de beterraba e batata.

Um problema que é comum a maioria das culturas, e particularmente proeminente no caso de milho,
€ o fato de ser improvavel que modelos e métodos desenvolvidos para uma dada regiao funcionem
para outras areas. Isso foi exemplificado no estudo conduzido por Durgun et al. (2016), os quais
compararam os perfis de Normalized Difference Vegetation Index (NDVI) obtidos para campos de
milho localizados na Bélgica e no Brasil, mostrando que os periodos de plantio e colheita neste
ultimo sao significativamente mais longos.

Outra dificuldade frequentemente associada com o mapeamento de lavouras de milho e sua
similaridade com areas de sorgo. Em regides nas quais ambas as culturas sao comuns, elas
frequentemente sdo agrupadas na mesma categoria (Low et al., 2013; Léw; Duveiller, 2014), do
contrario, dados auxiliares precisam ser utilizados para resolver ambiguidades. Léw e Duveiller
(2014) observaram que a classe milho/sorgo usualmente tem um maior grau de incerteza associado
quando um classificador SVM ¢ utilizado. Essa observagao foi confirmada por Low e Duveiller
(2014), os quais observaram que independentemente do tamanho e pureza do pixel, nao foi possivel
identificar lavouras de milho de maneira acurada, embora isso possa se dever ao fato de que tais
lavouras ocupavam apenas pequenas areas da regiao coberta pelo estudo. Em contraste, Hao et
al. (2015) alcangaram um alto grau de separabilidade entre essas culturas explorando o fato de que
milho é plantado mais cedo e emerge mais cedo que sorgo na area analisada. Diferengas temporais
entre milho e sorgo foram também exploradas por Forkuor et al. (2014), os quais destacaram que
nem todos os produtores seguem os calendarios esperados, limitando a efetividade da estratégia.

Algumas culturas, além do sorgo, podem ser dificeis de diferenciar do milho. Foi observado um alto
grau de confusao entre milho e soja devido a periodos de plantio, reprodugéo e colheita similares
(LI et al., 2015; Hu et al., 2016; Navarro et al., 2016; Skakun et al., 2016; Zhang et al., 2016;
Zhong et al., 2016). Pelas mesmas razdes, erros de classificacdo entre milho e feijdo sdo também
comuns (Navarro et al., 2016). Adicionalmente, Massey et al. (2017) colocaram que milho e soja
sdo dificeis de distinguir em imagens de baixa resolugdo, tais como Modis 250 m, o que levou
0s autores a combinarem essas culturas em uma unica classe. Eles destacaram que pequenas
diferencas fenoldgicas entre as culturas podem ser exploradas para separa-las, enfatizando que
essa abordagem so6 funciona para um dado ano se o algoritmo é treinado usando referéncias de
solo para aquele periodo, uma vez que diferentes anos podem ter condi¢cdes meteoroldgicas muito
diferentes. Em alguns casos, o objetivo do estudo foi identificar e quantificar campos de milho e soja
agrupados, em cujo caso suas similaridades na verdade contribuiram para aumentar a acuracia
Shao et al. (2016).

Um alto grau de similaridade entre milho e girassol pode levar também a altas taxas de erro (Waldner
et al., 2015; Durgun et al., 2016), com essas classes as vezes sendo agrupadas para reduzir as
taxas de erro (Roumenina et al., 2015). Ozdarici-Ok et al. (2015) observaram que, dependendo do
sensor, campos de milho podem apresentar similaridades com culturas como pasto (sensor Ikonos),
arroz e trigo (Kompsat-2).

Outros fatores podem impactar a deteccao de lavouras de milho. Haertel e Landgrebe (1999)
e Roumenina et al. (2015) afirmaram que é dificil identificar culturas no inicio da temporada de
crescimento, uma vez que a maior contribuicao a resposta espectral vem do solo. Eles argumentaram
que imagens hiperespectrais podem ser a melhor opgao nesse contexto. Essa suposicao foi testada
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numa regiao contendo milho e soja, levando a bons resultados quando grandes aglomerados
(clusters) foram considerados. Além disso, em areas montanhosas, a vegetacéo natural pode ser tédo
densa que mesmo pequenas areas podem alterar completamente os perfis temporais e espectrais
das culturas. Alguns autores observaram que este tipo de problema € particularmente impactante
em areas produtoras de milho e soja na regiao sul do Brasil (Zhong et al., 2016). O alto grau de
fragmentacéo de areas plantadas em areas tropicais chuvosas, em conjunto com a presencga de
vegetal natural, foi também identificado como uma importante fonte de erro (Lebourgeois et al.,
2017).

O surgimento do conceito de aprendizado profundo tem causado um grande impacto na maneira
como problemas de processamento de imagens sao tratados. Esse conceito esta agora comegando
a ser aplicado a problemas de sensoriamento remoto. Recentemente, avangos significativos na
deteccao de campos de trigo foram alcancados pela ado¢cao de Redes Neurais Convolucionais,
especialmente por meio da reducgéo de falsos negativos (Kussul et al., 2017).

Trigo

Devido ao trigo ser cultivado durante as estacdes mais frias, n&o é viavel detectar essa cultura usan-
do imagens capturadas no fim da primavera ou no verao (Siachalou et al., 2015), uma vez que isso
poderia causar confusdo com outros tipos de cobertura de solo (Stavrakoudis et al., 2011). Outra
consequéncia do fato de o trigo ser um cereal de inverno é que as mesmas areas muitas vezes séao
usadas na producao de outras culturas, tais como arroz (Ulbay et al., 1982), milho (Conrad et al.,
2014) e soja (Wang et al., 2017). Este fato deve ser levado em consideragcédo na analise temporal
de qualquer area. Por outro lado, as peculiaridades de lavouras de trigo levam a uma baixa incer-
teza de classificacao (Low et al., 2013). Isto foi corroborado por Hao et al. (2014, 2015), os quais
observaram que durante o inicio da temporada o trigo tinha uma fragao de vegetacao relativamente
elevada, enquanto no verao o trigo ja havia sido colhido e culturas de verao ja estavam desenvolvi-
das. Esse pode também ser o motivo pelo qual trigo foi a Unica cultura que nao se beneficiou do uso
de um conjunto de classificadores no estudo conduzido por Léw et al. (2015), ja que a maior parte
da informacéo discriminativa entre esta e outras culturas tende a ser suficientemente distintiva para
ser capturada por classificadores individuais.

Por outro lado, Peha-Barragan et al. (2011) observaram um alto grau de confusao entre trigo e
outros cereais de inverno como aveia e centeio. Porém, eles destacaram que certos indices de
vegetacao poderiam ser usados para identificar a condigao da lavoura apds a colheita (quantidade
de residuos ou solo nu). A tendéncia do trigo de ter caracteristicas similares a outros cereais de
inverno foi também observada por Petitjean et al. (2012), cujo algoritmo de agrupamento (clus-
tering) consistentemente agrupou trigo com cevada e canola; por Nidamanuri e Zebell (2011), os
quais observaram um alto grau de similaridade entre as assinaturas espectrais do trigo, cevada
e centeio (mas boa separabilidade entre canola e outros cereais de inverno); por Potgieter et al.
(2013), os quais reportaram confusao entre trigo, cevada e grao-de-bico; por Waldhoff et al. (2017)
(trigo e centeio); e por Zheng et al. (2015), Chellasamy et al. (2016) e Inglada et al. (2015) (trigo e
cevada). Tal confusao levou alguns autores a agrupar trigo e cevada em uma Unica classe (Vaudour
et al., 2015; Inglada et al., 2016; Massey et al., 2017). Como trigo e cevada compartilham diversas
caracteristicas, incluindo consumo de agua e calendario, este agrupamento € razoavel em muitas
circunstancias (Zheng et al., 2015).
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Em certas situacdes, a discriminagao entre trigo e cevada é importante, especialmente quando mo-
nitoramento detalhado de culturas é necessario. Por esse motivo, Gerstmann et al. (2016) focaram
seu estudo na otimizacao de indices espectrais para separacao de trigo e cevada. Os novos indi-
ces otimizados resultaram em menores taxas de erro. Os autores argumentaram que os atributos
espectrais mais relevantes estavam localizados entre o vermelho e o infravermelho préximo, e o
melhor periodo de discriminagéo na area estudada foi o comecgo do verao — alguns estudos apon-
taram que o final da primavera também €& um bom momento para execucéao da tarefa (Waldhoff et
al.,, 2017). Eles acrescentaram ainda que os testes foram realizados usando imagens contendo
apenass duas classes de interesse, e que sob condi¢gdes mais realistas a incerteza de classificacéo
provavelmente aumentaria.

Apesar de a maioria dos erros encontrados para trigo se originarem de sua similaridade com outras
culturas de inverno, niveis de confusao relativamente elevados foram também observados quando
outros tipos de culturas foram considerados. Por exemplo, certa confusdo entre trigo e tomate foi
observada na China (Hao et al., 2014). Khan et al. (2016) reportaram niveis moderados de confu-
sdo entre trigo e trevo devido a respostas espectrais similares. Eles acrescentaram que, na regido
considerada em seu estudo, zonas com culturas misturadas (trigo + trevo, trigo + mostarda, trigo
+ arvores frutiferas) sdo comuns, tornando mais dificil detectar as assinaturas espectrais do trigo.

Como no caso da maioria das culturas, outra importante fonte de erro na deteccdo de campos de
trigo € a presenca de nuvens e respectivas sombras (Vaudour et al., 2015), o que pode causar
problemas consideraveis se as imagens disponiveis ndo cobrem diferentes momentos e estacdes.
Alternativamente, Skakun et al. (2016) mostraram que a substituicdo de imagens espectrais com
imagens de SAR é uma opc¢ao viavel no caso de haver presenca de nuvens. Li et al. (2015) e Wang
et al. (2017) observaram que, em muitas areas, é pratica comum plantar soja e trigo concomitante-
mente. Como consequéncia, eles consideraram o par soja-trigo como uma classe separada. O alto
grau de confusao entre trigo e campos com duas culturas nas areas estudadas foi em grande parte
causada por dados de referéncia pouco confiaveis.

Léw e Duveiller (2014) obtiveram valores muito diferentes para o tamanho 6timo de pixel a medida
que diferentes areas foram consideradas. Apesar de na maioria dos casos uma ampla gama de
tamanhos de pixel ser aceitavel, sob certas condicdes, identificagdes acuradas somente sdo possi-
veis usado pixels pequenos (dezenas de metros).

Arroz

O arroz é frequentemente apontado como uma das culturas mais faceis de serem detectadas em
imagens de sensoriamento remoto. Isso pode ser explicado pelo fato desta cultura normalmente
ser plantada em campos inundados, os quais apresentam caracteristicas distintas devido ao efeito
da agua nas bandas do infravermelho préximo e do infravermelho de ondas curtas (Schmedtmann;
Campagnolo; 2015). Isto nao significa, porém, que nao ha dificuldades envolvidas na tarefa, espe-
cialmente considerando a heterogeneidade das areas onde arroz é plantado. Muitos dos requisitos
e desafios envolvidos no mapeamento de areas de arroz foram abordados em revisdes de literatura
abrangentes (Kuenzer; Knauer, 2013; Dong; Xiao, 2016). Eles destacaram que o arroz possui qua-
tro fases de crescimento, cada qual com suas caracteristicas espectrais (Chang et al., 2005). Esse
fato torna dificil discriminar areas de arroz se informacao temporal nao é utilizada, uma vez que
cada fase pode compartilhar similaridades espectrais com outras culturas e vegetagdes (Wang et
al., 2012; Kim; Yeom, 2014). Em particular, arroz, trigo e milho tém assinaturas espectrais simila-
res no pico da temporada de crescimento (Zhang et al., 2015). Por outro lado, Singha et al. (2016)
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observaram que o uso de atributos fenoldgicos pode reduzir significativamente os erros devidos a
similaridades espectrais.

Como arroz é frequentemente plantado em areas alagadas, agua tem importante papel na identifi-
cacao dessa cultura. Uma consequéncia recorrente desse fato é que campos de arroz sao frequen-
temente confundidos com corpos d’agua (Low et al., 2015; Wang et al., 2015). Esse problema pode
ser mitigado dando énfase a imagens capturadas quando o arroz esta completamente desenvolvido
(Su, 2017). Outra consequéncia € o fato de que campos de arroz séo frequentemente confundidos
com outras culturas irrigadas por superficie (Teluguntla et al., 2015). Em particular, alguns estudos
detectaram confusdo entre arroz e alfafa irrigada (Pefia-Barragan et al., 2011). A tarefa de identi-
ficar areas de arroz é ainda dificultada pela variacdo causada por diferentes condigbes de cultivo
(Song et al., 2011). O clima predominante também influencia a identificacéo (Zhang et al., 2015),
o que levou Dong et al. (2016) a focarem no problema menos explorado de identificagdo de cam-
pos de arroz em climas mais frios. Uma possivel maneira de superar essas dificuldades é realizar
uma analise temporal considerando a evolugao das culturas ao longo de seu ciclo inteiro (Kontgis
et al., 2015; Low et al., 2015; Quin et al., 2015; Zhang et al., 2015); um estudo sobre o numero de
aquisicdes 6timo foi realizado por Conrad et al. (2014). E importante considerar, porém, que uma
dada area pode ser usada no cultivo de mais de uma cultura. Por exemplo, arroz e trigo podem ser
cultivados na mesma area nos periodos mais quentes e frios, respectivamente (Conrad et al., 2014).

Em muitas partes do mundo, campos de arroz tendem a ser pequenos (Kontgis et al., 2015) e
frequentemente estéo localizados em terreno acidentado (Shi; Huang, 2015; Clauss et al., 2016;
Singha et al., 2016). Como resultado, atributos relacionados a tamanho podem ser uteis, espe-
cialmente se uma abordagem de classificagdo baseada em objetos é utilizada (Dong et al., 2016).
Imagens de alta resolucao podem ser necessarias a fim de capturar detalhes finos de areas pe-
quenas como essas (Clauss et al., 2016). Isso reduz a ocorréncia de pixels misturados (Qin et al.,
2015), o que pode causar problemas, especialmente ao longo das bordas dos campos (Wang et
al., 2015). Porém, a relacao entre tamanho do pixel, pureza do pixel e acuidade n&o é trivial (Ldw;
Duveiller, 2014). Esses autores observaram que o tamanho de pixel 6timo depende fortemente das
caracteristicas locais e, no caso especifico do arroz, o tamanho ideal pode variar de alguns poucos
metros a 1 quildmetro. Ainda mais contraintuitivo, eles observaram que a presenga de mais pixels
homogéneos nao é sempre positiva para a identificagdo da cultura. Isso é particularmente verdadei-
ro para arroz, o qual, sob certas condigbes, pode ser mais bem identificado com niveis moderados
a elevados de contaminacao de sinal (L6w; Duveiller, 2014).

Outro problema que afeta severamente o mapeamento de areas de arroz € o ruido relacionado a
presenca de nuvens (Kim; Yeom, 2014; Quin et al., 2015; Teluguntla et al., 2015; Zhou et al., 2016;
Su, 2017). Apesar desse fato virtualmente afetar todos os mapeamentos baseados em imagens de
satélite, ele é particularmente prejudicial no caso de arroz, dada a importancia de se ter informacgéao
temporal consistente e o fato de que a maioria das regides produtoras de arroz se localizarem em
areas altamente sujeitas a cobertura por nuvens (Motohka et al., 2009). Ha alguns métodos para
identificar e remover nuvens e respectivas sombras (Quin et al., 2015), mas mesmo quando esses
sdo bem-sucedidos, a informagao contida nessas regides é perdida. Ha ainda algumas técnicas
para preenchimento de falhas, mas essas fornecem apenas uma estimativa grosseira (Zhang et al.,
2015), e se muitos pontos de dados sao afetados, informacao sera inevitavelmente perdida (Shi;
Huang, 2015). Por outro lado, @ medida que novas fontes de dados entram em operagao, esse pro-
blema tende a diminuir (Dong et al., 2016), especialmente se as imagens de diferentes fontes sédo
combinadas por alguma técnica de fusdo de dados (Singha et al., 2016). Adicionalmente, Kontgis
et al. (2015) colocaram que muitos dos problemas causados pela perda de dados relacionada a
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cobertura de nuvens podem ser superados pelo uso de séries temporais longas cobrindo varios
anos, enfatizando que areas alagadas sao particularmente importantes para a caracterizagdo de
campos de arroz. Alternativamente, SAR pode ser usado em combinagcao com imagens opticas
para reduzir o impacto da cobertura de nuvens (Gumma et al., 2015).

Em algumas regides do mundo, o arroz é cultivado concomitantemente com outras culturas. Por
essa razao, Forkuor et al. (2014) observaram um alto grau de confusdo entre arroz e batata doce,
j& que produtores na Africa Ocidental frequentemente plantam essas duas culturas em conjunto, a
fim de maximizar a utilizagdo da terra. Eles destacaram, contudo, que o uso de imagens de radar
diminuiu a confusao.

O mapeamento de arroz em grandes areas com caracteristicas distintas pode ser complicado, o que
levou Manjunath et al. (2015) a integrar imagens de sensoriamento remoto com dados auxiliares
(mapas de elevacao, irrigacao, alagamentos e chuva) para mapear campos de arroz em uma regiao
englobando 13 paises asiaticos. Além de delimitar os campos de arroz, os autores classificaram
essas areas de acordo com padrdes de plantio e tipos culturais.

Zhang et al. (2017) mostraram que é possivel coletar dados de uma regiéo e aplica-los a areas pro-
ximas de dificil acesso. Nesse estudo, campos de arroz foram distinguidos de milho e soja usando
imagens do sensor Modis 250 m.

Soja

Os campos de soja, como em outras culturas, podem apresentar consideravel heterogeneidade
relacionada ao clima, a variedade, ao calendario e ao manejo (Zhong et al., 2014). Esse problema
foi investigado por Durgun et al. (2016), os quais observaram diferengas significativas nas lavouras
de areas geograficas muito proximas, como o Sul da Russia e Ucrania. Como consequéncia, classi-
ficadores treinados em areas limitadas podem nao ser suficientemente genéricos para funcionarem
corretamente em outras regides e em diferentes anos (Villa et al., 2015). Porém, essas diferencas
entre lavouras podem ser exploradas para resolver algumas das ambiguidades que ocorrem na
discriminagao entre soja e outras culturas, como discutido abaixo.

Farag et al. (2005) reportaram taxas significativas de erros entre campos de soja e solo exposto, e
0s experimentos realizados por Wang et al. (2017) revelaram que muitos campos de soja tendem a
ser classificados como capim. Foi também observada confusao elevada entre milho e soja devido
a calendarios e ciclos de desenvolvimento similares (Hao et al., 2015; Navarro et al., 2016; Skakun
et al., 2016; Song et al., 2017; Wang et al., 2017), e em alguns estudos ambas as culturas foram
agrupadas em uma unica classe (Massey et al., 2017). Por outro lado, ha estudos mostrando que
a banda do infravermelho de ondas curtas, da sigla em inglés, Short-Wave Infrared (SWIR) separa
bem soja de milho em certos periodos devido a diferengas na estrutura do dossel (Li et al., 2015) e
King et al. (2017) indicaram que uma possivel solugdo para reduzir a confusao entre soja e milho
seria usar atributos de textura. Adicionalmente, Haertel e Landgrebe (1999) argumentaram que é
dificil identificar a cultura quando a maior contribuicdo a resposta espectral vem do fundo (solo), o
que é normalmente o caso no inicio da temporada. Em resposta, eles usaram imagens hiperespec-
trais para diferenciar soja de milho. Liu et al. (2014) observaram altas taxas de confusao entre soja e
algodao, também devido a perfis espectrais similares na area estudada. Soja e feijao, além de todas
as similaridades mencionadas para outras culturas, tém estruturas de dossel similares, tornando
dificil sua separacgéo (Navarro et al., 2016; Zhong et al., 2016). Areas de soja também compartilham
perfis espectrais similares com algumas culturas tropicais. Schultz et al. (2015) observaram que
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campos de mandioca e amendoim tém comportamento espectral similar a soja, especialmente no
meio da estacdo. De qualquer forma, € importante notar que muitos erros de classificacdo em areas
de soja sao devidos aos pixels localizados nas bordas dessas areas, os quais frequentemente con-
tém informac&o misturada (Souza et al., 2015; Song et al., 2017).

O problema da separacgao entre soja e milho foi estudada com maior profundidade por Zhong et al.
(2016). Eles colocaram que “a diferenca de fenologia entre soja e milho as vezes tem uma magni-
tude menor que a variabilidade interanual ou regional”. Como resultado, regras rigorosas aplicadas
as variaveis fenoldgicas s6 seriam confiaveis para o periodo de tempo para o qual elas foram deri-
vadas. Eles concluiram afirmando que um classificador automatico dependeria do desenvolvimento
de regras universais independentes do tempo, o que ¢é significativamente mais dificil que gerar clas-
sificadores treinados usando dados compreendendo um curto periodo. Uma alternativa explorada
pelos autores foi 0 uso de propriedades espectrais em certos estagios fenoldgicos para reduzir a
sensibilidade a dindmica de crescimento da cultura, obtendo relativo sucesso. Outra observacao
interessante feita pelos autores foi que devido a area de soja estudada ser altamente mecanizada,
areas nao plantadas nas bordas tendem a ser classificadas como soja. Eles acrescentaram que
muitas areas pequenas de soja nao foram identificadas devido a presenta de pixels misturados,
problema este recorrente para pequenas propriedades, especialmente se estas estdo espalhadas
entre outros tipos de culturas (Hu et al., 2016). Pixels misturados sao também importantes na pre-
senca de pequenas areas (menores que um pixel) de vegetagao natural, o que pode prejudicar a
separacdo de soja e milho. E importante notar, contudo, que dependendo da situacéo, é desejavel
agrupar milho e soja (Shao et al., 2016).

A fim de reduzir o erro causado por classificagbes erradas de pixels, Song et al. (2017) realizaram
uma amostragem estratificada em dois estagios para coletar dados no campo, os quais, por sua
vez, foram usados para calibrar um mapa nacional de cultivo de soja obtido a partir de imagens
Landsat. Os autores afirmaram que o método era particularmente util para uso em paises em de-
senvolvimento, onde sistemas avangcados de mapeamento e levantamento podem nao existir, forne-
cendo assim mapas relativamente acurados e de baixo custo (acuracia entre 84 e 86%). Por outro
lado, eles observaram que o desafio de obter estimativas acuradas pode ser consideravelmente
mais elevado em regides tropicais, as quais possuem maior diversidade de culturas, ciclos e calen-
darios, bem como uma variedade de técnicas de manejo. Eles sugeriram que uma possivel solugao
para lidar com tal complexidade seria estratificar a area de estudo, a fim de considerar as condi¢oes
especificas de cada area.

Em um dos poucos estudos no qual campos de soja eram claramente dissimilares a outras culturas,
Hao et al. (2015) observaram um alto grau de separabilidade entre soja e sorgo devido as diferentes
taxas de emergéncia e senescéncia.

O cultivo duplo de producéo durante o ano-safra, no qual duas culturas diferentes sdo plantadas
na mesma area em periodos diferentes, vem se tornando cada vez mais comum em diversos lu-
gares, e em especial no Brasil. Adicionalmente, duas safras de soja vém também sendo adotadas
em algumas areas (Kastens et al., 2017). Essa complexidade no uso da terra faz com que certas
areas demandem uma analise temporal cuidadosa para uma caracterizagao confiavel. Por sua vez,
esta analise temporal traz consigo a necessidade de criar novas classes para levar em conta os
diferentes usos de certas areas ao longo do tempo. Isso levou Picoli et al. (2018) a adotar, além
das categorias individuais, novas classes combinando soja com milho, algodéo, girassol e milheto.
Além dessas classes combinadas, Brown et al. (2013) criaram também as classes soja-sorgo e
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soja-feijao. Portanto, com a intensificacdo da agricultura, o uso de informagao temporal vem se
tornando uma necessidade.

Recentemente, a exemplo do que ocorreu para o milho, a introducdo de redes neurais convolucio-
nais, da sigla em inglés Convolutional Neural Networks (CNN) para lidar com a detec¢do de campos
de soja resultou em um aumento dos indices de acerto (Kussul et al., 2017).

Alfafa

Aidentificacado de areas de alfafa pode se beneficiar consideravelmente de informacao temporal ao
longo de uma temporada inteira, uma vez que essa cultura pode ser colhida até 10 vezes por ano
(Pena-Barragan et al., 2011, 2014). Esse fato levou Siachalou et al. (2015) a comentar que, quando
Modelos Ocultos de Markov (HMM) sao usados, o nimero necessario de capturas de imagens para
detectar corretamente campos de alfafa deve ser ao menos igual ao numero de colheitas no ano.
Em outras palavras, como campos de alfafa sdo normalmente colhidos em diferentes momentos, as
imagens usadas para calibrar os algoritmos devem conter uma grande variedade de momentos de
corte para diminuir erros de classificacao (Zheng et al., 2015).

De acordo com Li et al. (2014), uma maneira efetiva de capturar variagbes na fenologia esperada
para alfafa seria usar atributos relacionados ao perfil NDVI integrados com atributos relacionados
ao perfil de crescimento da cultura. A grande variabilidade espectral de campos de alfafa também
explica a fraca relagao entre os espectros de reflectdncia do campo de alfafa com as respectivas
imagens hiperespectrais (Nidamanuri; Zbell, 2011).

Aidade dos campos de alfafa pode ter uma influéncia significativa nas suas caracteristicas. No pri-
meiro ano, esses campos ainda contém grandes quantidades de plantas silvestres. Apés diversas
colheitas, as ervas tendem a desaparecer, alterando as assinaturas temporais e espectrais desses
campos (Léw et al., 2013). Esses mesmos autores observaram que alfafa, com frequéncia, n&o pode
ser apropriadamente discriminada de terras nao cultivadas, algo que foi corroborado por Johnson
(2008). Isto foi também observado por Low e Duveiller (2014), os quais acrescentaram que a alfafa
requer que os pixels tenham tamanhos mais grosseiros e maior pureza que outras culturas para se-
rem corretamente identificados. Sob certas condicdes, observou-se também confusao entre alfafa e
culturas lenhosas (Pefia-Barragan et al., 2011; Pena et al., 2014), e alfafa e varzea (Stavrakoudis et
al., 2011). Isto ocorre porque essas culturas retém a coloragao verde durante o verédo (Zheng et al.,
2015), diminuindo assim as diferencas espectrais e, como resultado, sua separabilidade (Pefia et
al., 2014). Adicionalmente, Zhu et al. (2017) observaram que discriminar alfafa de pastagem é dificil,
ja que ambos tém ciclos de crescimento e corte similares.

Erros de classificagao elevados foram também observados por Farag et al. (2005), mas nesse caso
esses erros foram mais relacionados ao fato de que a classe “alfafa” nao estava suficientemente
representada no conjunto de dados, gerando uma probabilidade a priori baixo para a classe. Uma
observacao similar foi feita por Tarabalka et al. (2010) usando um classificador SVM.

Em contraste, em alguns casos observou-se que alfafa possui poucas similaridades com culturas,
tais como milho, sorgo e soja, durante a maior parte da temporada, exceto durante o ver&do, quando
as outras culturas ja se desenvolveram (Hao et al., 2015). A excecao foi quando os campos de alfafa
€ soja eram pequenos, cujo grau de confusao foi significativamente maior.
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Algodao

O algodao € uma das culturas para as quais a identificacdo usando imagens de sensoriamento re-
moto é mais bem-sucedida. Isso provavelmente se deve a particularidades espectrais e fenologicas
que podem ser extraidas das imagens capturadas. Por exemplo, You et al. (2014) ndo observaram
confusdo entre campos de algodao e arroz. Além disso, no estudo conduzido por Hartfield et al.
(2013), algodao foi consistentemente a cultura com taxas de acerto mais elevadas. Esses autores
afirmaram que na regido considerada no seu estudo, campos de algodao s&o irrigados, tornando
sua fenologia consistente de ano para ano. Como resultado, é possivel usar o treinamento realizado
em dado ano para produzir mapas acurados para outro ano.

Apesar do relativo sucesso alcangado na identificacdo de algodao, ainda ha desafios a serem ven-
cidos. Conrad et al. (2014) observaram que perfis de NDVI do algodao sao similares aqueles do
milho e sorgo, apesar destes possuirem estruturas de dossel completamente diferentes. Os autores
apontaram que uma possivel solugao para este problema seria explorar outras bandas espectrais
como infravermelho. Diferengas temporais entre as fenologias dessas culturas foram exploradas
por Hao et al. (2014) e Zheng et al. (2015) para melhorar sua separabilidade. Similarmente, Liu et al.
(2014) combinaram a alta resolugao espacial das imagens Landsat com a baixa resolugao espacial
das imagens o Moderate-Resolution Imaging Spectroradiometer (Modis), estas ultimas possuindo
uma resolucao temporal muito mais elevada, para diminuir significativamente a confusao entre al-
godao e milho. Informacéao temporal foi também utilizada para separar areas exclusivas de algodao
de areas contendo soja e de areas em que dois ciclos de produgéo (algodao e soja) foram adotados
no ano-safra (Kastens et al., 2017). Os autores tiveram dificuldades em separar areas de algodao
daquelas, adotando dois ciclos de producéo.

Siachalou et al. (2015) também experimentaram um alto grau de confusao entre algodao e outras
culturas de verao, destacando que isso foi devido a alta variabilidade espectral interna resultante de
diferentes praticas de manejo. Low et al. (2015), por sua vez, detectaram um alto grau de confuséo
entre algodao e areas nao agricolas. Este problema foi minimizado usando multiplos classificadores
e uma técnica de fusédo de decisdes. Mathur e Foody (2008) observaram um aumento na confuséo
entre algodao e arroz em areas alagadas.

Em relagdo ao tamanho e a pureza dos pixels, Low e Duveiller (2014) observaram um comporta-
mento similar ao arroz, isto €, os valores 6timos dependem das caracteristicas do local analisado.
Porém, algodao foi mais bem identificado com pixels menores. Além disso, campos de algodao
foram identificados com mais facilidade no final da temporada — esse fendbmeno é observado para
a maioria doas culturas, porém mais intensamente para algod&o. Adicionalmente, Low et al. (2015)
chegaram a conclusao que bons resultados para algodédo nao dependiam do uso de multiplas ima-
gens ao longo do tempo.

Discussao

Apesar dos esforgos colocados no desenvolvimento de novas estratégias para segmentacao auto-
matica e classificagdo de imagens de sensoriamento remoto, os métodos propostos até o0 momento
nao sao suficientemente acurados para a maioria das aplicagdes. Isso levou alguns autores a argu-
mentar que métodos totalmente automaticos ndo sao viaveis e que a assisténcia de pessoas com
conhecimento no dominio da aplicagao continuara sendo essencial (Udupa et al., 2006). A explica-
¢ao para isso vai além dos desafios técnicos discutidos na se¢ao anterior. Os autores argumentaram
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qgue ha um significativo descasamento na maneira como humanos e computadores realizam a tarefa
de segmentacgdo: enquanto humanos se baseiam no processo de alto nivel de reconhecimento (de-
terminacgao rudimentar da localizacdo dos objetos), computadores usam o processo de baixo nivel
de delineamento (determinagéo precisa da extensao espacial e composi¢cao ponto-a-ponto). Em
outras palavras, humanos sdo majoritariamente qualitativos, enquanto algoritmos computacionais
sao mais quantitativos.

Uma solugao que tem sido adotada em varios sistemas € a combinacado de dados de sensoriamento
remoto com dados auxiliares, tais como calendarios de plantio, informacao de solo, dados clima-
ticos, bases de dados geograficas (Esch, 2014; Manjunath et al., 2014; Mukashema et al., 2014),
entre outros. Esse tipo de sistema baseado em conhecimento integra toda essa informagdo em uma
interpretacao para as cenas, normalmente fornecendo também um nivel de confianga associado,
a qual pode ser usada para orientar o envolvimento humano complementar (Janssen; Middelkoop;
1992; Cohen; Shoshany, 2005). Essa tem sido a abordagem adotada na maioria dos sistemas regio-
nais e globais de monitoramento agricola (Atzberger, 2013), tais como o Projeto de Monitoramento
Agricola Global, da sigla em inglés Global Agricultural Monitoring (Glam) (Becker-Reshef et al.,
2010), o sistema de alerta precoce de fome, da sigla em inglés Famine Early Warning System
Network (FEWS-NET) (Estados Unidos, 2017), o Sistema Global de Informacé&o e Alerta Precoce,
da sigla em inglés Global Information and Early Warning System (GIEWS) (FAO, 2018), o Sistema
de Monitoramento de Recursos Agricolas, da sigla em inglés Monitoring Agricultural ResourceS
(MARS) (Baruth et al., 2008), o Programa de Monitoramento Global de Seguranca Alimentar, da
sigla em inglés, Global Monitoring for Food Security (GMFS) (Unido Européia, 2017), e o Programa
de Monitoramento de Culturas (Wu et al., 2015). Apesar de todos esses sistemas proverem infor-
macoes uteis, eles as vezes sao prejudicados por informagdes auxiliares incompletas e/ou de baixa
qualidade(Belldn et al., 2017), levando a resultados pouco confiaveis. Além disso, sua resolugcéo
especial é relativamente baixa. Alguns estudos em como explorar os dados gerados pelos novos
satélites de alta resolugdo como o Sentinel-2 vém sendo conduzidos (Inglada et al., 2015), o que
deve melhorar a resolugao espacial desses sistemas no futuro. De qualquer modo, ha muitas apli-
cacdes que requerem resultados mais refinados e um grau de automagao mais elevado, um fato
que vem motivando um crescente numero de estudos sobre o assunto. Nesse contexto, técnicas
de aprendizado profundo vém ganhando momento, ja que esses sao particularmente efetivos na
extracao de informacgao contida em imagens digitais (Goodfellow et al., 2016).

Técnicas de aprendizado profundo tentam modelar abstragdes de alto nivel presentes nos dados
extraindo padroes a partir de dados nao rotulados. No caso especifico de dados de sensoriamento
remoto, esse tipo de técnica tem o potencial de gerar bons resultados sem levar explicitamente em
conta os muitos fatores que influenciam a classificagao, tais como heterogeneidade e diversidade
da cultura, ruido, incerteza de segmentacéao, etc. Em outras palavras, se imagens suficientes sdo
usadas para treinamento, técnicas de aprendizado profundo podem ser capazes de extrair informa-
¢ao suficiente para substituir ao menos alguns dos passos que fazem parte dos sistemas baseados
em conhecimento discutidos no paragrafo anterior. Até recentemente, n&o era viavel aplicar apren-
dizado profundo a analise de imagens de sensoriamento remoto devido a falta de bases de dados
rotuladas suficientemente grandes para treinamento apropriado dos algoritmos(Cheng; Han, 2016).
E esse o motivo de haver tdo poucas tentativas de aplicar essa técnica a classificacdo de culturas
(Ma et al., 2016; Zhao; Du, 2016; Kussul et al., 2017). Porém, a medida que mais imagens e poder
computacional ficam disponiveis, esse tipo de técnica tende a ser utilizada com mais frequéncia.

Independentemente das abordagens adotadas para enfrentar o problema, ha varios desafios espe-
cificos que sempre afetam seus resultados. Culturas que compartilham arquiteturas de dossel simi-
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lares, tais como milho e cana de acucar, sao dificeis de discriminar usando imagens de satélite,
dado que produzem texturas similares, mesmo quando diferentes bandas espectrais sao consi-
deradas. Ainda mais complicado, as texturas geradas por uma cultura podem variar consideravel-
mente (Vieira et al., 2012). Em casos como esse, os problemas de classificagdo ndo podem ser
resolvidos usando imagens incluindo um unico momento ou curtos periodos, porque normalmente
as diferengas entre culturas somente se manifestam consistentemente quando seu comportamento
ao longo do tempo é considerado (Kim; Yeom, 2014). Assim, com excecao de alguns poucos casos
(Mukashema et al., 2014; Nooni et al., 2014; Ozdarici-Ok et al., 2015), series temporais extraidas
de imagens de satélite sao parte essencial da maioria dos métodos de classificagao de culturas.
Para serem efetivas, as séries temporais devem incluir a temporada de crescimento (Aguilar et al.,
2015), que é quando comportamentos distintos podem ser observados e regras efetivas podem ser
derivadas. Atemporada de crescimento varia de regido para regiao, e pode variar significativamente
na mesma regido, dependendo do ano considerado(Dong; Xiao, 2016). Por esse motivo, é acon-
selhavel que dados espectrais e fenoldgicos sejam usados para classificacédo apenas no ano em
que estes foram coletados. Porém, quando os dados para um dado ano estdo ausentes, € possivel
obter classificagdes relativamente acuradas a partir de dados de outros anos (Hartfield et al., 2013).
Massey et al. (2017) sugeriram que uma maneira de aplicar dados de um ano para outros seria se-
parar 0s anos cuja precipitagao foi abaixo da média, na média e acima da média para treinamento,
ajustando assim os dados de acordo com as diferentes condigdes climaticas. Alguns autores acres-
centaram que cada problema de classificagdo tem um numero ideal de momentos no tempo que
deveriam ser considerados, acima do qual o ganho em acuracia se torna desprezivel (Conrad et al.,
2014). Em geral, problemas de classificagdo que envolvem variabilidade intraclasse e similaridade
interclasse substanciais requerem resolugcado temporal mais elevada (Hu et al., 2016). Além disso,
considerar periodos 6timos pode ser uma melhor op¢ao, ao invés de considerar a temporada inteira
(Hao et al., 2015).

E também importante considerar que a efetividade de séries temporais derivadas de imagens de
satélite pode ser seriamente comprometida por cobertura de nuvens e respectivas sombras (Dong
et al., 2016). A literatura sugere algumas maneiras de enfrentar esse problema. Em areas onde
cobertura de nuvens é comum, é usual combinar imagens multiespectrais com dados fornecidos
por sensores SAR (Esch et al., 2014; Karila et al., 2014; Gumma et al., 2015; Whitcraft et al., 2015;
Cheng et al., 2016; Kussul et al., 2016). Sensores SAR sdo muito menos afetados por fenébmenos
meteoroldgicos (Inglada et al., 2016) e sao sensiveis a caracteristicas da superficie do terreno,
estrutura das folhas e arquitetura do dossel, o que pode ajudar a identificar culturas (Forkuor et al.,
2014). Como alternativa, ha alguns algoritmos que podem remover, ou a0 menos corrigir parcial-
mente, areas afetadas pelas nuvens (Bontemps et al., 2015; Dong et al., 2016), com alguma perda
de informacado. Uma desvantagem dessa abordagem é que erros no procedimento de triagem por
nuvens pode ter grande impacto na acuracia da classificagdo se estes coincidem com os dados de
referéncia utilizados no treinamento do algoritmo (Ingada et al., 2016). Uma alternativa viavel, a qual
depende de disponibilidade de dados, é o uso de dados hipertemporais e/ou varios anos de dados
para aumentar a probabilidade de que todas as areas serao representadas por ao menos algumas
imagens livres de nuvens (Dong; Xiao, 2016). Kontgis et al. (2015) enfatizaram que mesmo quando
uma grande porcao da imagem esta coberta por nuvens, as regides que nao sao afetadas podem
conter informacao util, de modo que a imagem deve ser processada de maneira apropriada ao invés
de ser completamente descartada.

Ainclusao de informacao temporal ndo garante a separabilidade de diferentes classes de culturas.
Primeiro, a mesma cultura pode ser semeada e colhida em diferentes datas (Forkuor et al., 2014;
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Aguilar et al., 2015; Grzegozewski et al., 2016; Kawakubo; Machado, 2016), alterando as assina-
turas espectrais (Hu et al., 2016) e as fenologias (Pefia; Benning, 2015) e, como consequéncia,
tornando dificil encontrar padroes. As assinaturas espectrais e fenolégicas podem também variar
consideravelmente dependendo da quantidade de precipitagdo durante a temporada (Massey et
al., 2017), especialmente em areas nao irrigadas. Adicionalmente, perfis espectrais similares sédo
comuns entre certas culturas, e.g. trigo e cevada (Gerstmann et al., 2016), tornando-as dificeis de
discriminar. Esse fato explica a maior parte dos erros de classificacao reportados na literatura (Akar;
Gulngor, 2015). A classificacao de culturas é também altamente suscetivel a heterogeneidade espa-
cial, o que pode ser causado por impureza amostral (e.g. culturas misturadas) (Fan et al., 2015) e
heterogeneidade de paisagem (riqueza e uniformidade dos tipos de cobertura de solo, complexida-
de da estrutura espacial dos tipos de cobertura de solo) (Léw; Duveiller, 2014; Chein et al., 2016).
Heterogeneidade espacial é particularmente prevalente em regides com paisagens altamente frag-
mentadas (Forkuor et al., 2014), tornando dificil encontrar areas homogéneas para extragao apro-
priada dos atributos que caracterizam cada cultura. Porém, ha algumas alternativas que podem ser
exploradas para superar algumas dessas dificuldades, desde que os dados necessarios estejam
disponiveis. As alternativas de maior interesse s&o o uso de dados auxiliares, como comentado an-
teriormente, e o uso de técnicas para fusdo de dados (imagens), como discutido a seguir.

A estratégia de fundir informacdes advindas de diferentes fontes vem sendo usada por algum tem-
po. Aideia é que a fusdo de imagens pode integrar diferentes dados a fim de obter mais informagéao
do que seria derivado a partir de imagens isoladas (Pohl; Genderen, 1998). A medida que novos
satélites sao lancados e mais dados se tornam disponiveis, essa opcao se torna mais atraente. De
acordo com Simone et al. (2002), ha cinco diferentes tipos de fusdo de imagens: 1) dados obtidos
por diferentes sensores (fusdo de imagens multissensor) (Liu et al., 2014; Zhu et al., 2017); 2) dados
obtidos pelo mesmo sensor varrendo a mesma cena em diferentes datas (fusao de imagens multi-
temporais); 3) dados obtidos pelo mesmo sensor operando em diferentes bandas espectrais (fusao
de imagens multifrequéncia) (Castillejo-Gonzalez et al., 2009); 4) dados obtidos pelo mesmo sen-
sor em diferentes polariza¢des (fusdo de imagens multipolarizagédo); 5) dados obtidos pelo mesmo
sensor localizado em diferentes plataformas aéreas localizadas em diferentes altitudes (fusdo de
imagens multirresolugdo). Um sexto tipo de fusdo de imagens, no qual técnicas de “pansharpening”
sdo aplicadas ao mesmo material e as imagens resultantes sao fundidas, foi proposto por Johnson
et al. (2014). A literatura mostra que a fusdo de imagens funciona bem em muitas situacdes, mas
tem também algumas desvantagens: a aquisicdo de imagens adicionais pode ser cara; imagens
de diferentes fontes normalmente tém diferentes resolu¢des, de modo que algum processamento
deve ser cuidadosamente aplicado a fim de tornar as imagens compativeis sem introduzir artefatos
danosos; um registro cuidadoso das imagens deve ser realizado para cada imagem de modo que
estas se alinhem perfeitamente durante a fusao; a qualidade da fusao das imagens pode ser seve-
ramente afetada se essas imagens sao capturadas em diferentes momentos do dia ou do ano (Pohl;
Genderen, 1998). Em ultima analise, a decisao de aplicar ou ndo fusdo de dados dependera da
importancia de obter maxima acuracia e a relagao custo/beneficio que pode ser tolerada (Castillejo-
Gonzalez et al., 2009). Mais informacdes sobre todos os aspectos envolvidos na fusdo de imagens
podem ser encontradas em Pohl e Genderen (1998) e Simone et al., (2002).

Métodos baseados em pixels tém dominado a analise de imagens de sensoriamento remoto desde
seu inicio. Porém, dado que as regides em uma imagem fornecem mais informacgao do que pixels in-
dividuais, a analise de imagens baseada em objetos comegou a receber atencéo (Benz et al., 2004;
Kim; Yeom, 2014). Esse deslocamento na direcdo de abordagens orientadas a objetos tem conti-
nuamente ganhado momento, especialmente a medida de imagens de satélite de alta resolucéo se
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tornam mais acessiveis (Blaschke et al., 2008). Um estudo a respeito da relacao entre resolucao
espacial e classificagdo mostrou que sensores como Modis (250 m) podem ser apropriados para
identificar grandes classes de culturas usando uma abordagem baseada em pixels, enquanto sen-
sores como o Landsat (30 m) podem ser considerados para classificacao baseada em objetos (Low;
Duveiller, 2014). Abordagens baseadas em objetos tendem a ser vantajosas, combinadas com sen-
sores de alta resolugao, porque estes aumentam significativamente a variabilidade espectral intra-
classe e, como resultado, diminuem a separabilidade estatistica entre as classes quando aborda-
gens baseadas em pixels sdo utilizadas (Blaschke et al., 2014). Consequentemente, a acuracia da
classificacao é reduzida, e os resultados usualmente apresentam um efeito sal-e-pimenta (Yu et al.,
2006). Isso é particularmente verdadeiro quando um alto grau de heterogeneidade espectral esta
presente, uma vez que técnicas de classificacdo por pixel ndo conseguem lidar apropriadamente
com esse tipo de situacao tendo como base apenas o conteudo espectral das imagens. Técnicas
orientadas a objetos, por outro lado, reconhecem que muitos elementos importantes nao estao re-
presentados em pixels individuais, mas em objetos e suas relagdes mutuas (Mathieu et al., 2007), os
quais podem transmitir informagdes semanticas relevantes para a interpretacdo da imagem (Durand
et al., 2007; Gamanya et al., 2007; Li et al., 2015). Laliberte et al. (2004) acrescentaram que muita
informacao esta contida na relagéo entre pixels adjacentes, incluindo informacgao de textura e forma,
0 que permite a identificacado de objetos individuais ao invés de pixels, aproximando-se da maneira
como humanos interpretam informacdes. Abordagens baseadas em objetos também possibilitam
classificacdo adequada de areas faltando pixels, desde que haja informacéao suficiente nas partes
nao afetadas para classificar o objeto (Long et al., 2013). Apesar de métodos baseados em objetos
nao operarem de maneira apropriada com dados de baixa resolugao, técnicas de “pansharpening”
podem entregar resolugao suficiente para obtencao de resultados aceitaveis (Karakizi et al., 2016).

Um importante fator a ser considerado em métodos baseados em objetos é a escala para ser
usada como referéncia para o tamanho dos objetos (Li et al., 2015). Uma escala grosseira demais
pode levar a objetos excessivamente heterogéneos, enquanto uma escala fina demais pode gerar
objetos muito pequenos a partir dos quais ndo € possivel extrair atributos uteis. Uma variagao da
abordagem baseada em objetos, chamada classificacdo baseada em talhdes, lida com o problema
de escala adotando um critério fixo para a segmentacéo (Kussul et al., 2016). As caracteristicas de
ambas as abordagens sao quase as mesmas. A Unica excegao € que os talhdes podem conter mul-
tiplos tipos de culturas dentro de seus limites, um fato que deve ser considerado para evitar erros
de classificacao.

Apesar de todas as vantagens dos métodos baseados em objetos, abordagens baseadas em pixels
ainda s&o vantajosas sob certas circunstancias. Imagens com baixa resolugdo espacial ainda tém
um papel importante na comunidade de sensoriamento remoto, especialmente considerando que
elas normalmente tém alta resolugéo temporal e/ou espectral (Atzberger, 2013; Low; Duveiller, 2014)
e que possuem longas séries historicas (Chen et al., 2016). Além disso, a aquisicao da maioria das
imagens de satélite de alta resolugéo é cara (Gallego et al., 2014), embora imagens com resolugéo
relativamente elevada estejam sendo disponibilizadas gratuitamente por novas iniciativas como o
Sentinel (Inglada et al., 2015). Como imagens de baixa resolu¢ao nao entregam detalhes suficientes
para a correta delineagao dos objetos, especialmente no caso de talhdes e propriedades pequenas
(Durgun et al., 2016), considerar cada pixel de forma individual provavelmente levara a melhores
resultados. Adicionalmente, métodos baseados em objetos incluem, implicita ou explicitamente,
algum tipo de segmentagdo, a qual é outra potencial fonte de erros além da prépria classificagdo
(Blaschke, 2010). Outro fator que favorece abordagens baseadas em pixels é o fato que estas sao,
em geral, mais faceis de projetar, implementar, testar e validar (Castillejo-Gonzalez et al., 2009).
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Finalmente, é importante destacar que se detalhes subpixel devem ser identificados, o que é par-
ticularmente importante em situagées com pixels contendo alto grau de impureza (Low; Duveiller,
2014), solugdes hibridas combinando ambos os tipos de classificacao (pixel e objeto) pode ser a
melhor opgao(Shackelford; Davis, 2003; Bhaskaran et al., 2010).

Todas as imagens tém algum nivel de ruido, o que pode afetar adversamente a classificagcéo, espe-
cialmente no caso de abordagens baseadas em pixels (Elia et al., 2003), uma vez que abordagens
baseadas em objetos podem reduzir significativamente os efeitos do ruido (Li et al., 2015). Ruidos
podem causar sobressegmentacao, reduzir a acuracia do delineamento de bordas (Ali; Clausi,
2001), reduzir a efetividade da recuperagao de informagdes (Atzberger et al., 2014), entre outros
efeitos deletérios. Um estudo abrangente dos efeitos de diferentes tipos de ruido sobre imagens de
satélite foi apresentado por Ben Salah et al. (2011), e um estudo sobre o ruido causado pela com-
pressao de imagens foi conduzido por Zabala e Pons (2013). A maneira mais 6bvia de lidar com rui-
do € a aplicacao de um filtro passa-baixas, mas essa estratégia pode também remover informagéo
util. Uma abordagem alternativa foi idealizada por Inglada et al. (2007), os quais observaram que a
aplicagao de interpolagéo e reamostragem a imagem com a origem deslocada produziu um efeito
de suavizagao que reduziu o ruido sem perda significativa de informacéo. Chen et al. (2012), por
outro lado, empregaram Campos Aleatérios de Markov para produzir resultados mais agregados,
reduzindo os erros causados por ruido do tipo sal-e-pimenta. Uma revisao sobre técnicas de remo-
céo de ruido foi apresentada por Atzberger (2013).

Muitos estudos na literatura visam detectar uma unica cultura, resultando numa classificagao bi-
naria, na qual a distribuicdo de classes € inerentemente desbalanceada devido ao tamanho e a
diversidade da classe “outros” (Clauss et al., 2016). Classificagao binaria é particularmente comum
para arroz, dada sua importancia e predominancia em partes do sul e sudeste asiatico. Como re-
sultado desse desbalanceamento, muitos algoritmos de aprendizado de maquina supervisionados
nao lidam bem com o problema, sendo SVM a Unica excec¢ao notavel (Clauss et al., 2016). Mack et
al. (2014) exploraram este tema com profundidade, afirmando que “a classificacao de classe unica
esta repleta de incerteza e automacao completa € dificil, devido a limitada informacao de referéncia
disponivel para treinar o classificador’. Como resultado, eles propuseram uma estratégia de classifi-
cacéo de classe unica orientada ao usuario baseada na visualizagéo e interpretacao dos resultados
durante o processamento dos dados, fornecendo assim ferramentas para corrigir inconsisténcias.

Dentre os fatores extrinsecos que afetam o desenvolvimento de ferramentas baseadas em sen-
soriamento remoto para classificacado de culturas, o uso de dados de referéncia pouco confiaveis
é frequentemente apontado como o mais importante (Esch et al., 2014). Sem dados de referéncia
apropriados para treinamento, teste e validagédo, a propagacéo de erros se torna um problema
(Chellasamy et al., 2016), a incerteza aumenta (Hao et al., 2015), e a avaliagdo da real contribuicdo
do método proposto se torna menos confiavel (Kontgis et al., 2015). A falta de dados de referéncia
apropriados levou alguns autores a usar imagens do Google Earth para produzir dados de refe-
réncia rotulados (Manjunath et al., 2015). Esse processo, apesar de estar sujeito a efeitos visuais
e psicologicos bem conhecidos, pode produzir referéncias confiaveis quando dados melhores néo
estao disponiveis (Gong et al., 2013). A dificuldade envolvida na obtengdo de dados de referéncia
levou Atzberger (2013) a incluir o estabelecimento de redes de locais de validacdo como uma das
principais recomendacgdes para futuros esforgos em sensoriamento remoto aplicado a agricultura.

Vale destacar que a complexidade da tarefa de segmentacéo e classificagdo é fortemente depen-
dente da aplicacdo. Em casos para os quais as condigbes da imagem sao relativamente contro-
ladas e os objetos a serem identificados sao bem definidos e diferentes de seus arredores, alguns
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métodos encontrados na literatura ultrapassam 85% de acerto, valor este frequentemente men-
cionado como o limiar para uso pratico (Nooni et al., 2014; Low et al., 2015). Assim, apesar de a
segmentacao e a classificacdo de culturas usando imagens de sensoriamento remoto serem essen-
cialmente um problema aberto, a tecnologia evoluiu o suficiente para ser usada com sucesso em
diversas situagdes.

Todos os fatores discutidos nesta se¢ao se aplicam, em maior ou menor grau, as condicdes especi-
ficas encontradas no Brasil. Porém, alguns aspectos merecem ser enfatizados. O Brasil € um pais
de grande extensao territorial contendo diferentes zonas climaticas e uma estrutura fundiaria que é
fortemente dependente da regido geografica que se considera. Para que seja possivel lidar com tal
variedade de condi¢des, a abordagem que considera a evolugao temporal dos espectros de cada
area vem sendo a preferida (Kastens et al., 2017), uma vez que ela propicia identificar a dindmica da
vegetacao em diversas escalas temporais. Como resultado, torna-se possivel caracterizar os ciclos
fenoldgicos e suas variagoes ao longo do tempo, o que por sua vez possibilita caracterizar a dindmi-
ca das transicoes entre diferentes usos e coberturas da terra. Esses fatos vém inspirando a criagéo
de algoritmos baseados na combinagao entre séries temporais de imagens de satélite e técnicas
de aprendizado de maquina para a classificagdo das areas agricolas brasileiras (Brown et al., 2013;
Kastens et al., 2017; Picoli et al., 2018). A tendéncia é que, com a disponibilizacdo de mais dados
de referéncia de qualidade para o treinamento dos novos algoritmos, a classificacdo automatica de
areas agricolas se torne mais confiavel e amplamente utilizada, tanto no Brasil quanto no restante
do mundo.

Conclusoes

Este artigo apresentou uma visao geral do progresso feito na classificacao de areas agricolas. Uma
analise critica do cenario passado, presente e futuro para esta linha de pesquisa foi apresentado,
onde a evolugao dos principais desafios e respectivas solucdes foi discutida. A principal conclusao
€ que ha ainda uma grande lacuna a ser preenchida a fim de aumentar o grau de automacgao dos
processos, mantendo-os ao mesmo tempo suficientemente acurados para uso pratico. Por outro
lado, com mais imagens de alta qualidade e mais poder computacional se tornando disponiveis, a
exploragao de técnicas de aprendizado de maquina mais poderosas, como aprendizado profundo,
se torna factivel. Isto, aliado a avangos em fusdo de imagens e no uso efetivo de dados auxiliares,
pode fazer com que seja possivel superar ao menos algumas das limitagdes que ainda afetam a
usabilidade de ferramentas de classificacao de culturas.
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Apéndice 1 - Siglas

Alos Advanced Land Observing Satellite

Asar Advanced Synthetic Aperture Radar

Aster Advanced Spaceborne Thermal Emission and Reflection Radiometer
Aviris Airborne Visible / Infrared Imaging Spectrometer

AWIFS  Advanced Wide Field Sensor
CCD Charge-Coupled Device

CNN Convolutional Neural Network

CS Cuckoo Search

CT Classification and Regression Tree
DEM Digital Elevation Model

DT Decision Tree

Envisat Environmental Satellite
ETM+ Enhanced Thematic Mapper Plus

EVI Enhanced Vegetation Index

GA Genetic Algorithm

Geobia  Geographic Object-Based Image Analysis
HJ-1 Huan Jing-1

HMM Hidden Markov Models

HVS Human Visual System

IRS Indian Remote Sensing

Isodata Iterative Self-Organizing Data Analysis Technique
kNN k-Nearest Neighbours

LDA Linear discriminant analysis

Lidar Light Detection and Ranging

Liss Linear Imaging Self Scanner

LSWI Land Surface Water Index

ML Maximum-Likelihood

MLP Multilayer Perceptron

Modis Moderate Resolution Imaging Spectroradiometer
MRS Multiresolution Segmentation

MSF Minimum Spanning Forest

MSS Multispectral Scanner

MTMF Mixture Tuned Matched Filtering

NDFI Normalized Difference Flood Index
NDTI Normalized Difference Tillage Index
NDVI Normalized Difference Vegetation Index
NDWI Normalized Difference Water Index

NWDWI  Normalized Weighted Difference Water Index
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NIR Near Infrared

OLI Operational Land Imager

Palsar  Phased Array type L-band Synthetic Aperture Radar
PCA Principal Component Analysis

Proba Project for On-Board Autonomy

RF Random Forest

RGB Red — Green — Blue

RGRI Red Green Ratio Index

Rosis Reflective optics system imaging spectrometer
SAM Spectral Angle Mapper

SAR Synthetic Aperture Radar

SEM Stochastic Estimation Maximization
SFF Spectral Feature Fitting

SITS Satellite Image Time Series

SOM Self-Organizing Maps

Spot Satellite Pour 'Observation de la Terre
SVM Support Vector Machine

TIRS Thermal Infrared Sensor

™ Thematic Mapper

WDO Wind Driven Optimization
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(2015)
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(2018)
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(2017)
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(2014)
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{2015)
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Peria & Brenning
(2015)
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Petitiean et al
(2012)

Ficoli at al. (2018)
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WorldView-2
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Wang et al. (2017)
Wuetal (2015)

You etal (2014)
Zhang =t al. (2015)
Zhang =t al. (2016)

Zhang &t al. (2017)
Zheng =t al. (2015)

Zhong <t al, (2014)

Zhong et al. (2018)
Zhou et al. (2018)
Zhu et sl {2017)

MODIS VI

Landsat 8, Landsat 7,
MODIS
PRCEBA-V

Landsat ETM+
RapidEye

MODIS
MODIS

RapidEye, Landsat ETM+

MODIS. HI-MAB
Land=sat-8/0LI, Radarsat-2

Landsat 7 and 8, TIRS LT
MODIS
IKONOS

Landsat 8 CLI
ROSIS-03

MODIS

Landsat MSS
Fléiades, SPOT4

Landsat TM and ETh+
Landsst & OLI, COSMO-
Skyhled
ASTER, Landsat-5-8, IRS-
Fi, SPOT 8/7. RapidEye
Landsst-8, SPOT-4

HJ-1AB
MODIS, Landsat TM
HJ CCD, GF-1VWFV, Landsst,
MCOIS
SPOT 5
MODIS
PROBA-V

MODIS
Landsat 5 TM and 7 ETM+

Landsat TM and ETM+
MODIS
MODIS LTS, Landsat & OLI
MODIS, Landssat

milheto, girassol
Trigo. cevada, gric-de-bico

Aoz
Milho, trigo, canola. girassol

Milho, arroz. trigo, videira,
cevads, aveis, oliveiras
Mandioca, amendaim, sojs,
cana de acucar
Milho, scia
Arroz

Alfsfa miho, sigodSo, amoz,
tngo. betersbe

Aoz

Trige. milhe, soja, canola.

beterraba. girassal, cevada
Sojs

Milho. soia
Alfsfa. milho, trigo

Arroz

Alfafa, milho, aveis, scia,
trigo
Arroz

Mithe, trigo (palha)
Trigo, cevads, cancls

Cana de agloar
Milho, arroz. trige

Canols, cevads. trigo,
centeio, batata, beterraba
Cevada, milho, canola,
girassol, trigo
Arroz
Milho, =oja, trigo
Milho, slgodso. trigo

Arroz, slgoddo
Arroz
Milho, sojs, trigo

Arroz, milho, soja
Milho, cevada, trigo, batata,
slgodio, sorgo, alfsfa
Milho, scja
Milho, scjs
Aoz
Alfafa_milho, trigo

DOCUMENTOS 157

Austrélia (Queensland)

China (Sanjiang)
Bulgéria
Portugal

Brasil (Sdo0 Paulo)
EUA (Meic-Oeste)
China (Delta do
RioYangtze)
Grécia

India (Assam)
Ucrénia

EUA
Brasil (Parana)
Grécia

China (Jiangsu)
EUA (Indiana)

indis (Bscia do Rio Krishna)

EUA (Kansas)
Franca

Brasil (Sao0 Paulo)
Itslis

Alemanha
Franga

China (Zhejiang)
EUA (Meic-Ceste)
China (Xinjiang)

China (Chizhou)
China (Nordeste)
China (Shandong.

Heilongjiang)

Coreia do Norte

EUA (Arizona)

EUA (Kansas)
Brasil (Parana)
China {Lizoning)
EUA (\Wisconsin)
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