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RESUMO

A Caatinga Brasileira € um bioma que corresponde a uma das maiores Florestas Tropicais
Sazonalmente Secas (FTSS) do mundo e o entendimento da cobertura do solo nesta drea
contribui para estudos voltados a preservacido ambiental e a mitigagdo de impactos ambientais.
Um dos desafios na classificacdo da cobertura do solo nessa drea é a distingdo entre os
diferentes padrdes vegetativos. Nesse contexto, surgem os Veiculos Aéreos Nao Tripulados
(VANT’s) capazes de obter dados com alta resolucdo espacial e superar esta limita¢do. Esta
pesquisa avalia a precisdo da classificacdo da cobertura do solo através de dados obtidos a
partir de VANT com cimera multiespectral embarcada. Duas abordagens utilizando o
classificador Random Forest (RF) foram aplicadas, a primeira baseada nas bandas Red,
Green, Nir e no NDVI obtidos da camera multiespectral e a outra baseada nas bandas Red,
Green, Blue e no NGRDI obtidos da camera RGB nativa do VANT em voos realizados a 120
metros de altura com condig¢do de céu claro e sol centrado, na Bacia do Riacho do Frango em
Patos-PB. O periodo de coleta foi de 22/09/2023 a 22/10/2023, totalmente compreendido na
estacdo seca. Os resultados das classificacdes foram avaliados com base em amostras de
validacdo do modelo e indicam que a primeira abordagem apresentou o melhor desempenho
com Acuricia Global média de 95,33% e Coeficiente kappa médio de 0,93. A varivel mais
importante, segundo indice MDG, foi o NDVI, o que mostra a importancia do uso de indices
de vegetacdo para realcgar as caracteristicas vegetativas. A partir dos resultados, conclui-se que
o uso de VANT com a camera Mapir Survey 3w embarcada € uma ferramenta eficiente para
classificagdo da cobertura do solo na Caatinga, com alta capacidade de distin¢do dos padroes
vegetativos, enquanto que a classificac@o para drea em estudo feita com base apenas em dados

RGB nao fornece uma boa precisao.

Palavras-chave: Sensoriamento remoto; Random Forest; Drone; Semiarido; FTSS.



ABSTRACT

The Brazilian Caatinga is a biome that corresponds to one of the largest Seasonally Dry
Tropical Forests (SDTF) in the world and understanding the land cover in this area contributes
to studies aimed at environmental preservation and mitigation of environmental impacts. One
of the challenges in classifying land cover in this area is the distinction between different
vegetative patterns. In this context, Unmanned Aerial Vehicles (UAVs) emerge, capable of
obtaining data with high spatial resolution and overcoming this limitation. This research
evaluates the accuracy of land cover classification using data obtained from a UAV with an
onboard multispectral camera. Two approaches using the Random Forest (RF) classifier were
applied, the first based on the Red, Green, Nir and NDVI bands obtained from the
multispectral camera and the other based on the Red, Green, Blue bands and NGRDI obtained
from the RGB camera's native UAV in flights carried out at 120 meters high with clear sky
conditions and centered sun, in the Riacho do Frango Basin in Patos-PB. The collection period
was from 09/22/2023 to 10/22/2023, fully included in the dry season. The classification results
were evaluated based on model validation samples and indicate that the first approach
presented the best performance with Global Accuracy of 95.33% and Kappa Coefficient of
93.33%. The most important variable, according to the MDG index, was the NDVI, which
shows the importance of using vegetation indices to highlight vegetative characteristics. From
the results, it is concluded that the use of UAV with the onboard Mapir Survey 3w camera is
an efficient tool for classifying land cover in the Caatinga, with a high capacity for
distinguishing vegetative patterns, while the classification for the area under study made based

on RGB data alone does not provide good accuracy.

Keywords: Remote Sensing; Random Forest; Drone; Semiarid; SDTFs
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1. INTRODUCAO

Segundo Jensen (2009), a cobertura do solo estd relacionada aos materiais biofisicos
que estdo distribuidos nas dreas naturais. Muitos estudos em todo o mundo tém realizado o
monitoramento da cobertura do solo através do sensoriamento remoto (Schulz ez al., 2017; Lu
et al., 2016; Beuchle et al., 2015; Mendoza et al., 2011). Estudos mais recentes sobre o
comportamento da vegetacdo, com foco na andlise de grandes dreas, tém utilizado indices de
vegetacdo (IV), adquiridos por sensores de resolucio espacial moderada acoplados a satélites,
como MODIS e o LANDSAT, € o caso dos trabalhos na China (Li et al., 2017; Lu et al., 2016)
e na Africa (Di Vittorio & Georgakakos, 2018). Contudo, em &reas pequenas e com
heterogeneidade marcante, como na Caatinga, utilizar dados de sensores com resolucao
moderada podem resultar em interpretagdes incorretas sobre a dindmicada vegetagdo (Liu ef al.,
2017). Nesse sentido, segundo Boschetti (2015), imagens obtidas a partir de sensores de
resolucdo espacial mais alta, sdo ideais por fornecerem informagdes espaciais muito mais

detalhadas.

Além disso, a classificagdo da cobertura do solo comumente usa dados multiespectrais
mono-temporais, ou seja, com apenas uma data de captura (Jia et al., 2014; Mahdianpari et al.,
2018; Alhassan et al., 2019). Esta abordagem pode induzir confusdo na classificacdo dos
diferentes padrdes de cobertura do solo existentes nas Florestas Tropicais Sazonais Secas
(FTSS) se realizada a partir de imagens de satélites com resolucao espacial baixa, devido a
similaridade da resposta espectral da vegetacdo em estdgios fenoldgicos especificos,

principalmente logo apds o periodo de chuvas (Santos et al., 2021; Karnieli, 2002).

A utilizagao de Veiculos Aéreos Nao Tripulados (VANT’s) ¢ uma alternativa para
superar essa limitacdo, uma vez que € possivel a obten¢cdo de dados multiespectrais em alta
resolucdo espacial e temporal, permitindo captar aspectos importantes da vegetacao. O uso dos
VANTSs € cada vez mais presente em monitoramentos ambientais e em estudos agricolas
(Sampaio et al., 2020; Gomes et al., 2021). Aplicacao de VANTSs nesses estudos proporciona
melhoria e flexibilidade dos dados obtidos, uma vez que apenas alterando a altura de voo é
possivel obter dados com resolugdes espacias diferentes, que comumente atingem a ordem dos
centimetros. Quando aplicadas a vegetacdo, as imagens multiespectrais possibilitam estudos
detalhados dos padrdes espectrais dos alvos (assinaturas espectrais), 0s quais estdo altamente
associados a diversas propriedades fisioldgicas das diferentes espécies de plantas, assim como

fatores ambientais, fenolégicos e antropogénicos que possuem influéncia sobre elas (Gomes et
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al., 2021).

A partir do processamento das imagens obtidas com sensores multiespectrais
acoplados em VANT, ¢ possivel a obtengao dos IV’s. Segundo Shiroma et al. (2020), ¢ comum
o uso desses indices espectrais em estudos voltados para a andlise da cobertura vegetal. Os
indices de vegetacdo sdo sensiveis as diferentes caracteristicas da vegetacdo - clorofila,
nutrientes, pigmentos, biomassa e teor de dgua nas folhas, dentre outros (Giovos et al., 2021).
Um dos indices mais utilizados para esta finalidade é o NDVI, ele tem sido aplicado em
imagens obtidas em VANTS para diversos estudos ambientais, a exemplo de Lima jinior et
al. (2014), que propdem o uso do indice para estimativa da biomassa na Caatinga analisando
a sazonalidade no bioma e Bezerra et al. (2019) para avaliacio da cobertura vegetal em regiao

semiarida, dentre outros.

De acordo com Cardoso et al. (2021), a vegetacdo do Bioma Caatinga possui
caracteristicas muito peculiares, sendo uma regido que tem forte influéncia dos regimes
pluviométricos, de tal forma que o inicio da producdo de biomassa na vegetagdo ocorre de
forma muito rdpida, logo ap6s as primeiras chuvas. A Caatinga € um bioma representativo do
semidrido brasileiro, representando um patrimonio biolégico para a regido semidrida, sendo o
quarto maior bioma do Brasil, considerado também uma das mais extensas regides secas do
mundo. Apresenta caracteristicas peculiares como altas temperaturas e grandes variacdes
pluviométricas que repercutem em grandes mudancgas no aspecto da vegetacao e em suas fases
fenoldgicas (Giongo et al., 2011). Portanto, compreender a distribuicao espacial das diferentes
classes vegetativas naturais desse bioma, auxilia na compreensdao do mesmo e na aplicagdo de

politicas de preservacdo, monitoramento e gestdo deste bioma.

E importante ressaltar ainda, que a vegetacdo do Bioma Caatinga estd inserida num
processo de desertificacdo de regides semidridas como as econtradas no sertdo paraibano.
Estudos como o de Alves et al. (2017) indicam que as causas relacionadas ao avango deste
processo estdo fortemente relacionadas com as a¢des antrdpicas, ficando em segundo plano
a influéncia das mudancas climaticas. Portanto, entender a dindmica da cobertura do solo
nessa regido ajuda no controle da supressdo da vegetacdo nativa provocada pelo avango da

urbanizagdo que ocorre em diversos municipios da Paraiba.
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2. OBJETIVOS

2.1. Objetivo geral
Avaliar a classificacdo da cobertura do solo em drea de Caatinga no sertdo paraibano

sob diferentes metodologias.

2.2. Objetivos especificos

. Classificar a cobertura do solo em drea de Caatinga do sertdo paraibano;

. Analisar o desempenho de metodologias de classificacdo e seus efeitos;

. Identificar as variavéis preditoras com maior importancia na classificacdo da area de
estudo através de cada método;

. Definir o método com melhor desempenho entre aqueles avaliados.

3. FUNDAMENTACAO TEORICA

3.1. Bioma Caatinga

O Brasil possui uma imensa extensao territorial, aproximadamente 8.500.000 km?2,
com diversidade de clima, solos e vegetacdo. Em toda a extens@o do pais existem por¢cdes com
caracteristicas semelhantes e biodiversidade continua, que define os chamados “biomas”. Um
bioma € entendido como um conjunto de todos os seres vivos em uma regido que apresenta
uniformidade e uma histéria comum em sua formacgao. Existem seis biomas bem definidos no
Brasil: Amazo6nia (49,29%), Cerrado (23,92%), Mata Atlantica (13,04%), Caatinga (9,92%),
Pampa (2,07%) e Pantanal (1,76%) (IBGE, 2023).

z

A Caatinga € um bioma exclusivamente brasileiro. Etimologicamente, o termo
Caatinga (Tupi-Guarani) significa floresta branca, devido sua paisagem branqueada,
caracterizada pelo aparecimento dos troncos de drvores na estagdo seca, quando a vegetacao
perde quase que totalmente sua folhagem. Quase 10% do territério nacional € ocupado pela
Caatinga, que abrange parte dos estados de Alagoas, Bahia, Ceard, Maranhdo, Minas Gerais,

Paraiba, Pernambuco, Piaui, Rio Grande do Norte e Sergipe (IBGE, 2023).

A Caatinga surgiu com a extin¢cdo da floresta tropical anteriormente existente na
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regido, ocorrida no final da era glacial, hd dez mil anos. Além disso, a Caatinga € heterogénea,
sendo muito rica em biodiversidade e espécies endémicas. A vegetacdo da caatinga é
classificada como savana de estepe e a paisagem ¢ bastante diversificada devido a variacio

acentuada de precipitacdo, fertilidade, tipos de solo e topografia (SILVA et al., 2018).

A particularidade da cobertura vegetal da Caatinga permite a classificacdo da
paisagem em dois tipos distintos: agreste (serras agrestes) e sertdo (sertdo). O primeiro
envolve a transi¢cdo entre a drea seca e a Mata Atlantica, que é dominada por 4rvores
arbustivas, com muitos ramos entrelacados; e o segundo (sertdo / sertdo) possui vegetacao

mais rastica (SILVA & CRUZ, 2018).

Na Caatinga, as temperaturas médias anuais sdo altas (25°-29°C), com alta radiacao
solar. O clima € semidrido, principalmente decorrente do predominio de massas de ar estdveis,
impulsionadas pelos ventos alisios do Sudeste, que t€ém sua origem na a¢do anticiclone do
Atlantico Sul, consequentemente, hd uma baixa taxa de umidade relativa e um potencial de
evapotranspiracdo muito alto. O solo que € derivado de diferentes tipos de rocha ainda € raso
e pedregoso. As secas sao ciclicas e prolongadas. A estacdo chuvosa é curta, comeg¢ando no
inicio do ano e com chuvas mais baixas e irregulares. A ocorréncia de fendmenos

catastréficos, como secas e inundagdes, € muito comum (SILVA et al., 2018).

A agricultura € a principal atividade econOmica realizada na Caatinga. Alguns projetos
de irrigacao para agricultura sdo desenvolvidos nos vales do Sao Francisco e no Rio Parnaiba,
que sdo os principais rios da regido (SILVA et al., 2016). A regido tem problemas sociais,

como baixos niveis de renda e escolaridade e alta taxa de mortalidade infantil.

No semidrido, a vegetacdo € composta prioritariamente por arbustos que perdem as
folhas nos meses mais secos ou por pastagens que secam na época de estiagem, essas sao
caracteristicas da Caatinga presente na regido Nordeste do Brasil. A vegetacdo da Caatinga é
muito sensivel as variagdes climadticas, principalmente com relacdo as alteragdes de
disponibilidade hidrica, o que dificulta as andlises de padrdes, por necessitar de um periodo
longo de dados, o qual possa representar fielmente o comportamento da Caatinga as mudancgas

climaticas e as agOes antropicas (ANDRADE et al., 2021).

No Bioma Caatinga, as acdes antropicas ao longo dos anos vém modificando a
paisagem, intensificando o processo de substitui¢do das dreas naturais por diversos tipos de
uso do solo e reduzindo 4reas florestadas. Apesar de sua grande riqueza em biodiversidade, a
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Caatinga € o bioma brasileiro mais negligenciado. O uso indiscriminado do solo e dos recursos
naturais, durante o processo de ocupacao e exploracdo, degradou a Caatinga. A singularidade,
0 uso insustentdvel, a riqueza particular e a pequena extensao expressam a necessidade de

estudos que busquem preservar o bioma (MATSUSHITA et al., 2006; LEAL et al., 2005).

Diversos fatores estdo diretamente ligados a este processo, uma dessas causas € a
exploracdo intensa de dreas com agricultura familiar e pecudria, muito comum na regido
semidrida do nordeste brasileiro. A maior exposicao do solo faz com que 0s processos erosivos
se intensifiquem, ocorrendo também perda da biodiversidade. O monitoramento do uso e da
cobertura do solo (LULC, sigla em inglés), através de informacdes espago-temporais
detalhadas das modificacOes ocorridas na paisagem, € a principal ferramenta para o
conhecimento das capacidades e limitacdes de uma regido. (COELHO et al., 2014,

VANZELA et al., 2010).
3.2. Sensoriamento remoto (SR)

O sensoriamento remoto pode ser definido, segundo Novo (2008), como sendo a
utilizacdo simultanea de sensores, equipamentos de transmiss@do de dados a bordo de
aeronaves, espagconaves, ou outras plataformas, cujo objetivo é estudar eventos, fendmenos e
processos que ocorrem na superficie da Terra a partir do registro e da andlise das interagcdes
entre a radiacdo eletromagnética e as substancias que compdem a superficie terrestre em suas
mais diversas manifestacdes. Desta forma, as técnicas de sensoriamento remoto t€m como
base quatro elementos: radiancia eletromagnética (REM), Fonte e alvo. A fonte varia de
acordo com a aplicagdo. O Sol € a principal fonte para sensores Opticos, ja para sensores
termais € de microondas passivos, a Terra € a principal fonte. O alvo € o elemento que se
pretende extrair informacdo e o sensor € o instrumento que coleta a REM refletida ou emitida

pelo alvo (Angelis, 2011).

As técnicas de SR sdo utilizadas com o intuito de identificar determinadas
caracteristicas dos alvos em andlise sem a necessidade de contato direto com os mesmos. E
assim que os sensores acoplados nos satélites que orbitam o planeta Terra captam informagdes
espectrais da superficie, registrando os niveis de radiagdo eletromagnética refletida e/ou
emitida pelos alvos. Para que se possa compreender melhor como se viabiliza a aplicacdo

dessas técnicas no estudo dos recursos naturais, é necessdrio o entendimento de pelo menos

quatro parametros radiométricos. O primeiro deles, refere-se a irradiancia. Em termos simples,
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a irradiancia representa a intensidade do fluxo radiante que atinge uma determinada superficie

e que € proveniente de todas as direcoes (Jensen, 2009).

3.2.1. Sensoriamento remoto da vegetacao

As plantas sdo fundamentalmente dependentes do seu ambiente fisico para
crescimento, sobrevivéncia e reproducdo. Para entender seu comportamento, sao
imprescindiveis a utilizagdode ferramentas tanto para quantificacdo do meio ambiente quanto
para o estudo das plantas e seu funcionamento. De fato, nos ultimos anos, houve um
reconhecimento cada vez maior de que para a melhoria futura nos rendimentos das culturas
e a melhoria do monitoramento e manejo dos ecossistemas naturais, por exemplo em resposta
as mudancas climéticas, necessita-se de uma boa compreensdao dos mecanismos subjacentes a
resposta da planta. Da mesma formapara o ambiente, a previsdo das mudancas climéticas e
dos impactos por elas causados, sdo criticamente dependentes do entendimento do papel da
vegetacdo no controle de mudancas nobalanco energético terrestre (Jones & Vaughan, 2010).

As técnicas de SR, no sentido da coleta de informag¢des por um dispositivo separado do
alvo, estdo tornando-se cada vez mais componentes importantes entre as opgdes de
tecnologias disponiveis para o estudo dos sistemas de vegetacdo e seu funcionamento. Isto &,
apesar do fato de que muitas aplica¢Oes apenas fornecem estimativas indiretas das varidveis
biofisicas de interesse. Além de nao necessitar de contato direto com o alvo, outra vantagem
¢ a facilidade com que as observagdes sdo facilmente extrapoladas para as escalas maiores
que sdo de particular interesse em estudos ecoldgicos e climaticos. Mesmo na escala da planta,
as imagens obtidas por sensores remotos podem permitir a amostragem rapidade um grande
numero de plantas conforme necessério, por exemplo, no cultivo de plantas e naidentificacao
de variedades com caracteristicas fisiolégicas especificas. (Jones & Vaughan, 2010).

Estudos da cobertura vegetal podem envolver quatro diferentes niveis de coleta de
dados: laboratério, campo, aeronave e orbital. Em laboratério, comumente sao consideradas
as folhas, partes de plantas ou até alguns arranjos de plantas, dos quais sao coletados dados
radiométricos com o objetivo de caracterizar espectralmente aspectos relacionados ao
processo de interacdo entre a REM e a vegetagdo. Em campo, os dados podem ser coletados
diretamente das folhas ou através de dispositivos como plataformas (méveis ou fixas),
teleféricos, etc; que permitem a insercdo dos sensores imediatamente acima dos dosséis
vegetais segundo as mais diferentes disposi¢des, como no caso dos VANT’s.

A principal motivacdo dos estudos em vegetacdo envolvendo a aplicacio das técnicas
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de SR, fundamenta-se na compreensao da “aparéncia” que uma determinada cobertura vegetal
assume em um produto de sensoriamento remoto, a qual resulta de um processo complexo que
envolve muitos parametros e fatores ambientais. Além disso, um dossel € constituido por
muitos elementos da prépria vegetagdo, como folhas, galhos, frutos, flores, etc. (Moreira,
2007).

De todos os elementos constituintes da vegetacdo, a folha constitui o principal deles
quando se considera o processo de interacdo descrito. Para um melhor entendimento das
caracteristicas de reflectincia da REM incidente sobre uma folha é necessério o conhecimento
de sua composicao quimica, principalmente tipo e quantidade de pigmentos fotossintetizantes,
e de sua morfologia interna (distribuicdo e quantidade de tecidos, espacos intercelulares, etc).

O comportamento espectral de uma folha € func¢do de sua composicao, morfologia e
estrutura interna. Desde que as caracteristicas da folha sejam geneticamente controladas,
existirdo, portanto, diferencas no comportamento espectral entre grupos geneticamente
distintos. Levando em consideracdo o conceito da reflectancia interna numa folha e os
conhecimentos do espectro de absorcao da clorofila, Willstatter e Stoll (1918), desenvolveram
uma teoria sobre a trajetoria da REM dentro de uma folha, a qual € valida até hoje.

Os referidos autores basearam sua teoria na estrutura interna das folhas e na
reflectancia potencial das superficies. Segundo eles, a trajetéria da REM se daria ao longo de
varios meios, sendo estes compostos pela dgua, ar, membranas celulares, etc. Um mesmo feixe
de radiagdo poderia passar, por exemplo, através de uma camada de dgua, que possui um indice
de refracdo de 1,33, e em seguida atravessar um espago preenchido com ar, que possui um
indice de refragdo igual a 1,00. Os comprimentos de onda relativos ao ultravioleta ndo foram
considerados, porque uma grande quantidade dessa energia € absorvida pela atmosfera e a
vegetacao nao a utiliza. A regido do espectro compreendida entre 400 nm e 2600 nm pode ser
dividida em trés dreas: regido do visivel (400 nm a 700 nm), regido do infravermelho proximo
(700 nm a 1300 nm) e a regido do infravermelho médio (1300 nm a 2600 nm). Os principais
aspectos relacionados ao comportamento espectral da folha, em cada uma destas regides sao:

* Regido do visivel: nesta regido os pigmentos existentes nas folhas dominam a
reflectancia espectral. Estes pigmentos, geralmente encontrados nos cloroplastos sdo: clorofila
(65%), carotenos (6%), e xantofilas (29%). Os valores percentuais destes pigmentos podem
variar grandemente de espécie para espécie. A energia radiante interage com a estrutura foliar
por absor¢do e por espalhamento. A energia é absorvida seletivamente pela clorofila e é

convertida em calor ou fluorescéncia, e também convertida fotoquimicamente em energia
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estocada na forma de componentes organicos através da fotossintese (Jensen, 2009).

* Regido do infravermelho préximo: nesta regido existe uma absor¢do pequena da
REM e considerdvel espalhamento interno na folha. A absorc¢ao da dgua € geralmente baixa e
a reflectancia espectral é quase constante. Gates et al. (1965) determinou que a reflectancia
espectral de folhas nessa regidao do espectro eletromagnético é o resultado da interacdo da
energia incidente com a estrutura do mesoéfilo. Fatores externos a folha, como disponibilidade
de dgua por exemplo, podem causar alteracdes na relagdo dgua-ar no mesoéfilo, podendo alterar
areflectancia de uma folha nesta regiao. De maneira geral, quanto mais lacunosa for a estrutura
interna foliar, maior serd o espalhamento interno da radiacdo incidente, e consequentemente,
maior serd também a reflectancia.

* Regido do infravermelho médio: a absor¢do devido a dgua liquida predomina na
reflectancia espectral das folhas na regido do infravermelho préximo. Considerando a dgua
liquida, esta apresenta na regido em torno de 2000 nm, uma reflectancia geralmente pequena,
sendo menor do que 10% para um angulo de incidéncia de 65° e menor do que 5% para um
angulo de incidéncia de 20°. A dgua absorve consideravelmente a REM incidente na regidao
espectral compreendida entre 1300 nm a 2000 nm. Em termos mais pontuais, a absor¢ao da
dgua se dd em 1100 nm,1450 nm, 1950 nm e 2700 nm (Jensen, 2009).

Nesse sentido, quando o alvo em estudo € a vegetacdo, as andlises tornam-se
relativamente mais complexas. Segundo Houborg (2015), estudos sobre as aplicagdes do
sensoriamento remoto para a caracterizacio das copas de vegetacdo comegaram a acelerar no
final da década de 1960. Como as propriedades de reflectancia da terra vegetativa variam
sazonalmente em relacdo a fenologia da vegetacdo, o sensoriamento remoto possibilita o
monitoramento da dindmica da vegetacdo, uma vez que possibilitam o estudo desde escalas
macro (ecossistemas) até as microescalas (regides especificas e dreas de interesse),

dependendo do sensor utilizado na andlise. (Pastor-Guzman et al., 2018).

3.2.2. Indices de Vegetacdo (IVs)

Os indices de vegetacdo sdo medidas radiométricas adimensionais, cujo objetivo €
indicar a abundancia relativa e a atividade da vegetacdo verde. Ainda de acordo com Jensen
(2009), um indice ideal de vegetacdo, deve:

e Maximizar a sensibilidade a parametros biofisicos da vegetacao, preferencialmente de

forma linear, de maneira que esta sensibilidade seja fidedigna para uma grande
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amplitude de condi¢des da vegetacdo e para facilitar a validagdo e calibragdo do indice;

e Normalizar ou modelar os efeitos externos, tais como: angulo solar, angulo de visada
do sensor, e as interferéncias atmosféricas, de forma a possibilitar comparagdes
espaciais e temporais;

e Normalizar os efeitos internos, tais como: as variacdes do substrato abaixo do dossel,
incluindo topografia, solos e diferengas quanto a vegetagao senescente ou a presenca
de ramos lenhosos.

Em diversos estudos sobre os recursos naturais, os indices de vegetacao sdo parametros
fundamentais, pois possibilitam quantificar e qualificar a biomassa e fornecer informacgdes
importantes a respeito do ciclo de crescimento e senescéncia da vegetacdo, ou seja, O
entendimento de sua fenologia. Estes indices nada mais sao do que combinacdes lineares das
reflectancias em diferentes bandas do espectro, especificamente as bandas do vermelho (Red)
e do infravermelho préximo (Nir), por serem mais sensiveis as respostas da vegetacdo (Souza,
2016; Barbosa; Kumar, 2016; Workie & Debella, 2017).

Inumeros Vs ja foram desenvolvidos para diferentes finalidades. Estudos em todo o
mundo usam as caracteristicas de absor¢do associadas com constituintes bioquimicos para
avaliar diferentes tipos de vegetacdo. Assim, diferentes indices sdo utilizados no levantamento
da biomassa vegetal e sdo otimizados para avaliar um processo de interesse (Brandao, 2008).
Sendo assim, os IVs podem ser divididos em indices sensiveis a concentracdo do pigmento
(clorofila) e indices estruturais, que podem ou ndo sofrer a influéncia das propriedades Gticas
do solo (Haboudane et al., 2004; Brandao et al., 2008).

Tucker (1979) estudou diferentes combinacdes lineares das bandas do verde, vermelho
e infravermelho préximo para monitorar propriedades como a biomassa, conteudo de d4gua na
folha e contetdo de clorofila. Além disso, validou o NDVI que foi desenvolvido por Rouse et
al. (1973). O NDVI € um 1V estrutural, muito utilizado para monitoramento agricola, devido
sua forte correlacdo linear com o crescimento das culturas. Além disso, a razdo simples entre
o Nir e o Red apresenta uma alta correlacdo com o desenvolvimento das plantas e com seus
estagios de crescimento, sendo esse um dos primeiros IVs estudados. (Birth; Mcvey, 1968).

Segundo Jensen (2009), pesquisas tém apontado, desde metade do século passado, que
existe uma relacdo direta entre o efeito verificado no Nir e as variacdes da biomassa. Em
contrapartida, tem sido notado que a resposta no visivel, especificamente no Red, ocorre de
maneira inversa em relagdo as variacoes da biomassa da vegetagdo. Sendo assim, quanto

maior for o verdor da vegetacao (nivel alto de atividade fotossintética) maior serd o valor da
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reflectancia no Nir e menor serd no Red. A medida que o nivel de atividade fotossintetizante
diminui, os papéis se invertem e a planta passa a refletir muito no Red e pouco no Nir.
Portanto, combinacdes lineares que envolvam essas duas faixas de comprimentos de onda,
podem representar muito bem as condicdes da vegetacdo e sua relacdio com os ciclos
hidrolégicos, é o que ocorre com o NDVI.

Muitas pesquisas t€ém utilizado séries temporais de indices de vegetacdo para o
monitoramento da vegetagdo, por diversos sensores a bordo de satélites, como o MODIS-
Moderate Resolution Image Spectroradiometer (Cai et al., 2017; Souza et al., 2016; Kuplich
etal.,2013), os sensores TM, ETM+ e OLI dos satélites LANDSAT 5, 7 e 8, respectivamente
(Silva et al.,2018; Melaas et al., 2013) e o AVHRR a bordo do satélite NOAA (Zhang et al.,
2018).

Muitos desses estudos, com foco na andlise de grandes areas, utilizam principalmente,
séries temporais de indices de vegetacdao adquiridos por sensores de resolu¢cdo moderada,
como o MODIS, cuja resolucdo espacial é de 250 m, principalmente por ter alta resolugcdao
temporal (tempo de revisita de até um dia), como os trabalhos realizados na China (Li et al.,
2017; Lu et al., 2016) e na Africa (D1 Vittorio; Georgakakos, 2018).

Contudo, em dreas com heterogeneidade marcante, como ocorre na vegetacao
Caatinga, utilizar dados de sensores com resolu¢do espacial moderada podem resultar em
interpretagcdes incorretas sobre a dindmica da vegetacao. Nesse sentido, dados obtidos a partir
de sensores de resolucdo espacial maiores, como os VANT’s, sdo ideais por fornecerem
informacdes espaciais muito mais detalhadas (Liu et al., 2017; Boschetti, 2015).

Diversas pesquisas realizadas na Caatinga obtiveram éxito na utilizacdo de imagens
de alta resolugdo obtidas a partir de cameras acopladas em VANT para uma infinidade de
aplicagdes, como no estudo de Santos et al. (2022) em que os autores analizaram o indice de
area foliar para uma drea de Caatinga em Petrolina — PE, além dos estudos de Santos ef al.
(2021) que utilizaram dados de NDVI obtidos a partir de VANT para verificar a precisdao dos
sensores acoplados aos satélites Sentinel — 2 e Landsat- 8 para captagdo das caracteristicas
estruturais da vegetacdo na Caatinga. Estudo aplicados a areas de pastagem e cultivo também
obtiveram sucesso com aplicacdo de VANT, € o caso do estudo de Sampaio et al. (2020) que
compararam indices de vegetacdo gerados a partir de imagens de alta resolu¢cdo obtidos a
partir de VANT com os mesmos indices gerados a partir de imagens Landsat-8 para uma area
de pastagem na Embrapa — SP e da pesquisa de Sa (2022) que aplicou imagens obtidas por

VANT para uma drea de cultivo no submédio do sdo francisco em Juazeiro-BA.
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3.2.3. Veiculo Aéreo Nao Tripulado (VANT)

O termo Veiculo Aéreo Nao Tripulado (VANT) é mundialmente reconhecido e inclui
uma grande gama de aeronaves que sdo autdonomas, semiautOnomas ou remotamente
operadas. Segundo a ABA - (Associacdo Brasileira de Aeromodelismo), a definicdo para
Veiculo AéreoNao Tripulado (VANT) é: “um veiculo capaz de voar na atmosfera, fora do
efeito de solo, quefoi projetado ou modificado para nao receber um piloto humano e que é
operado por controle remoto ou autonomo”. De acordo com Medeiros (2007), os veiculos
Aéreos Nao Tripulados (VANT’s), popularmente conhecidos como Drones, sdo pequenas
aeronaves, sem qualquer tipo de contatofisico direto, capazes de executar diversas tarefas, tais
como monitoramento, reconhecimento tético, vigilancia e mapeamento, entre outras.

No Brasil, os primeiros relatos de VANT's ocorreram na década de 80, quando o Centro
Técnico Aeroespacial (CTA) desenvolveu o projeto Acaud, que tinha fins militares
(Medeiros, 2007). As pesquisas nessa drea, no Brasil, ainda sio muito recentes e o0s
principais trabalhos com VANT’s tém no escopo as aplicagdes civis, como vigilincia
policial de 4reas urbanas e de fronteira, inspecdes de linhas de transmissdo de energia,
monitoramento de atividades em 4dreas agricolas, acompanhamento de safra, controle de
pragas e de queimadas.

O interesse em VANT’s tem crescido ao redor do mundo. Avancos recentes na
tecnologia computacional, desenvolvimento de software, materiais mais leves, sistemas
globaisde navegacdo, avangados links de dados, sofisticados sensores e a miniaturizacao sao

os motivos do aumento de desenvolvimentos de VANTSs (Jorge e Inamasu, 2014).

Com o auxilio do Geographic Position System (GPS), os VANT’s apresentam boa
acuricia em estudos ambientais, sendo muito utilizados na agricultura de precisdo e no
monitoramento de habitats, pois permitem a coleta de dados com alta resolucdo temporal.
Outrasvantagens apresentadas, sdo a sua capacidade de sobrevoar dreas em baixas altitudes
(30 — 300 m) e, consequentemente, sem interferéncia das nuvens, que os capacita a capturar
imagens em alta resolucdo espacial e a coletar dados em locais de dificil acesso (Silva et al.,
2014).

Imagens aéreas com alta resolucdo espacial e temporal contribuem para obtencdo de
informacdes em campo e, consequentemente, para a caracterizacdo da drea analisada em escala
detalhada. Dados obtidos por VANT’s estdao sendo usados com enfoques diferenciados, como

no monitoramento de copas de arvores em ruas de dreas urbanas (Alves, 2017), classificacido
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de cobertura do solo (Jiang, 2017), monitoramento agricola (Niu, 2019), estimativa de indice
dedrea foliar (Corcoles et al., 2013), estimativa de evapotranspiracdo de culturas e de biomas
(Sagan et al., 2019, Brenner et al., 2018, Park, 2018, Hoffmann et al., 2016, Ortega-Farias et
al., 2016, Xia et al., 2016), entre outros.

Muitos esforgos t€ém sido empregados no desenvolvimento dos VANT’s, permitindo
que os mesmos voem em altitudes, distancias e velocidades cada vez maiores. Diversos
equipamentos, tais como estabilizadores automaticos para cameras, cameras com maior
resolucdo e menor peso, transmissores de video de alta qualidade e longo alcance e mddulos
deposicionamento global de alta precisdo, agregam funcionalidade aos VANT’s, tornando-os

excelentes ferramentas de dados, inclusive em tempo real (Matsuo, 2011).
3.3. Classificacdo da cobertura do solo com VANT’s e Random Forest

O monitoramento do ambiente baseado em imagens aéreas obtidas por VANT’s tem
se tornado cada vez mais comum (Anderson E Gaston, 2013; Silveira et al., 2022; Carvalho e
Carvalho, 2022; Santos et al., 2021; Santos et al., 2022). Os dados obtidos por satélites, ainda que
tenham melhorado muito em termos de resolucdo espacial e temporal, sdo menos eficientes
do que os drones para captar mudangas espaciais que ocorrem em curtos espagos, na ordem
dos centimetros, o que € facilmente alcangado com os dados obtidos por VANT. (Marzialetti
et al., 2021; Gongalves et al., 2022; Olariu, et al., 2022; Kattenborn et al., 2019 e Lehmann
etal., 2017).

Os VANT’s podem ser equipados com sensores RGB, multiespectrais, hiperespectrais
e ativos. Embora Olariu ef al. (2022) apresentaram resultados satisfatérios usando apenas
cameras RGB, sensores multiespectrais e hiperespectrais também podem ser usados para
mapear vegetacdo (Kattenborn et al., 2019; Berni et al., 2009; Strecha et al., 2012). Porém,
faltam estudos combinando sensores RGB e multiespectrais para classificagdo da cobertura
do solo, aplicados a vegetacdo da Caatinga.

Pela caracteristica heterogénea do bioma estudado (alto grau de biodiversidade) e pela
alta resolugdo espacial obtidas com os VANT’s, a combinag@o de sensores para a finalidade
de classificacdo da cobertura do solo exige alta capacidade de processamento de dados.
Algoritmos de aprendizado de mdquina sdo ferramentas amplamente utilizadas na
classificacdo de sensoriamento remoto. Eles podem modelar assinaturas de classes complexas
e aceitar diferentes tipos de dados de entrada, incluindo dados sem distribui¢do normal. Ha

evidéncias suficientes do desempenho superior dos algoritmos de aprendizado de mdquina em
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relacdo as técnicas tradicionais, como a estimativa de maxima verossimilhanca (Pal et al.,
2002; Pal et al., 2003; Belgiu et al., 2016 e Maxwell et al., 2018).

Um desses algoritmos é o Random Forest (RF) (Breiman, 2001), ele tem apresentado
bons resultados para aplicagdo em classificagdo de cobertura do solo (Ghosh e Joshi, 2014;
Chen et al., 2018; Andrade et al., 2021). O RF é um algoritmo de aprendizado de méaquina
que se baseia na técnica de ensemble, o que significa que ele combina vérias arvores de
decisao para realizar a classificagdo.

A classificagdo do solo utilizando o RF é uma aplicagdo poderosa e eficaz da
aprendizagem de maquina em ambientes de sensoriamento remoto e geoprocessamento. A
capacidade de determinar a cobertura do solo com precisdo € fundamental para diversas dreas,
incluindo planejamento urbano, monitoramento ambiental, agricultura de precisado e gestao de
recursos naturais. O RF, com suas caracteristicas de ensemble e capacidade de lidar com dados
de alta dimensionalidade, se destaca como uma ferramenta valiosa para essa tarefa.

O processo de classificacdo do solo com o RF comega com a aquisi¢dao de imagens de
sensoriamento remoto que capturam informacdes sobre a superficie terrestre em vérias bandas
espectrais. Essas imagens sdo posteriormente processadas para extrair caracteristicas
relevantes, como intensidades espectrais em diferentes bandas, indices de vegetacao, texturas
e outras informacdes que ajudam a caracterizar a cobertura do solo. O préximo passo envolve
a preparacdo de um conjunto de treinamento, que consiste em amostras rotuladas de diferentes
classes de cobertura do solo. Por exemplo, essas classes podem incluir florestas, dreas urbanas,
corpos d'agua, campos agricolas e outras categorias relevantes. O RF € treinado com base
nesses exemplos, aprendendo a distinguir padrdes associados a cada classe.

O diferencial do algoritmo RF reside em sua capacidade de criar multiplas arvores de
decisdo independentes durante o treinamento. Cada drvore € treinada em uma subamostra
aleatoria dos dados de treinamento, o que ajuda a reduzir o risco de overfitting, onde o modelo
se ajustaria em excesso aos dados de treinamento. Durante a classificacdo, todas as drvores
contribuem para a decisdo final, e a classe mais votada € atribuida a cada pixel na imagem de
sensoriamento remoto.

Além disso, fornece informacdes sobre a importancia das varidveis preditoras usadas
no processo de classificacdo, isso € importante para entender quais caracteristicas ou bandas
espectrais sao mais relevantes para a classificacdo do solo, auxiliando na interpretacdo dos

resultados e na identificacdo de padrdes significativos.
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4. MATERIAL E METODOS
4.1. Area de estudo

A area de compreensdo desta pesquisa estd totalmente inserida no Semidrido do Brasil
(Figura 1), nos dominios do Bioma Caatinga, que é uma FTSS com inimeras variagdes
paisagisticas. Segundo o IBGE (2022) ela € classificada como Savana Estépica, com drea mais
representativa abrangendo a Caatinga do Semidrido Nordestino. O clima predominante,
conforme a classificac¢ao climatica de K&ppen, € do tipo Semidrido e de subtipo seco e quente
(BSh), com precipitacdo pluvial anual variando entre os valores médios aproximados a 300,0
mm e 600,0 mm e temperatura média superior a 26°C. O periodo chuvoso na regido de Patos
— PB comega em janeiro/fevereiro e encerra-se em maio/junho, enquanto o periodo de
estiagem (seco) € prolongado, de seis a sete meses, tendo inicio em maio/junho e estendendo-
se até dezembro. A precipitacdo média a partir de uma série histérica dos dltimos 10 anos
(2013 a 2023) foi de aproximadamente 398 mm/ano, os dados sdo provenientes da estacao
meteoroldgica do Instituto Nacional de Meteorologia (INMET) de coordenadas 7°4°47°° S e
37°16°22” O.

O municipio de Patos, no estado da Paraiba, segundo o IBGE (2020) tem a populagdo
estimada em 108.192 habitantes e esti em constante progresso ambiental, econdmico e
demogréfico. A drea de estudo, bacia Riacho do Frango, banha a cidade de Patos e esta
introduzido na bacia hidrografica Piranhas-Ac¢u. O municipio € cortado pelo Rio Espinhas. O
riacho atualmente é o canal do Frango, onde ao longo do seu talvegue ji existe um canal
artificial de alvenaria, onde ocorrem frequentes alagamentos e inundagdes corriqueiras
(ARAUJO & QUEIROZ, 2022). A bacia do riacho do Frango percorre diversos bairros da
cidade como: Belo Horizonte, Jardim Lacerda, Bela Vista, Jardim Europa, e desdgua no Rio

Espinharas, sendo a principal bacia hidrografica urbana do municipio.
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4.2. Etapas metodologicas

As etapas metodoldgicas dessa pesquisa estdo resumidas na Figura 2 e englobam:

aquisi¢do de dados, processamento de dados, definicdo das classes de cobertura e coleta de

amostras, classificagdo da cobertura do solo e precisdo da classificacdo.

Classificagdo da

Processamento de dados cobertura do solo
B e e @ e °
Softwares: Metashape, Qais, Package RandomFaorest
" Rstudio e MCC. Rstudio)

i N i

) 4

Classes e coleta Importéncia das varidveis e
Aqms;gao de dados de amostras Preciséo da classificacéo
Cémera RGB e gp— . 2
Com base em Chaves et Mean Decrease Gini (MDG),

multispectral embarcada.

Figura 2: Fluxograma representativo das etapas metodoldgicas para classificacdo da

cobertura do solo na Caatinga utilizando VANT e classificador RF.

4.2.1 Aquisi¢do dos dados

al. (2008). Precis&o do produtor (PP),
F’{ec:sao do usuario (PU)

Neste estudo foram utilizadas imagens obtidas a partir de duas cameras: Multiespectral
Mapir Survey 3W RGN (R —red , G — Green , N — Nir (Near infrared)) acoplada ao VANT
com 87° HFOV (19mm) e abertura /2.8 e a cimera RGB (R — red , G — Green , B — Blue)
modelo CMOS 1/2.3” FOV 78.8° 26 mm (formato equivalente a 35 mm) e abertura /2.2,

nativa do DJI Mavic Pro, ambas com resolucao de 12 MP (4000 x 3000 pixels) e com Sistema

de Posicioanamento Global (GPS) embarcado. A figura 3 apresenta os equipamentos

utilizados nesta pesquisa. Os voos sobre a drea de estudo foram realizados entre 22/09/2023 e

22/10/2023 sempre no hordrio compreendido entre 12:00 e 14:00 hrs, para minimizar o efeito

de sombreamento nas imagens, com condi¢des de céu claro. O periodo de coleta dos dados

estd totalmente compreendido na estagdo seca, tendo o tltimo evento de chuva ocorrido no dia

20/08/2023 para o municipio de Patos-PB, segundo dados da AESA (2023).
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Figura 3: Equipamentos utilizados na pesquisa: Controle RC Mavic Pro (A), Drone DJI Mavic
Pro com camera e GPS acoplados (B) e Camera multiespectral Mapir Survey 3w (C).

O percurso de cada voo foi previamente definido no Google Earth e depois exportado
em formato kml para a plataforma online Drone Deploy, a partir da qual os outros parametros
do planejamento de voo puderam ser definidos, os quais estdo indicados na tabela 1. A partir
das predefinicdes inseridas, o Drone deploy apresenta o tempo de voo, a quantidade de baterias
e quantidade de imagens necessdrias a serem captadas e envia as informacdes para o drone,
que realiza o voo de forma automdtica, coletando as imagens de maneira a garantir as

sobreposi¢des definidas.

Tabela 1: Parametros do planejamento de voo no Drone Deploy.

Parametro Valor adotado
Altura de voo 120 m
Velocidade de voo 10 m/s
Sobreposigado frontal 75%
Sobreposigao lateral 75%

Angulo de inclinagio

do gimbal da cAmera -0

Para a camera Mapir suvervey 3W RGN foram realizados na propria camera os ajustes
de configuragdes para melhor desempenho na captura das fotos, os quais estdo indicados na
tabela 2. A Mapir foi acoplada no VANT de forma a garantir o mesmo angulo de captura da

camera RGB.
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Tabela 2: Configuracdes para camera Mapir Survey 3W (RGN).

Paramaetro Valor adotado
Intervalo de disparo 2s
ISO 100
Equilibro do branco automatico
Exposi¢ao +0,0
Velocidade do obturador 1/250 s

Formato de captura das imagens JPEG + RAW

4.2.2. Processamento dos dados

As 1magens multiespectrais obtidas pela Mapir inicialmente foram calibradas e
corrigidas espectralmente utilizando o software Mapir Camera Control (MCC), fornecido
pelo préprio fabricante, disponivel para download na homepage da marca. No ambiente do
software MCC foram inseridas as imagens captadas em formato JPEG + RAW e como saida,
apls o processamento, as imagens sdo convertidas em formato 7T/FF e guardadas em uma
pasta pré-definida (geralmente a mesma pasta de origem das imagens de entrada). Ja para as
imagens em formato JPEG obtidas pela camera RGB ndo se faz necessaria nenhuma etapa de
pré-processamento.

Logo apds, todas as imagens aéreas foram processadas utilizando o software Agisoft
Metashape (Agisoft LLC, Russo), no qual seis etapas sdo necessarias para o processamento das
imagens, que inclui o alinhamento de fotos, construcao de malha, a geracdo da nuvem densa
de pontos, o modelo digital de elevacgdo, a geracdo do ortomosaico e, por dltimo, a exportagao
do ortomosaico em formato 7TFF. A quantidade de imagens utilizadas em cada etapa de
processamento foi aquela referente & uma semana de coleta de dados para cada cdmera, com
uma média de 1500 imagens por processamento, perfazendo uma area de aproximadamente
100 hectares em cada estdgio. Essa quantia foi definida de acordo com o tempo de
processamento do software, de forma a otimizar a geragdo dos ortomosaicos, que, ao final do
processamento, apresentaram uma resolucdo espacial de 5,5 cm/pixel para Mapir e 4,0
cm/pixel para cadmera nativa do VANT.

Com os ortomosaicos prontos, foi utilizado o software QGIS na sua versao 3.32.3 para
unido dos mesmos, obtendo assim uma tnica imagem no formato 7/FF representando toda a
area de estudo. A partir do mosaico, foram analisadas as condi¢des de sombreamento de

nuvens na imagem e definidas dreas especificas nesta ortofoto para a classificagdo proposta
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neste trabalho. Foram escolhidas trés areas, com a drea 1 correspondendo a 16,60 ha, area 2
com 17,35 ha e a drea 3 com 12,32 ha, indicadas na Figura 3. Os critérios de escolha foram:
enquadramento na Bacia do Riacho do Frango, auséncia de sombra de nuvens e auséncia de
dreas urbanizadas. As imagens que correspondem a estas dreas foram obtidas nos dias 18, 19
e 20 de setembro de 2023 (4rea 1), 22 e 27 de setembro de 2023 (area 2) e 04, 05 e 06 de
Outubro de 2023 (area 3).

Ainda no ambiente do QGIS, a partir da ferramenta “extracdo de dados”, a ortofoto foi
recortada para as dreas de interesse. Por dltimo, foram extraidas as bandas espectrais para as
areas escolhidas, sendo 3 bandas (R, G e B) para a cAmera nativa e 3 bandas (R, G, Nir) para
a camera Mapir. As bandas foram entdo salvas em formato T/FF para posterior normalizacao.
Com as bandas de cada imagem prontas, foi utilizado um script dentro da plataforma Rstudio
(Anexo A) para normalizar os valores de cada banda através do método de normalizacao pela
média (mean-based normalization). Essa abordagem foi utilizada para equalizar as escalas das
diferentes bandas espectrais, o que € especialmente util para comparar ou combinar
informacdes de varias bandas em sensoriamento remoto ou andlise de imagens multiespectrais
aplicadas em algoritmos de classificacdo como o RF. Além disso, ajuda a reduzir o efeito de
diferentes niveis de iluminacdo ou sensibilidade do sensor em cada banda. Ainda na
plataforma do Rstudio, com as bandas ja normalizadas, foram gerados os IV’s que, além das
bandas normalizadas, servirdo como pardmetros de entrada para o RF: NDVI (Equagdo 1),
obtido com as bandas normalizadas da Mapir e do NGRDI (Equacdo 2), obtido pelas bandas

normalizadas do sensor nativo do drone.

NDVI = Nir—Red )

Nir+Red

NGRDI = Green—Red ?)

Green+Red

4.2.3. Definicdo das classes de cobertura e coleta de amostras

A defini¢do das classes de cobertura do solo da Caatinga seguiu a metodologia proposta
por Chaves et al. (2008). Esses autores estudaram a vegetacdo da Caatinga em seus diferentes
estagios de antropizacdo, tendo como parametros: o tamanho, caracteristicas morfoldgicas e

graus de cobertura, como indicado na Figura 4.
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Figura 4 : Grupos e classes para a vegetacao Caatinga, Fonte: Chaves et al. (2008).

Segundo os autores, utilizando combinagdes desses grupos e classes de acordo com a
porcentagem de cada grupo na parcela analisada, 201 padroes de vegetacdo Caatinga
poderiam ser diferenciados. Neste trabalho, a partir da andlise visual de campo e das imagens,
foram diferenciados apenas 3 padrdes, quais sejam: Arbustiva arbérea densa, Subarbustiva
muito rala e Solo exposto, que foram aplicados na coleta de amostras e na classificagdo. A
imagem apresentada na Figura 5 exemplifica a distribui¢c@o destas classes para uma pequena

parcela de solo na drea de estudo.

Figura 5: Classes de cobertura identificadas na drea de estudo: Aurbustiva arbérea densa (A),
Subarbustiva muito rala (B) e Solo exposto (C).
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Na coleta de amostras foram utilizados 135 pontos para identificar os diferentes
agrupamentos vegetais, sendo 15 pontos para cada uma das trés classes, totalizando 45 pontos
em cada area avaliada. Essas amostras foram definidas dentro do ambiente do QGIS e
exportadas de forma agrupada para cada drea em um Unico arquivo no formato shapefile. Do
total de pixels amostrados para cada classe (15), 70% (10) foram utilizados para o treinamento
do modelo e 30% (5) para teste, definidos de forma aleatéria. Os dados utilizados para

treinamento e validagao do modelo em cada area avaliada estdo indicados no Anexo B.
4.2.4. Classificacao da cobertura do solo

Nesta etapa foi utilizado um script desenvolvido dentro da plataforma Rstudio,
utilizando o pacote Random Forest R (Liaw e wiener, 2002). O RF é um classificador baseado
em darvores de decisdo, que estabelece regras para a tomada de decisdo, que por sua vez
dependem das variaveis preditoras. O algoritmo entdo, cria uma estrutura similar a um
fluxograma, onde as condi¢des sdo verificadas em cada “nd” e, dependendo do resultado se

positivo ou negativo, segue por ramos diferentes, até a finalizag¢ao da arvore.

Os principais parametros do RF, definidos pelo usuério, sdo o nimero maximo de
arvores de decisdo a serem geradas no fluxograma (ntree) e o nimero de varidveis usadas
aleatoriamente para dividir cada né (mtry) da arvore (Belgiu edragut, 2016; Htitiou et al.,
2019). Neste estudo, foram utilizadas mil (1.000) arvores de decis@o e o mtry foi definido
como a raiz quadrada do nimero de varidveis preditoras, neste caso duas (2). Além disso, as
amostras coletadas foram separadas em duas partes: treinamento e teste, que correspondem a
70% e 30% das amostras, respectivamente.

Para classificagcdo foram utilizadas duas abordagens distintas, quais sejam:

. Método 1: classificacdo baseada em quatro varidveis preditoras correspondentes as
bandas normalizadas do vermelho (R), verde (G), Infravermelho Proximo (Nir) e o
NDVI de uma imagem mono-temporal de alta resolu¢do espacial obtida a partir da

camera Mapir Survey 3W (RGN) acoplada ao VANT.

. Método 2: classificacdo baseada em quatro varidveis preditoras correspondentes as
bandas normalizadas do vermelho (R), verde (G), azul (B) e o NGRDI de uma imagem
mono-temporal de alta resolucdo espacial obtida a partir da camera nativa do VANT

DJI Mavic Pro.
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4.2.5. Importdncia das varidveis e precisdo da classificagcdo

Para avaliar a importancia de cada varidvel para precisdo da classificacio no RF em
cada modelo, foi utilizado o Mean Decrease Gini (MDG) (Corcoran et al., 2013; Nitze et al.,
2015). Quanto maior for o valor do indicador, maior serd o grau de importancia da varidvel
(Zhang et al., 2019). Finalmente, foi verificado qual melhor método para classificacao da area
de estudo através dos indices: Acurdcia Global (AG) , Coeficiente Kappa (k), Precisdo do
produtor (PP) e Precisdo do usudrio (PU), obtidos a partir da matriz de confusdo de cada
método em cada uma das trés dreas avaliadas.

O Mean Decrease Gini (MDG) (Nitze et al., 2015) é um indice utilizado no RF para
definir a importancia das varidveis preditoras, e € utilizado para selecionar a melhor divisdo
em cada n6 da drvore, calculando a impureza de cada varidvel no modelo (Jin et al., 2018). A

expressao do MDG € demonstrada pela Equacdo 3:

MDG =¥ pr(1—pp) =1 -3 pi” 3)

Onde, Px € a probabilidade da enésima categoria entre as n categorias e pode ser
estimada a partir da Equacdo 4:

|D1
o

|D2]
o

MDG(Dl)) + ( MDG(DZ))] 4)

pe = MDG(D) - |(

D1 e D2 sdo duas categorias nas quais o conjunto D é dividido de acordo com as
caracteristicas das classes. Portanto, quanto maior for o valor do indice MDG, maior sera a
importancia da varidvel preditora avaliada e indica também a qualidade da classificacao
realizada.

A precisdo da classificacdo supervisionada pode ser realizada com base em quatro
indicadores de desempenho de precisdo calculados a partir da matriz de confusio: Acuricia
Geral (AG), Coeficiente Kappa (k), precisao do produtor (PP) e precisdao do usuério (PU). A
matriz de confusdo é uma tabela que descreve o desempenho de um modelo de classificacao
em termos de suas previsdes para cada classe com base nos valores de referéncia indicados

nos dados de treinamento do modelo (Foody, 2002) (Tabela 3).
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Tabela 3: Matriz de confusdo genérica

Dados de referéncia

Classificagdo Classe 1 Classe 2 Classe 3 Classen Total
Classe 1 X11 X12 X13 X1m X1+
Classe 2 X21 X22 X23 X2m X2+
Classe 3 X31 X32 X33 X3m X3+
Classe m Xml Xm?2 Xm3 Xmm Xm+

Total X+1 X+2 X+3 X+m n

O coeficiente de concordancia Kappa (k) utiliza todos os elementos da matriz de
confus@do em seu cdlculo (Equagdo 5). Valores de k menores que O significa nenhuma
concordancia e proximos de 1 significa concordancia perfeita, ele constitui um importante

avaliador de precisdo na anélise de imagens.

m m
k = NYioq Xii—Ni=1 Xi+-X+i
- 2 _ym .. . 5
N =i Xit-Xi
Onde, n € o nimero total de amostras e m é niimero total de classes, x;; € o valor da
diagonal da matriz de confusdo na linha e na coluna i, x; € a soma da linha i e x,; € a soma
da coluna i da matriz.
A acuracia geral (AG) mede a taxa global de previsdes corretas feitas pelo modelo em
relacdo ao ndmero total de previsdes, ou seja, é quociente da soma dos elementos da diagonal

principal da matriz de confusao pelo nimero total de amostras de referéncia (Equacao 6).

X11+X22+X33...+X
AG = mm ©)

n

A precisao do produtor (PP), também conhecida como sensibilidade ou Taxa de
Verdadeiros Positivos, € o quociente do nimero total de amostras classificadas corretamente
pelo ndmero total de amostras de referéncia para aquela classe (Equagdo 7). Ja a precisao do
usudrio (PU), também conhecida como Valor Preditivo Positivo, € o quociente entre a
quantidade total de amostras classificadas corretamente da classe pelo nimero total de

amostras classificadas naquela classe (Equagao 8).

Pp= =X (7)
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Py =L (8)

Xi+

Todos os indices analisados (AG, k, PP e PU) variam de 0 % até 100 %, valores que

representam o pior e o melhor desempenho do método de classificacdo, respectivamente.

5.  RESULTADOS E DISCUSSOES
5.1. Classificacido para area 1

A classificacdo realizada para a area 1 (Figura 6A), utilizando as bandas do Nir, R, G
e NDVI (método 1) apresentou uma melhor acuricia global (AG = 93,0%) quando comparada
a classificagdo realizada pelo método 2 (Figura 6B), utilizando as bandas do R, G, B e NGRDI,
cujo valor de AG foi de 40,0%. Na andlise do indice Kappa, o método 1 também apresentou

resultado superior ao método 2, com valores de k de 0,90 e 0,10, respectivamente.
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(B) -37°19'4,800" -37°18'57,600" -37°18'50,400"

-7°0'57,600” -7°0'57,600"

-7°1'4,800" -7°1'4,800"

-37°19'4,800” -37°18'57,600" -37°18'50,400"

B Arbustiva arbdrea densa ] Subarbustiva muito rala 7 Solo exposto

Figura 6: Classes de cobertura de solo para a drea 1: método 1 (A) e método 2 (B).

38



As diferencas presentes nas duas classificagdes tornam-se ainda mais evidentes a partir
da andlise da porcentagem de cobertura de cada classe em cada método. As figuras 7A e 7B

indicam a porcentagem de cobertura de cada classe para o método 1 e 2, respectivamente.

(A) (B)

B Arbustiva arbérea densa

46,26%

[] Subarbustiva muito rala

69,30% [1] Solo exposto

Figura 7: Distribuicao percentual das classes de cobertura para a drea 1: método 1 (A) e

método 2 (B).

E possivel notar que as porcentagens de cobertura para Solo exposto foram muito
préximas, indicando que nesta drea os dois métodos apresentaram bons resultados para
deteccao desta classe, com valores de PU e PP de 100,0% para o método 1 e 80,0% para o
método 2, como observa-se nas Tabelas 4A e 4B referentes a matriz de confusdo nos métodos
1 e 2, respectivamente. O método 2 apresentou desempenho insatisfatorio ao classificar os
pixels para as classes Arbustiva arborea densa (PU=PP=0,0%) e Subarbustiva muito rala (PP
=40,0% e PU = 29,0%), ao passo em que o método 1 apresentou valores de PU e PP iguais a
83,0% e 100,0% na classe Arbustiva arbdorea densa e 100,0% e 80,0% na classe Subsarbustiva
muito rala, nesse caso, com desempenho muito superior ao método 2.

A partir dos graficos apresentados nas Figuras 7A e 7B € possivel perceber que a
classes Arbustiva arborea densa e Subarbustiva muito rala apresentaram as maiores diferencas
entre os métodos (23,09% e 23,04%, respectivamente).

Tabela 4: Matrizes de confusdo para a area 1.

(A)
Matriz de confusdo - método 1
Arbustiva Subarbustiva Solo PU
Classes , . Total

arbérea densa muitorala  exposto (%)

Arbustiva arborea densa 5 1 0 6 83,0
Subarbustiva muito rala 0 4 0 4 100,0
Solo exposto 0 0 5 5 100,0

Total 5 5 5 15 -
PP (%) 100,0 80,0 100,0 AG (%) 93,0
k 0,90
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(B)

Matriz de confusdo - método 2

Arbustiva

, Subarbustiva Solo PU
Classes arborea . Total

muito rala exposto (%)
densa

Arbustiva arborea densa 0 2 1 3 0,0

Subarbustiva muito rala 5 2 0 7 29,0

Solo exposto 0 1 4 5 80,0

Total 5 5 5 15 -

PP (%) 0,0 40,0 80,0 AG (%) 40,0

k 0,10

(A) Método 1 e (B) Método 2.

Além disso, através da andlise do MDG € possivel notar que a varidvel preditora com

maior importancia no método 1 para a drea 1 foi a banda do vermelho (R), seguido pelo NDVI.

A varidvel menos importante foi a banda do verde (G), como mostra a figura 8A. No método

2 a varidvel mais importante foi o NGRDI, seguida pelas bandas do verde (G) e vermelho (R).

A banda com menor importancia para o método 2 foi a banda do azul (B), como mostra a

figura 8B.

A)

NDVI .

Nir .

B) 0 1 2 3 4 5 6 7

MeanDecreaseGini

NGRDI .

T T T T
0 2 4 6

MeanDecreaseGini

Figura 8: Importancia das variavéis preditoras por MDG na area 1: método 1 (A) e método 2

(B).

As Figura 9A e 9B apresentam os boxplots para os dados de treinamento das bandas e
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indices analisados para as 3 classes de cobertura identificadas na drea 1 nos métodos 1 e 2,
respectivamente. E possivel notar que o NDVI calculado a partir das bandas R e Nir da cAmera
Mapir Survey 3W foi a melhor varidvel entre todas para captar as diferencas entre as classes.
De forma geral todas as varidveis preditoras do método 1 se mostram mais eficazes na
diferencicdo entre as classes, quando se observa os boxplots das figuras 9A e 9B. Além disso,
€ possivel perceber que o NDVI apresentou maiores valores para as classes Arbustiva arborea
densa e Subarbustiva muito rala e menores valores para a classe de solo exposto, como era
esperado para o indice.

Ja para o método 2, o indice NGRDI obteve desempenho semelhante ao apresentar
maiores valores para as classes Arbustiva arborea densa e Subarbustiva muito rala e menores
para Solo exposto. Ainda pode-se notar através da Figura 9B, que as classes de Solo exposto
e Subarbustiva muito rala apresentaram valores semelhantes para todas as varidveis, o que
dificulta a diferenciacdo entre essas classes e consequentemente interfere no desempenho do
método 2. Por fim, ao analisar as bandas do verde (G) e do vermelho (R) para as duas cameras,
€ possivel notar que as bandas obtidas a partir da camera Mapir Survey 3W (método 1)
apresentaram maior capacidade de diferenciacdo entre as classes, quando comparadas as

mesmas bandas para a camera nativa do drone DJI Mavic Pro.
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=1 —— ‘, =
Arbustiva Subarbustiva Solo Arbustiva Subarbustiva Solo
arbérea densa muito rala exposto arbéreadensa muito rala exposto
R s _) — e
s T 2 !
| : —
34 2 !
T T T N T T T
Arbustiva Subarbustiva solo Arbustiva Subarbustiva Solo
arbérea densa muito rala exposto arborea densa muito rala eXposto
nerol £ = R —— ==
— I
- 2 =_—
2 ] S

Arbustiva Subarbustiva Solo Arbustiva Subarbustiva Solo
arbérea densa muito rala exposto arbérea densa muito rala exposto

i
s | E— o 2 -
— — —_———

Arbustiva Subarbustiva Solo Arbustiva Subarbustiva Solo
arborea densa muito rala exposto arborea densa muito rala exposto

085

080

Figura 9: Variacdo dos valores dos paramatros avaliados em cada classe nos dados de
treinamento do modelo para a drea 1: método 1 (A) e método 2 (B).
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Ao realizar a andlise dos IV’s obtidos por cada camera, pode-se notar que o NDVI
apresenta melhor desempenho do que o NGRDI para diferenciagdo entre as classes, isso torna-
se claro a partir da andlise das Figuras 10A e 10B e pode ser explicado pelo fato do NDVI
incorporar a banda do Infravermelho préximo (Nir) que capta informag¢dao importantes da
fisiologia da vegetacdo ndo absorvidas pelas bandas Green e Red do espectro visivel, as quais
sdo utilizadas para o cdlculo do NGRDL

(A)

0,40

0,30

NDVI

0,00

-0,20
Arbustiva Subarbustiva Solo

arbérea densa muito rala exposto

(B)

0,20

NGRDI

0,10

e

0,10

0,20
Arbustiva Subarbustiva Solo
arboérea densa muito rala exposto

Figura 10: Comportamento dos IV’s para os dados de treinamento em cada classe na area 1.

Por dltimo, a partir de uma andlise visual das Figuras 11A e 11B também & possivel
perceber que o método 1 foi mais preciso ao definir cada uma das classes de cobertura, ja que
visivelmente a classe Arbustiva arborea densa € preponderante na drea 1, o que corrobora com
os resultados encontrados na classificacdo realizada a partir dos dados da camera

multiespectral.
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(B) -37°19'4,800” -37°18'57,600" -37°18'50,400”

-7°057,600"

-7°1'4,800”

-37°19'4,800" -37°18'57,600" -37°18'50,300"
Figura 11: Composicdes para a drea 1: RNG (A) e RGB (B).
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5.2. Classificacao para area 2

Para a area 2, a classificagdo pelo método 2 apresentou AG = 87,0% e k = 0,80, valores bem préximos do método 1 que
teve desempenho melhor com AG igual a 93,0% e k igual a 0,90. As figuras 12A e 12B apresentam as classificacdes obtidas pelo

método 1 e 2, respecitvamente.

(A)  -37°1814,400" -37°187,200" -37°18'0,000"

-7°1'12,000" -7°1'12,000"

-7°1'19,200" A -7°1'19,200"
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B Arbustiva arborea densa [} Subarbustiva muitorala 7l Solo exposto 45



B) -37°18'14,400" -37°18'7,200” -37°18'0,000”

-7°1'12,000*
-7°1'19,200” gﬂ:
50 100 150m
-37°18'14,400" -37°18'7,200” -37°18'0,000”
B Arbustiva arborea densa 7] Subarbustiva muito rala 1 Solo exposto

Figura 12: Classes de cobertura de solo para a drea 1: método 1 (A) e método 2 (B).

-7°1’12,000"

-7°1'19,200”
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Apesar do desempenho semelhante, € possivel perceber que no método 2 (figura 12B),
a classe de Solo exposto apresentou uma cobertura bem superior quando comparada com a
classificagdo realizada pelo método 1 apresentada na figura 12A, o que indica uma dificuldade
do método 2 na separacdo das classes. Além disso, houveram defini¢des diferentes para as
classes Arbustiva arbérea densa e Subarbustiva muito rala nos dois métodos. Essas diferencas

podem ser melhor visualizadas através das figuras 13A e 13B.

(A) (B)

B Arbustiva arbérea densa
7] Subarbustiva muito rala

] Solo exposto

55,95%

Figura 13: Distribui¢do percentual das classes de cobertura para a drea 2: método 1 (A) e
método 2 (B).

A partir dos graficos apresentados nas figuras 13A e 13B € possivel perceber que a
classe Arbustiva arborea densa foi a que apresentou maior diferenga na distribuicdo espacial
entre os métodos, seguida por Solo exposto e Subarbustiva muito rala, nessa ordem. Isso pode

ser explicado pela matriz de confusdo de cada método, indicada nas tabelas 5A e 5B.

Tabela 5: Matrizes de confusdo para area 2.

(A)
Matriz de confusdo - método 1
Arbustiva .
Classes arborea Suba'rbustlva Solo Total PU (%)
muito rala exposto
densa
Arbustiva arbdrea densa 5 0 0 5 100,0
Subarbustiva muito rala 0 5 0 5 100,0
Solo exposto 0 1 4 5 80,0
Total 5 6 4 15 -
PP (%) 100,0 83,0 100,0 AG (%) 93,0
k 0,90
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(B)

Matriz de confusdo - método 2

Arbustiva Subarbustiva Solo
Classes arbédrea . Total PU (%)
muito rala exposto

densa
Arbustiva arbérea densa 5 0 0 5 100,0
Subarbustiva muito rala 0 4 1 5 80,0
Solo exposto 0 1 4 5 80,0
Total 5 5 5 15 -
PP (%) 100 80 80 AG (%) 87,0
k 0,80

(A) Método 1 e (B) Método 2.

A classe que apresentou melhor desempenho nos dois métodos foi a Arbustiva arbérea
densa com valores de PP e PU de 100,0%, seguida pela classe Subarbustiva muito rala que
apresentou valores de PP de 83,0% e 80,0% e valores de PU iguais a 100,0% e 80,0%, nos
métodos 1 e 2, respectivamente. Para esta drea a classe Solo exposto teve o pior desempenho.

Além disso, através da andlise do MDG ¢é possivel notar que a varidvel preditora com
maior importancia no método 1 para a drea 2 foi o NDVI, seguido pelo Nir. A varidvel menos
importante foi a banda G, como mostra a figura 14A. No método 2 a varidvel mais importante

foi a banda B, seguida pelo NGRDI, como indicado na figura 14B.

(A)
NDVI °®
~ °
R [
G °
T T T T T T T
0 1 s 3 4 S 6
MeanDecreaseGini
(B)
B °
NGRDI °
G )
R °

MeanDecreaseGini

Figura 14: Importancia das variavéis preditoras por MDG na édrea 2: método 1 (A) e método
2 (B).

As Figura 15A e 15B apresentam os boxplots para os dados de treinamento das bandas
e indices analisados para as 3 classes de cobertura identificadas na drea 2 nos método 1 e 2,

respectivamente. E possivel notar que o NDVI calculado a partir das bandas R e Nir da cAmera
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Mapir Survey 3W foi a melhor varidvel entre todas para captar as diferencas entre as classes.
De forma geral todas as varidveis preditoras do método 1 se mostram mais eficazes na
diferenci¢@o entre as classes, quando se observa os boxplots das Figuras 15A e 15B. Além
disso, € possivel perceber que o NDVI apresentou maiores valores para as classes Arbustiva
arborea densa e Subarbustiva muito rala € menores valores para a classe de solo exposto, como
era esperado para o indice. J4 para o método 2, o indice NGRDI nao obteve desempenho
semelhante ao apresentar valores maiores para a classe de solo exposto e menores para as
classes Arbustiva arborea densa e Subarbustiva muito rala, o que ndo € esperado para este
indice. Ainda pode-se notar através da Figura 15B, que as classes de Solo exposto e
Subarbustiva muito rala apresentaram valores semelhantes para todas as varidveis, o que

dificulta a diferenciagdo entre essas classes e consequentemente interfere no desempenho do

método 2.
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Figura 15: Variacdo dos valores dos paramatros avaliados em cada classe nos dados

de treinamento do modelo para a drea 2: método 1 (A) e método 2 (B).
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Da andlise grafica dos IV’s apresentada nas Figuras 16A e 16B observa-se

comportamento semelhante ao que ocorreu na drea 1, com o NDVI apresentando maior

capacidade de distin¢do entre as Classes. Além disso, nesta area 0 NDVI apresentou maiores

valores na Classe Arbustiva arbérea densa quando comparado com os valores para a mesma

classe na drea 1, o que pode ser explicado pela proximidade da drea 2 com um corpo hidrico,

0 que torna a vegetacdo naquela drea mais densa e verde.
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Figura 16: Comportamento dos IV’s para os dados de treinamento em cada classe na area 2

Ainda, a partir das Figuras 17A e 17B, também & possivel perceber que o método 1 foi

mais preciso ao definir cada uma das classes de cobertura, ja& que visivelmente a classe

Arbustiva arbérea densa € preponderante na drea 2, assim como ocorre para a drea 1.
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(B)

-37°18'14,400” -37°18'7,200" -37°18°0,000”
-7°112,000" -7°1'12,000”
-7°1'19,200" -7°1'19,200"
-37°1814,400" -37°18'7,200" -37°18'0,000”

Figura 17: Composicdes para a drea 2: RNG (A) e RGB (B).
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5.3. Classificacao para area 3

Na drea 3, a classificag@o pelo método 1 apresentou AG = 100,0% e k = 1,00, melhores resultados entre as dreas e métodos

avaliados. J4 o método 2 para esta drea apresentou AG = 67,0% e k = 0,50, tendo o segundo pior desempenho do método para as trés

areas avaliadas, ficando atrds apenas da drea 1. Com a diferenca no desempenho nos dois métodos era esperado que a distribui¢cdo

espacial das classes fosse bastante distante entre eles, o que pode ser notado nas Figuras 18A e 18B.
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Figura 18: Classes de cobertura de solo para a drea 3: método 1 (A) e método 2 (B).
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A classe que se apresentou de forma mais semelhante nos dois métodos, foi a
Subarbustiva muio rala, enquanto as classes Arbustiva arbérea densa e Solo exposto obtiveram
distribuicdo espacial bastante distinta. Essas diferengcas podem ser melhor visualizadas através
das figuras 19A e 19B.

(A) (B)

M Arbustiva arbdrea densa
[T] Subarbustiva muito rala

[T Solo exposto

Figura 19: Distribui¢do percentual das classes de cobertura para a drea 2: método 1 (A) e
método 2 (B).

A partir dos gréficos apresentados nas figuras 19A e 19B é possivel perceber que a
classe Solo exposto foi a que apresentou maior diferenca entre os métodos, seguida por
Arbustiva arbdrea densa e Subarbustiva muito rala, nessa ordem. Isso pode ser explicado pela
matriz de confusdo dos dados de treinamento para as duas classes, indicadas nas tabelas 6A e
6B.

Tabela 6: Matrizes de confusdo para drea 3.

(A) Matriz de confusdo - método 1
Arbulst|va Subarbustiva Solo PU
Classes arboérea . Total
muito rala exposto (%)
densa
Arbustiva arbdrea densa 5 0 0 5 100,0
Subarbustiva muito rala 0 5 0 5 100,0
Solo exposto 0 0 5 5 100,0
Total 5 5 5 15 -
PP (%) 100,0 100,0 100,0 AG (%) 100,0
k 1,0
(B)
Matriz de confusdo - método 2
Arbu,stlva Subarbustiva Solo PU
Classes arborea . Total
muito rala exposto (%)
densa
Arbustiva arbdrea densa 5 0 1 6 83,0
Subarbustiva muito rala 0 3 2 5 60,0
Solo exposto 0 2 2 4 50,0
Total 5 5 5 15 -
PP (%) 100,0 60,0 40,0 AG (%) 67
k 0,50

(A) Método 1 e (B) Método 2.
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Nesta area, o método 2 apresentou valores de PP e PU bem abaixo do método 1 para as
classes Subarbustiva muito rala e Solo exposto, sendo a ultima de pior desempenho com
valores de PP e PU de 40,0% e 50,0%, respectivamente. Esse resultado é condicente com o
apresentado na drea 2. O método 1 teve o melhor desempenho geral com valores de PP e PU
iguais a 100,0% para todas as classes.

Além disso, através da andlise do MDG ¢é possivel notar que a varidvel preditora com
maior importincia no método 1 para a drea 3 foi o NDVI, seguido pelo Nir, mesmo resultado
obtido na drea 2. A varidvel menos importante foi a banda G, como mostra a figura 20A. No
método 2 a varidvel mais importante foi a banda R, seguida pelo B, como indicado na figura

20B.

(A)
NDVI .
Nir *
R *
G *
T T T T T T T T
0 1 2 3 4 5 6 7
MeanDecreaseGini
(B)
R °
B .
NGRDI *
G .
T T T T T T T
0 1 2 3 4 5 6

MeanDecreaseGini
Figura 20: Importancia das variavéis preditoras por MDG na drea 3: método 1 (A) e método
2 (B).
As Figura 21A e 21B apresentam os boxplots para os dados de treinamento das bandas
e indices analisados para as 3 classes de cobertura identificadas na drea 3 nos método 1 e 2,
respectivamente. E possivel notar que o NDVI foi a melhor varidvel entre todas para captar as

diferencas entre as classes. De forma geral todas as varidveis preditoras do método 1 se
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mostram mais eficazes na diferenci¢do entre as classes, quando se observa os boxplots das

figuras 21A e 21B. Além disso, é possivel perceber que o NDVI apresentou maiores valores

para as classes Arbustiva arborea densa e Subarbustiva muito rala e menores valores para a

classe de solo exposto, como era esperado para o indice. J4 para o método 2, o indice NGRDI

ndo obteve desempenho semelhante ao apresentar valores maiores para a classe de solo

exposto e menores para as classes Arbustiva arborea densa e Subarbustiva muito rala, o que

ndo é esperado para este indice. Ainda pode-se notar através da Figura 21B, que as classes de

Solo exposto e Subarbustiva muito rala apresentaram valores semelhantes para todas as

varidveis, o que dificulta a diferenciacio entre essas classes e consequentemente interfere no

desempenho do método 2.
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Figura 21: Variacdo dos valores dos paramatros avaliados em cada classe nos dados de
treinamento do modelo para a drea 3: método 1 (A) e método 2 (B).
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Em relacdo ao comportamento dos IV’s observa-se, através das Figuras 22A e 22B,
que o NDVI apresentou maior capacidade de distin¢do entre as Classes. Além disso, a drea 3
apresentou os menores valores de NDVI entre as areas avaliadas, o que pode ser explicado
pela maior porcentagem da classe Solo exposto nesta drea, ja que para essa classe este é um
comportamento esperado para o indice. As classes Arbustiva arbérea densa e Subarbustiva
muito rala também apresentaram os menores valores entre todas as dreas, o que indica que o
vigor vegetativo nesta drea é pequeno, que pode estd sendo influenciado pelo avanco da
mancha urbana nesta area.
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Figura 22: Comportamento dos IV’s para os dados de treinamento em cada classe na area 3.

Por dltimo, realizando uma andlise visual das figura 23A e 23B, também & possivel
perceber que o método 1 foi mais preciso ao definir cada uma das classes de cobertura, ja que
visivelmente a classe Arbustiva arbérea densa é preponderante, assim como ocorreu nas areas

le?2.
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(B)
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Figura 23: Composic¢des para a drea 3: RNG (A) e RGB (B).
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5.4. Analise comparativa do desempenho dos métodos avaliados

Ao avaliar as trés dreas, este trabalho indica que o método 1 obteve melhor

desempenho na classificacdo para a Caatinga, isto pode ser validado pelos indices AG e k

apresentados pelos dois métodos, os quais estdo indicados na Figura 24. De forma geral o

método 1 apresentou melhor desempenho ao avaliar as variagdes dos indices AG e k nas trés

areas, sendo a diferenca para o método 2 maior nas dreas 1 e 3, onde o método 1 obteve AG

de 93,0% e 100,0%, respectivamente.
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Figura 24: Indices de precisdo da classificagio: Acurdcia Geral — AG (A) e Coeficiente kappa

-k (B).
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No estudo de Andrade et al. (2021), os autores classificaram uma drea de Caatinga
utilizando o Random Forest tendo como parametros de entrada dados multiespectrais multi-
temporais € monotemporais obtidos do satélite LANDSAT cuja resolucdo espacial é de 30
metros. Na classificagdo aplicando dados multiespectrais mono-temporais os autores
verificaram uma Acurdcia Global de 81,40% e coeficiente Kappa de 0,78, valores inferiores
aos encontrados no método 1 deste trabalho, com valores médios de AG = 95,33% e k =
0,93. A diferenca nesses valores pode estd associada a muitos fatores definidos em cada
estudo, como: quantidade de classes, quantidade de amostras, resolucdo espacial dos dados,
entre outros. Contudo, indica uma tendéncia de melhoria nos resultados ao utilizar dados
com alta resolucdo espacial, necessitando de mais estudos para a confirmagdo desta

tendéncia.

Além disso, diversos estudos que aplicaram o Random Forest para classificacdo de
areas vegetativas e de cultivo obtiveram resultados semelhantes ao desta pesquisa ao utilizar
dados multiespectrais de alta resolucd@o espacial obtidos por VANT. Por exemplo, no estudo
de Ma et al. (2021) os autores avaliaram a eficiéncia de dois classificadores (Random Forest
e Support Vector Machine -SVM) na distin¢do de cultivos em diferentes dreas agricolas e
observaram que em dreas com maior heterogeneidade (alta complexidade) os classificadores
apresentavam reducdo nos indices de precisao (Kappa e Acurdcia Global) em relacdo a areas
de cultivo mais homogéneas (baixa complexidade). Contudo, os valores obtidos em dreas de
alta complexidade sdo considerados pelos autores como altos, com AG médio de 88,99%
para o classificador Random Forest. Resultado semelhante foi encontrado no estudo de
Alzhanov; Nugumanova (2024) onde os autores avaliaram a precisdo do Random Forest
modelado a partir de dados de alta resolucdo obtidos por VANT em édreas de cultivo e
obtiveram valores de AG de 74,0% e Kappa de 75,0%. O que corrobora com os resultados

encontrados nesta pesquisa.

J4 na pesquisa de Pablo et al. (2018) os autores avaliaram a precisdo de indices de
vegetacdo obtidos a partir de cameras RGB e multiespectrais acopladas em VANT para
avaliar a Fracdo Vegetativa (FV) em cultivo de milho e identificaram que o indice que
apresentou melhor desempenho foi o GNDVI (NDVI verde). Resultado que corrobora com
este estudo no sentido de que a banda do Infravermelho presente nestes indices melhora a

obtencdo de informacdes a respeito da vegetacao de forma geral.
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Atualmente um dos produtos disponiveis gratuitamente para classes de cobertura do
solo no Brasil é o Mapbiomas (Souza Jr. et al., 2020). O projeto conta com um painel
informativo que avalia a precisao obtida pelos estudos por ele realizados. O indice AG para
todo o territério brasileiro é de 91,30 %, e na regido da Caatinga, onde este estudo foi
realizado, é de 81,80% (Espindola et al., 2021; Alencar et al., 2020). A validagcdo por
compara¢do de um projeto consolidado a nivel nacional e internacional demonstra que os
resultados obtidos neste estudo sdo validos, uma vez que os valores aqui encontrados foram

superiores aos apresentados no Mapbiomas para a drea de Caatinga.
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6. CONCLUSOES

Ao analisar todas as dreas ficou evidente que o método 1 testado neste trabalho
obteve bom desempenho na classificagdo da cobertura do solo para a Caatinga com AG média
de 95,33% e k médio de 0,93, diferentemente do método 2 que para a maioria das areas nao
apresentou bons resultados, com AG média de 64,67% e k médio de 0,47. Isso indica que o
uso de cAmeras multiespectrais, como € o caso da Mapir Survey 3W, que possam fornecer
bons indices como o NDVI, sdo excelentes ferramentas na andlise vegetativa e
consequentemente na classificacdo da cobertura do solo.

De forma geral, € possivel afirmar que o método 1 mostrou-se eficiente nas dreas
analisadas apresentando bons resultados, o que coloca o Random Forest como uma excelente
ferramenta nos processos de classificacio de cobertura do solo. Contudo, sao necessdrios mais
testes em dreas de Caatinga que possuam uma quantidade maior de padrdes vegetativos para
garantir a eficdcia do modelo para qualquer por¢ao de Caatinga. Além disso, outras varidveis
podem ser inseridas na predi¢cdo do modelo RF, como outras bandas espectrais, a exemplo da
banda termal, e/ou a altura da copa das arvores obtida a partir de um Modelo Digital de
Superficie (MDS) e de um Modelo Digital de Elevacao (MDT), sabendo que o Random Forest
tem a capacidade de receber dados de fontes diversas e com propriedades distintas, o que é
uma das importantes vantagens desse classificador.

A qualidade dos dados alcancada com o uso de sensores acoplados em VANT ¢é
muitas vezes superior aquela conseguida com dados orbitais captados por satélites, o que torna
essa abordagem vantajosa para obten¢do precisa de informacdes sobre a cobertura do solo.
Além disso, o0 mapeamento realizado com o VANT possibilita também alta precisdo para
aplicacoes em diversas dareas de Engenharia, como levantamento topogréfico, estudos
batimétricos de reservatorios, andlise do fluxo de vazdes em bacias hidrogréficas, entre outros.
Por fim, conclui-se que o uso de VANT com a camera Mapir Survey 3W embarcada € uma
ferramenta eficiente para classificacdo da cobertura de solo na Caatinga, com alta capacidade
de distinc@o entre os padrdes vegetativos, propiciada principalmente por sua caracteristica

multiespectral.
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ANEXO A - SCRIPT PARA MODELO RANDOM FOREST

Neste anexo € apresentado o script desenvolvido na plataforma Rstudio e utilizado nesta
pesquisa para rodar os modelos Random Forest em cada drea analisada através dos métodos
le?2.

A.1. Script em R para classificaciao da cobertura do solo através de modelo RF
# Método 1
# Carregando pacotes

library(terra)
library(rstac)
library(raster)
library(rgdal)
library(dplyr)
library(randomForest)
library(caret)
library(caTools)
library(mapview)
library(ExpImage)
library(EBImage)

# Carregando um recorte da drea de estudo
# X = drea analisada, possiveis valores neste script = 1,2 ou 3.

shp=readOGR("D:/Doutorado/TESE/SHAPEFILES/RECORTE_AREA_DE_ESTUDO_X.
Shp " )

# Carregando imagem a ser recortada
imagem=stack("D:/Doutorado/TESE/RASTERS/IR_X_MAPIR.tif","D:/Doutorado/TESE/

RASTERS/RED_X_MAPIR.tif","D:/Doutorado/TESE/RASTERS/GREEN_X_MAPIR.tf"
)

# Recortando a imagem

imagemrecorte = mask(imagem,shp)

# Plotando composi¢do RNG da imagem Mapir

plotRGB(imagemrecorte, r =2, g = 1, b = 3, stretch="1in")

#Normalizando as bandas

IR_Mapir = (imagemrecorte$IR_X_MAPIR/ (mean(imagemrecorte$IR_X_MAPIR,
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imagemrecorte$RED_X_MAPIR, imagemrecorteSGREEN_X_MAPIR)))

RED_Mapir = (imagemrecorteSRED_X_MAPIR/ (mean(imagemrecorte$IR_X_MAPIR,
imagemrecorte$RED_X_MAPIR, imagemrecorteSGREEN_X_MAPIR)))
GREEN_Mapir = (imagemrecorte$GREEN_X_MAPIR/
(mean(imagemrecorte$IR_X_MAPIR, imagemrecorteSRED_X_MAPIR,
imagemrecorte$GREEN_X_MAPIR)))

img_norm = stack(IR_Mapir, RED_Mapir, GREEN_Mapir)

names(img_norm) = c("IR_X_MAPIR","RED_X_MAPIR","GREEN_X_MAPIR" )

# Calculando NDVI

img_norm$NDVI = (((img_norm$IR_X_MAPIR)-(img_norm$RED_X_MAPIR)) /
((img_norm$IR_X_MAPIR) + (img_norm$RED_X_MAPIR)))

# Plotando a imagem NDVI

plot(img_norm$NDVI)

# Carregando o shapfile das amostras - PONTOS

amst = readOGR("D:/Doutorado/TESE/SHAPEFILES/AMOSTRAS_X.shp")
# Extraindo valores das bandas na amostra

amst.ext = extract(img_norm, amst)

# Definindo os valores extraidos como uma tabela de dados
amst.ext = data.frame(amst.ext)

# Visualizando a tabela de dados

View(amst.ext)

# Atribuindo a coluna "classe" como um fator
amst.ext$classe = as.factor(amst$classe)

# Separando valores de treinamento e de validagdo

posicoes = sample.split(Y= amst.ext$classe, SplitRatio = 0.7)
treinamento = amst.ext[posicoes,]

validacao = amst.ext[posicoes == FALSE, ]
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# Exportanto os dados de treinamento e validacio

Write.csv (treinamento, file = “treinamento _area X método 1.csv”)

Write.csv (validacao, file = “validagdo area X método 1.csv”)

# Rodando o modelo para os dados de treinamento

RF.model = randomForest(classe~., data = treinamento, ntree = 1000, mtry = 2)
print(RF.model)

# Validacao do modelo criado

pred.RF = predict(RF.model, validacao)

print(cm.RF)

# Predicdo com o modelo RF para toda a imagem

inicio = Sys.time()

set.seed(371)

classe.RF = predict(img_norm, RF.model)

fim = Sys.time()

fim - inicio

# Visualizando o mapa de classificacdo gerado

mapview(classe.RF, col.regions = list("orange", "darkgreen", "green"))
# Salvando em tiff. o mapa de classificagcao

writeRaster(classe.RF, filename = "classificacao_area_X_Mapir.tif")
# Estatisticas da classificacdo

# Matriz de confusdo para o modelo criado

cm.RF = confusionMatrix(pred.RF, validacao$classe)

#Varidvel mais importante - MDG

varImpPlot(RF.model, pch = 19, col = "red")

#Boxplot para os dados de treinamento

boxplot(treinamento$NDVI~treinamento$classe, col = c("darkgreen", "lawngreen",
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"orange"))

boxplot(treinamento$IR_X_MAPIR~treinamento$classe, col = c("darkgreen",
"lawngreen", "orange"))
boxplot(treinamento$RED_X_MAPIR~treinamento$classe, col = ¢("darkgreen",
"lawngreen", "orange"))
boxplot(treinamentoSGREEN_X_MAPIR~treinamentoS$classe, col = c("darkgreen",

n "

"lawngreen", "orange"))
# Método 2
# Carregando um recorte da drea de estudo

shp=readOGR("D:/Doutorado/TESE/SHAPEFILES/RECORTE_AREA_DE_ESTUDO_X.
Shp " )

# Carregando imagem a ser recortada

imagem =
stack("D:/Doutorado/TESE/RASTERS/RED_X.tif","D:/Doutorado/TESE/RASTERS/GRE
EN_X.tif","D:/Doutorado/TESE/RASTERS/BLUE_X.tif")

# Recortando a imagem
imagemrecorte = mask(imagem,shp)

# Plotando composi¢ao RNG da imagem Mapir

plotRGB(imagemrecorte, r = 1, g = 2, b = 3, stretch="1in")

# Normalizando as bandas

RED_mavic = (imagemrecorte$RED_X/ (mean(imagemrecorte$SRED_X,
imagemrecorte$GREEN_X, imagemrecorte$BLUE_X)))

GREEN_mavic = (imagemrecorte$GREEN_X/ (mean(imagemrecorteSRED_X,
imagemrecorte$GREEN_X, imagemrecorte$BLUE_X)))

BLUE_mavic = (imagemrecorte$BLUE_X/ (mean(imagemrecorteSRED_X,
imagemrecorte$GREEN_X, imagemrecorte$BLUE_X)))

img_norm = stack(RED_mavic, GREEN_mavic, BLUE_mavic)
names(img_norm) = ¢c("RED_X","GREEN_X","BLUE_X")

# Calculando NGRDI

img_norm$NGRDI = (((imagemrecorteSGREEN_X)-(imagemrecorteSRED_X)) /
((imagemrecorte$GREEN_X)+(imagemrecorteSRED_X)))

# Plotando a imagem NGRDI

plot(img_norm$NGRDI)
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# Carregando o shapfile das amostras

amst = readOGR("D:/Doutorado/TESE/SHAPEFILES/AMOSTRAS_X.shp")
# Extraindo valores das bandas na amostra

amst.ext = extract(img_norm, amst)

# Definindo os valores extraidos como uma tabela de dados

amst.ext = data.frame(amst.ext)

# Visualizando a tabela de dados

View(amst.ext)

# Atribuindo a coluna "classe" como um fator

amst.ext$classe = as.factor(amst$classe)

# Separando valores de treinamento e de validagdo

posicoes = sample.split(Y= amst.ext$classe, SplitRatio = 0.7)
treinamento = amst.ext[posicoes, ]

validacao = amst.ext[posicoes == FALSE, ]

# Exportanto os dados de treinamento e validacao

Write.csv (treinamento, file = “treinamento_area X método_2.csv”)
Write.csv (validacao, file = “validagdo _drea X método 2.csv”)

# Rodando o modelo para os dados de treinamento

RF.model_mavic = randomForest(classe~., data = treinamento, ntree = 1000, mtry = 2)
print(RF.model_mavic)

# Validacao do modelo criado

pred.RF_mavic = predict(RF.model_mavic, validacao)
print(cm.RF_mavic)

# Predicdo com o modelo RF para toda a imagem
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inicio = Sys.time()

set.seed(371)

classe.RF = predict(img_norm, RF.model_mavic)

fim = Sys.time()

fim - inicio

# Visualizando o mapa de classificacdo gerado

mapview(classe.RF, col.regions = list("orange", "darkgreen", "green"))

# Salvando em tiff. o mapa de classificacdao

writeRaster(classe.RF, filename = "classificacao_area_X_mavic.tif")

# Estatisticas da classificacdo

# Matriz de confusdo para o modelo criado

cm.RF_mavic = confusionMatrix(pred.RF_mavic, validacao$classe)

# Variavel mais importante - MDG

varImpPlot(RF.model_mavic, pch = 19, col = "red")

# Boxplot para os dados de treinamento
boxplot(treinamentoSNGRDI~treinamentoS$classe, col = c("darkgreen", "lawngreen",
"orange"))

boxplot(treinamentoSRED_X~treinamento$classe, col = ¢("darkgreen", "lawngreen",
"orange"))

boxplot(treinamento$GREEN_X~treinamento$classe, col = c¢("darkgreen", "lawngreen",
"orange"))

boxplot(treinamento$BLUE_X~treinamento$classe, col = ¢("darkgreen", "lawngreen",
"orange"))
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Tabelas B.1 a B.12.

ANEXO B —- DADOS DE TREINAMENTO E VALIDACAO

Neste anexo sdo apresentados os valores de cada banda e indices extraidos das
imagens e utilizados como dados de treinamento e validacdo do modelo Random Forest em
cada método para cada drea e escolhidos de forma aleatéria. As amostras estdo indicadas nas

Tabela B.1 — Amostras de treinamento na area 1 pelo método 1

Ponto Latitude

Longitude Nir

Red Green NDVI

Classe

17

19

20

21

23

25

26

27

29

30

31

32

33

37

38

39

41

43

44

-37,31662 -7,01759 1,42

-37,31450
-37,31621
-37,31439
-37,31494
-37,31594
-37,31446
-37,31474
-37,31489
-37,31719
-37,31706
-37,31739
-37,31484
-37,31610
-37,31713
-37,31678
-37,31576
-37,31504

-37,31349

-7,01678
-7,01718
-7,01657
-7,01877
-7,01665
-7,01734
-7,01765
-7,01842
-7,01811
-7,01792
-7,01807
-7,01765
-7,01666
-7,01598
-7,01723
-7,01560
-7,01755

-7,01610

1,52
1,43
1,60
1,48
1,48
1,34
1,46
1,46
1,52
1,41
1,20
1,37
1,34
1,42
1,37
1,40
1,33

1,30

0,92 0,66
0,78 0,71
0,93 0,64
0,68 0,73
0,85 0,67
0,85 0,67
0,97 0,69
0,84 0,70
0,89 0,65
0,84 0,64
0,96 0,63
1,15 0,65
0,97 0,66
1,04 0,62
1,07 0,51
0,99 0,64
0,99 0,61
1,08 0,60

1,06 0,63

0,21
0,32
0,21
0,41
0,27
0,27
0,16
0,27
0,24
0,29
0,19
0,02
0,17
0,13
0,14
0,16
0,17
0,11

0,10

Arbustiva arbdorea densa

Arbustiva arborea densa

Arbustiva arbérea densa

Arbustiva arborea densa

Arbustiva arbdrea densa

Arbustiva arbodrea densa

Arbustiva arbodrea densa

Arbustiva arbodrea densa

Arbustiva arbodrea densa

Arbustiva arbodrea densa

Subarbustiva muito rala

Subarbustiva muito rala

Subarbustiva muito rala

Subarbustiva muito rala

Subarbustiva muito rala

Subarbustiva muito rala

Subarbustiva muito rala

Subarbustiva muito rala

Subarbustiva muito rala
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45 -37,31584 -7,01582 1,28 1,07 0,65 0,09 Subarbustiva muito rala
1 -37,31726 -7,01721 1,12 1,24 0,64 -0,05 Solo exposto

5 -37,31685 -7,01571 1,15 1,29 0,57 -0,06 Solo exposto

6 -37,31440 -7,01778 1,25 1,17 0,58 0,03 Solo exposto

8 -37,31389 -7,01839 1,16 1,28 0,56 -0,05 Solo exposto

9 -37,31372 -7,01820 1,19 1,24 0,57 -0,02 Solo exposto

10 -37,31663 -7,01634 1,19 1,22 0,60 -0,01 Solo exposto

11 -37,31628 -7,01580 1,18 1,31 0,51 -0,05 Solo exposto

13 -37,31444 -7,01558 1,00 1,37 0,63 -0,15 Solo exposto

14 -37,31507 -7,01688 1,17 1,23 0,59 -0,03 Solo exposto

15 -37,31745 -7,01783 1,15 1,21 0,65 -0,03 Solo exposto

Tabela B.2 — Amostras de validacido na area 1 pelo método 1
Ponto Latitude Longitude Nir Red Green NDVI Classe

16 -37,31570 -7,01582 1,38 0,86 0,76 0,23 Arbustiva arbodrea densa
18 -37,31403 -7,01892 1,32 1,02 0,67 0,13 Arbustiva arbodrea densa
22 -37,31599 -7,01810 1,50 0,89 0,61 0,26 Arbustiva arbodrea densa
24 -37,31639 -7,01543 1,49 0,86 0,65 0,27 Arbustiva arbodrea densa
28 -37,31502 -7,01855 1,40 1,05 0,54 0,14 Arbustiva arbodrea densa
34 -37,31431 -7,01656 1,20 1,10 0,69 0,04 Subarbustiva muito rala
35 -37,31460 -7,01581 1,22 1,10 0,68 0,05 Subarbustiva muito rala
36 -37,31435 -7,01579 1,33 1,01 0,65 0,13 Subarbustiva muito rala
40 -37,31495 -7,16976 1,25 1,07 0,68 0,08 Subarbustiva muito rala
42 -37,31690 -7,01836 1,33 1,06 0,62 0,11 Subarbustiva muito rala
2 -37,31573 -7,01777 1,05 1,35 0,59 -0,12 Solo exposto

3 -37,31524 -7,01579 1,20 1,26 0,55 -0,02 Solo exposto
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4 -37,31571 -7,01586 1,07 1,29 0,64 -0,09 Solo exposto
7 -37,31542 -7,01866 1,14 1,30 0,56 -0,07 Solo exposto
12 -3731616 -7,01534 1,19 1,20 0,61 -0,01 Solo exposto

Tabela B.3 — Amostras de treinamento na area 1 pelo método 2

Ponto Latitude Longitude Red Green Blue NGRDI Classe

16 -37,31570 -7,01582 1,02 1,00 0,98 -0,01 Arbustiva arbérea densa
18 -37,31403 -7,01892 1,00 1,04 0,96 0,02 Arbustiva arbérea densa
19  -37,31450 -7,01678 1,11 1,04 0,86 -0,03 Arbustiva arbdrea densa
20 -37,31621 -7,01718 1,09 1,06 0,85 -0,01 Arbustiva arbérea densa
21 -37,31439 -7,01657 1,08 1,06 0,86 -0,01 Arbustiva arbdrea densa
23 -37,31494 -7,01877 1,04 1,12 0,84 0,04 Arbustiva arbdrea densa
24 -37,31639 -7,01543 1,04 1,10 0,87 0,03 Arbustiva arbérea densa
25  -37,31594 -7,01665 1,08 0,98 0,94 -0,05 Arbustiva arbodrea densa
27 -37,31474 -7,01765 1,05 0,99 0,96 -0,03 Arbustiva arbérea densa
29  -37,31489 -7,01842 1,04 1,08 0,87 0,02 Arbustiva arbodrea densa
31 -37,31706 -7,01792 1,03 1,12 0,85 0,04 Subarbustiva muito rala
32 -37,31739 -7,01807 1,11 0,94 0,95 -0,08 Subarbustiva muito rala
33  -37,31484 -7,01765 1,03 1,01 0,96 -0,01 Subarbustiva muito rala
35 -37,31460 -7,01581 1,05 1,00 0,95 -0,03 Subarbustiva muito rala
36 -37,31435 -7,01579 1,07 0,94 0,99 -0,07 Subarbustiva muito rala
37 -37,31610 -7,01666 1,06 0,97 0,97 -0,04 Subarbustiva muito rala
39  -37,31678 -7,01723 1,05 1,00 0,96 -0,02 Subarbustiva muito rala
40 -37,31495 -7,16976 1,05 0,99 0,97 -0,03 Subarbustiva muito rala
42 -37,31690 -7,01836 1,03 1,01 0,95 -0,01 Subarbustiva muito rala
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43 -37,31504 -7,01755 1,06 0,99 0,95 -0,04 Subarbustiva muito rala
1 -37,31726 -7,01721 1,08 1,00 0,92 -0,04 Solo exposto
2 -37,31573 -7,01777 1,08 0,99 0,92 -0,04 Solo exposto
4 -37,31571 -7,01586 1,11 0,97 0,92 -0,06 Solo exposto
5 -37,31685 -7,01571 1,07 0,99 0,94 -0,04 Solo exposto
6 -37,31440 -7,01778 1,07 0,98 0,96 -0,04 Solo exposto
9 -37,31372 -7,01820 1,06 0,98 0,96 -0,04 Solo exposto
10 -37,31663 -7,01634 1,10 0,98 0,92 -0,06 Solo exposto
13 -37,31444 -7,01558 1,07 1,00 0,93 -0,04 Solo exposto
14 -37,31507 -7,01688 1,08 0,99 0,93 -0,04 Solo exposto
15  -37,31745 -7,01783 1,07 0,99 0,94 -0,04 Solo exposto

Tabela B.4 — Amostras de validacao na area 1 pelo método 2
Ponto Latitude Longitude Red Green Blue NGRDI Classe

17  -37,31662 -7,01759 1,04 0,98 0,98 -0,03 Arbustiva arborea densa

22 -37,31599 -7,01810 1,04 096 0,99 -0,04 Arbustiva arborea densa

26 -37,31446 -7,01734 1,09 098 094 -0,05 Arbustiva arbdrea densa

28 -37,31502 -7,01855 1,06 1,06 0,88 0,00 Arbustiva arbodrea densa

30 -37,31719 -7,01811 1,05 1,04 091 -0,01 Arbustiva arbdrea densa

34 -37,31431 -7,01656 1,04 1,00 0,96 -0,02 Subarbustiva muito rala

38  -37,31713 -7,01598 1,03 0,99 0,98 -0,02 Subarbustiva muito rala

41  -37,31576 -7,01560 1,03 0,99 0,97 -0,02 Subarbustiva muito rala

44 -37,31349 -7,01610 1,05 1,02 093 -0,01 Subarbustiva muito rala

45 -37,31584 -7,01582 1,04 1,00 0,96 -0,02 Subarbustiva muito rala
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3 -3731524 -7,01579 1,15 0,95 090 -0,10 Solo exposto
7 -37,31542 -7,01866 1,07 0,98 0,95 -0,04 Solo exposto
8 -37,31380 -7,01839 1,09 0,96 0,95 -0,06 Solo exposto
11 -37,31628 -7,01580 1,07 0,98 0,94 -0,04 Solo exposto
12 -37,31616 -7,01534 1,08 0,99 0,93 -0,05 Solo exposto
Tabela B.5 — Amostras de treinamento na area 2 pelo método 1
Ponto Latitude Longitude Nir Red Green NDVI Classe
16 -37,30114 -7,02037 2,06 0,71 0,23 0,49 Arbustiva arbdrea densa
17  -37,30057 -7,01999 2,01 0,70 0,29 0,48 Arbustiva arbdrea densa
19 -37,29951 -7,01976 1,72 0,96 0,33 0,28 Arbustiva arbodrea densa
20  -37,30085 -7,01936 2,00 0,73 0,28 0,47 Arbustiva arbodrea densa
21 -37,30217 -7,01881 1,64 0,86 0,51 0,31 Arbustiva arbdrea densa
22 -37,30331 -7,02089 1,54 0,93 0,53 0,25 Arbustiva arborea densa
23 -37,29941 -7,02094 1,79 0,91 0,30 0,33 Arbustiva arbodrea densa
24 -37,30200 -7,02052 1,49 1,03 0,48 0,18 Arbustiva arbdrea densa
26  -37,30367 -7,02010 1,45 1,07 0,48 0,15 Arbustiva arborea densa
27 -37,30178 -7,02115 1,77 0,91 0,32 0,32 Arbustiva arbdrea densa
31 -37,30238 -7,02080 1,37 0,91 0,72 0,20 Subarbustiva muito rala
34  -37,30111 -7,02189 1,28 1,07 0,66 0,09 Subarbustiva muito rala
35 -37,30263 -7,01885 1,29 1,07 0,64 0,09 Subarbustiva muito rala
36 -37,30297 -7,02059 1,32 1,04 0,64 0,12 Subarbustiva muito rala
37 -37,30370 -7,02105 1,26 1,02 0,71 0,10 Subarbustiva muito rala
39 -37,30315 -7,02054 1,15 1,12 0,73 0,01 Subarbustiva muito rala
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41 -37,30080 -7,02157 1,20 1,12 0,68 0,04 Subarbustiva muito rala
42 -37,29990 -7,02179 1,20 1,14 0,66 0,03 Subarbustiva muito rala
43 -37,30355 -7,02129 1,23 1,04 0,73 0,09 Subarbustiva muito rala
45  -37,29985 -7,02209 1,05 1,19 0,77 -0,06 Subarbustiva muito rala
1 -37,30307 -7,02042 1,03 1,42 0,55 -0,16 Solo exposto

3 -37,30252 -7,02111 0,97 1,43 0,60 -0,19 Solo exposto

7 -37,30005 -7,02154 1,05 1,35 0,59 -0,12 Solo exposto

9 -37,30128 -7,01896 1,23 1,19 0,58 0,01 Solo exposto

10 -37,30217 -7,02036 1,01 1,39 0,59 -0,16 Solo exposto

11 -37,30208 -7,02153 1,06 1,38 0,56 -0,13 Solo exposto

12 -37,29933 -7,01940 1,03 1,43 0,53 -0,16 Solo exposto

13 -37,29898 -7,01961 0,99 1,43 0,57 -0,18 Solo exposto

14 -37,30116 -7,02067 1,11 1,42 046 -0,12 Solo exposto

15  -37,30319 -7,02061 1,03 1,46 0,51 -0,17 Solo exposto

Tabela B.6 — Amostras de validacio na area 2 pelo método 1
Ponto Latitude Longitude Nir Red Green NDVI Classe

18 -37,30301 -7,01974 1,76 0,89 0,35 0,33 Arbustiva arbérea densa
25  -37,30179 -7,01947 1,47 0,96 0,57 0,21 Arbustiva arbodrea densa
28  -37,30028 -7,01944 1,66 0,79 0,55 0,36 Arbustiva arbdrea densa
29  -37,30317 -7,01863 1,52 1,01 047 0,20 Arbustiva arbdrea densa
30 -37,30051 -7,02044 1,60 0,94 046 0,26 Arbustiva arbdrea densa
32 -37,30252 -7,02086 1,31 1,04 0,65 0,12 Subarbustiva muito rala
33 -37,30277 -7,02122 1,17 1,17 0,66 0,00 Subarbustiva muito rala
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38 -37,30161 -7,02183 1,24 1,03 0,72 0,09 Subarbustiva muito rala
40 -37,30195 -7,02136 1,15 1,19 0,66 -0,01 Subarbustiva muito rala
44 -37,30346 -7,02132 1,30 1,03 0,67 0,11 Subarbustiva muito rala
2 -37,30077 -7,02145 0,95 1,47 0,58 -0,21 Solo exposto
4 -37,30276 -7,01942 1,09 1,36 0,55 -0,11 Solo exposto
5 -37,30130 -7,01962 1,10 1,33 0,57 -0,09 Solo exposto
6 -37,30221 -7,02090 0,91 1,60 0,50 -0,28 Solo exposto
8 -37,30051 -7,02102 0,98 1,45 0,57 -0,19 Solo exposto
Tabela B.7 — Amostras de treinamento na area 2 pelo método 2
Ponto Latitude Longitude Red Green Blue NGRDI Classe
16 -37,30114 -7,02037 1,00 1,17 0,83 0,08 Arbustiva arbdrea densa
18 -37,30301 -7,01974 0,96 1,05 0,99 0,04 Arbustiva arbodrea densa
19 -37,29951 -7,01976 0,90 1,25 0,84 0,16 Arbustiva arbodrea densa
20  -37,30085 -7,01936 0,91 1,00 1,10 0,05 Arbustiva arbdrea densa
21 -37,30217 -7,01881 1,01 1,06 0,93 0,03 Arbustiva arborea densa
22 -37,30331 -7,02089 1,04 1,08 0,88 0,02 Arbustiva arbdrea densa
23 -37,29941 -7,02094 0,98 1,07 0,95 0,05 Arbustiva arbodrea densa
25  -37,30179 -7,01947 0,99 1,04 0,97 0,03 Arbustiva arbdrea densa
27  -37,30178 -7,02115 0,98 1,06 0,96 0,04 Arbustiva arbodrea densa
28  -37,30028 -7,01944 1,03 0,99 0,98 -0,02 Arbustiva arbdrea densa
32 -37,30252 -7,02086 0,97 1,01 1,02 0,02 Subarbustiva muito rala
34 -37,30111 -7,02189 1,01 1,01 0,98 0,00 Subarbustiva muito rala
35 -37,30263 -7,01885 1,02 1,00 0,98 -0,01 Subarbustiva muito rala
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36 -37,30297 -7,02059 1,02 1,00 0,98 -0,01 Subarbustiva muito rala
38 -37,30161 -7,02183 0,99 1,00 1,01 0,00 Subarbustiva muito rala
39  -37,30315 -7,02054 0,98 1,00 1,01 0,01 Subarbustiva muito rala
40 -37,30195 -7,02136 1,00 1,00 1,00 0,00 Subarbustiva muito rala
41 -37,30080 -7,02157 0,99 1,01 1,00 0,01 Subarbustiva muito rala
44 -37,30346 -7,02132 1,00 0,99 1,02 0,00 Subarbustiva muito rala
45  -37,29985 -7,02209 0,97 0,99 1,04 0,01 Subarbustiva muito rala
2 -37,30077 -7,02145 1,04 098 0,97 -0,03 Solo exposto

3 -37,30252 -7,02111 1,01 1,00 0,99 0,00 Solo exposto

4 -37,30276 -7,01942 1,03 1,01 0,97 -0,01 Solo exposto

5 -37,30130 -7,01962 1,02 1,01 0,97 -0,01 Solo exposto

6 -37,30221 -7,02090 1,04 1,00 0,96 -0,02 Solo exposto

8 -37,30051 -7,02102 0,98 1,00 1,02 0,01 Solo exposto

11 -37,30208 -7,02153 1,08 0,99 0,93 -0,04 Solo exposto

12 -37,29933 -7,01940 1,03 0,99 0,98 -0,02 Solo exposto

14 -37,30116 -7,02067 1,04 0,99 0,97 -0,03 Solo exposto

15 -37,30319 -7,02061 1,06 0,99 0,95 -0,03 Solo exposto

Tabela B.8 — Amostras de validacdo na area 2 pelo método 2
Ponto Latitude Longitude Red Green Blue NGRDI Classe

17 -37,30057 -7,01999 0,96 1,07 097 0,05 Arbustiva arborea densa
24 -37,30200 -7,02052 0,97 1,07 0,96 0,05 Arbustiva arbodrea densa
26  -37,30367 -7,02010 0,98 1,07 0,95 0,04 Arbustiva arbodrea densa
29  -37,30317 -7,01863 0,97 1,00 1,03 0,01 Arbustiva arbodrea densa
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30 -37,30051 -7,02044 1,12 0,98 0,90 -0,07 Arbustiva arbérea densa
31 -37,30238 -7,02080 1,01 1,00 0,98 0,00 Subarbustiva muito rala
33 -37,30277 -7,02122 1,00 0,99 1,01 -0,01 Subarbustiva muito rala
37 -37,30370 -7,02105 1,01 1,01 0,98 0,00 Subarbustiva muito rala
42 -37,29990 -7,02179 0,98 0,99 1,04 0,01 Subarbustiva muito rala
43 -37,30355 -7,02129 0,98 1,01 1,01 0,01 Subarbustiva muito rala
1 -37,30307 -7,02042 1,05 0,99 0,97 -0,03 Solo exposto
7 -37,30005 -7,02154 1,04 098 0,98 -0,03 Solo exposto
9 -37,30128 -7,01896 1,06 0,99 0,95 -0,04 Solo exposto
10 -37,30217 -7,02036 1,02 1,00 0,98 -0,01 Solo exposto
13 -37,29898 -7,01961 1,05 0,99 0,96 -0,03 Solo exposto
Tabela B.9 — Amostras de treinamento na area 3 pelo método 1
Ponto Latitude Longitude Nir Red Green NDVI Classe
16 -37,30438 -7,01370 1,47 1,00 0,54 0,19 Arbustiva arborea densa
17 -37,30615 -7,01326 1,67 0,89 0,44 0,30 Arbustiva arbdrea densa
19 -37,30397 -7,01400 1,54 0,90 0,57 0,26 Arbustiva arbodrea densa
20 -37,30524 -7,01327 1,35 1,06 0,59 0,12 Arbustiva arbodrea densa
22 -37,30756 -7,01359 1,45 0,99 0,55 0,19 Arbustiva arbdrea densa
24 -37,30756 -7,01461 1,38 1,03 0,59 0,14 Arbustiva arbdrea densa
25  -37,30780 -7,01285 1,59 0,99 042 0,23 Arbustiva arbdrea densa
28 -37,30714 -7,01341 1,36 0,95 0,69 0,18 Arbustiva arbdrea densa
29  -37,30420 -7,01450 1,82 0,73 045 043 Arbustiva arbdrea densa
30 -37,30517 -7,01346 1,47 0,94 0,59 0,22 Arbustiva arbodrea densa
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31 -37,30500 -7,01489 1,26 1,09 0,66 0,07 Subarbustiva muito rala

32 -37,30446 -7,01506 1,25 1,06 0,69 0,09 Subarbustiva muito rala
33 -37,30656 -7,01383 1,18 1,11 0,71 0,03 Subarbustiva muito rala
35 -37,30715 -7,01371 1,12 1,17 0,71 -0,03 Subarbustiva muito rala
37 -37,30586 -7,01312 1,29 1,06 0,65 0,10 Subarbustiva muito rala
39 -37,30703 -7,01426 1,19 1,14 0,66 0,02 Subarbustiva muito rala
40 -37,30676 -7,01439 1,24 1,14 0,62 0,04 Subarbustiva muito rala
41 -37,30726 -7,01400 1,14 1,16 0,70 -0,01 Subarbustiva muito rala
43 -37,30793 -7,01373 1,19 1,09 0,71 0,04 Subarbustiva muito rala
44 -37,30605 -7,01424 1,15 1,11 0,74 0,02 Subarbustiva muito rala
3 -37,30444 -7,01475 1,09 1,26 0,66 -0,07 Solo exposto
4 -37,30824 -7,01414 1,01 1,42 0,57 -0,17 Solo exposto
7 -37,30881 -7,01287 1,12 1,35 0,53 -0,10 Solo exposto
8 -37,30808 -7,01447 0,97 1,39 0,64 -0,18 Solo exposto
9 -37,30677 -7,01410 1,05 1,36 0,59 -0,13 Solo exposto
10 -37,30414 -7,01408 1,01 1,37 0,62 -0,15 Solo exposto
11 -37,30394 -7,01484 1,11 1,21 0,68 -0,04 Solo exposto
12 -37,30543 -7,01474 0,99 1,41 0,59 -0,17 Solo exposto
14 -37,30728 -7,01304 1,05 1,34 0,61 -0,12 Solo exposto
15 -37,30785 -7,01346 1,07 1,35 0,57 -0,11 Solo exposto

Tabela B.10 — Amostras de validacao na area 3 pelo método 1

Ponto Latitude Longitude Nir Red Green NDVI Classe

18 -37,30621 -7,01451 1,32 1,06 0,62 0,11 Arbustiva arbodrea densa

21 -37,30881 -7,01452 1,29 1,13 0,58 0,07 Arbustiva arbdrea densa



23 -37,30651 -7,01361 1,50 0,95 0,54 0,22 Arbustiva arbdrea densa
26 -37,30858 -7,01405 1,46 0,98 0,56 0,20 Arbustiva arbérea densa
27  -37,30862 -7,01279 1,47 0,88 0,64 0,25 Arbustiva arbdrea densa
34 -37,30836 -7,01419 1,19 1,14 0,68 0,02 Subarbustiva muito rala
36 -37,30561 -7,01333 1,22 1,07 0,71 0,06 Subarbustiva muito rala
38 -37,30864 -7,01480 1,29 1,13 0,58 0,06 Subarbustiva muito rala
41 -37,30726 -7,01400 1,14 1,16 0,70 -0,01 Subarbustiva muito rala
45  -37,30596 -7,01301 1,26 1,04 0,69 0,09 Subarbustiva muito rala
1 -37,30517 -7,01412 1,17 1,23 0,60 -0,02 Solo exposto

2 -37,30596 -7,01413 1,10 1,36 0,53 -0,11 Solo exposto

5 -37,30726 -7,01375 1,13 1,31 0,56 -0,08 Solo exposto

6 -37,30579 -7,01303 1,13 1,26 0,61 -0,05 Solo exposto

13 -37,30492 -7,01366 1,11 1,32 0,57 -0,08 Solo exposto

Tabela B.11 — Amostras de treinamento na area 3 pelo método 2
Ponto Latitude Longitude Red Green Blue NGRDI Classe

16 -37,30438 -7,01370 0,97 1,05 098 0,04 Arbustiva arbdrea densa
18 -37,30621 -7,01451 1,04 1,00 0,97 -0,02 Arbustiva arbodrea densa
19 -37,30397 -7,01400 0,99 0,99 1,02 0,00 Arbustiva arbdrea densa
20 -37,30524 -7,01327 0,94 0,99 1,07 0,03 Arbustiva arbodrea densa
24 -37,30756 -7,01461 1,01 0,97 1,03 -0,02 Arbustiva arbdrea densa
25  -37,30780 -7,01285 0,92 0,96 1,11 0,02 Arbustiva arbodrea densa
26 -37,30858 -7,01405 0,99 1,00 1,01 0,01 Arbustiva arbodrea densa
28 -37,30714 -7,01341 0,88 1,00 1,13 0,06 Arbustiva arbodrea densa
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29

30

31

32

33

34

35

36

40

41

42

44

10

12

13

15

-37,30420
-37,30517
-37,30500
-37,30446
-37,30656
-37,30836
-37,30715
-37,30561
-37,30676
-37,30726
-37,30728
-37,30605
-37,30517
-37,30596
-37,30444
-37,30726
-37,30579
-37,30677
-37,30414
-37,30543
-37,30492

-37,30785

-7,01450
-7,01346
-7,01489
-7,01506
-7,01383
-7,01419
-7,01371
-7,01333
-7,01439
-7,01400
-7,01328
-7,01424
-7,01412
-7,01413
-7,01475
-7,01375
-7,01303
-7,01410
-7,01408
-7,01474
-7,01366

-7,01346

1,04
0,98
1,04
1,06
1,02
1,00
1,00
1,04
1,01
1,01
1,01
1,02
1,05
1,03
1,06
1,00
1,01
1,02
1,06
1,04
1,03

1,02

0,99
0,99
1,01
1,02
1,00
1,00
1,01
1,00
1,01
1,01
1,01
1,00
1,01
0,99
1,00
1,01
1,01
1,00
0,99
1,01
0,99

1,00

0,97
1,03
0,95
0,93
0,98
1,00
0,99
0,96
0,98
0,98
0,98
0,98
0,95
0,98
0,94
0,99
0,98
0,98
0,95
0,95
0,97

0,98

-0,02
0,01
-0,01
-0,02
-0,01
0,00
0,00
-0,02
0,00
0,00
0,00
-0,01
-0,02
-0,02
-0,03
0,00
0,00
-0,01
-0,04
-0,01
-0,02

-0,01

Arbustiva arbérea densa
Arbustiva arbérea densa
Subarbustiva muito rala
Subarbustiva muito rala
Subarbustiva muito rala
Subarbustiva muito rala
Subarbustiva muito rala
Subarbustiva muito rala
Subarbustiva muito rala
Subarbustiva muito rala
Subarbustiva muito rala
Subarbustiva muito rala

Solo exposto

Solo exposto

Solo exposto

Solo exposto

Solo exposto

Solo exposto

Solo exposto

Solo exposto

Solo exposto

Solo exposto
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Tabela B.12 — Amostras de validacao na area 3 pelo método 2

Ponto Latitude

Longitude Red Green Blue NGRDI

Classe

17

21

22

23

27

37

38

39

43

45

11

14

-37,30615
-37,30881
-37,30756
-37,30651
-37,30862
-37,30586
-37,30864
-37,30703
-37,30793
-37,30596
-37,30824
-37,30881
-37,30808
-37,30394

-37,30728

-7,01326
-7,01452
-7,01359
-7,01361
-7,01279
-7,01312
-7,01480
-7,01426
-7,01373
-7,01301
-7,01414
-7,01287
-7,01447
-7,01484

-7,01304

0,91
0,98
0,58
0,97
0,93
1,01
1,05
1,02
1,01
1,01
1,05
1,03
1,00
1,03

1,02

1,03
0,99
1,00
0,98
0,97
0,99
1,01
1,01
1,02
1,00
0,99
1,02
1,03
1,00

1,00

1,06
1,03
1,42
1,05
1,11
1,00
0,93
0,97
0,98
1,00
0,96
0,95
0,97
0,97

0,97

0,06
0,00
0,27
0,01
0,02
-0,01
-0,02
0,00
0,00
-0,01
-0,03
0,00
0,01
-0,02

-0,01

Arbustiva arbérea densa
Arbustiva arborea densa
Arbustiva arborea densa
Arbustiva arborea densa
Arbustiva arborea densa
Subarbustiva muito rala
Subarbustiva muito rala
Subarbustiva muito rala
Subarbustiva muito rala
Subarbustiva muito rala

Solo exposto

Solo exposto

Solo exposto

Solo exposto

Solo exposto
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