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RESUMO

PERTILLE, C. T. Sensoriamento remoto no diagndstico da sanidade de povoamentos de Pinus
taeda L. atacados por Sapajus nigritus Kerr (1972). 2019. 191 p. Dissertacdo (Mestrado em
Engenharia Florestal) — Programa de P6s-Graduacdo em Engenharia Florestal, Universidade do
Estado de Santa Catarina. Lages, 2019.

Danos causados por macacos (Sapajus nigritus) a plantios do género Pinus sp. foram registrados
no estado de Santa Catarina, interferindo na cadeia produtiva da floresta. Visando gerar
metodologias para subsidiar a identificacdo, monitoramento e calculo de impactos destes danos
em plantios de Pinus taeda L., esta pesquisa teve como objetivos: (i) testar a deteccdo de areas
atacadas em imagens orbitais, (ii) identificar por imagens aéreas, as arvores atacadas e (iii) avaliar
0 impacto desse ataque sobre as variaveis dendrométricas de povoamentos de Pinus taeda L. Para
avaliar a porcentagem de danos no campo, foram alocadas 46 parcelas circulares, nas quais a
porcentagem de dano foi classificada em quatro classes: I: sem dano, Il: moderado, I11: severo e
IV: morto. As imagens foram obtidas da plataforma Sentinel-2 Sensor MSI (Multispectral
Instrument) e processadas no aplicativo computacional ENVI (Environment for Visualizing
Images). Os indices de vegetacdo foram calculados e, por meio de Analise de Componentes
Principais, selecionou-se os indices de vegetacao utilizados na construcéo de modelos de regressao
pelas técnicas Stepwise, Support Vector Machine (SVM) e Random Forest (RF). Os indices mais
robustos foram o MCARI (Modified Chlorophyll Absorption in Reflectance Index), NDI45
(Normalized Difference Index 45) e NDVIRR (Red and Red-Edge Normalized Difference
Vegetation Index), 0s quais estimaram para as classes um percentual de ataque de S. nigritus por
parcela com R2 ajustado de 0,8042, 0,4603, 0,8815 e 0,9766; Syx de 13,49, 61,42, 15,11 ¢ 8,69 (%
0,045 ha') e RMSE de 1,95, 4,49, 2,11 e 0,32 (% 0,045 ha?), respectivamente. Imagens aéreas
obtidas por um Veiculo Aéreo N&o Tripulado (VANT) foram processadas no aplicativo
computacional Agisoft Photo Scan Professional para as areas sobrevoadas. Foram derivados
indices de vegetacdo e composicOes de bandas para 0s ortomosaicos. Por meio de
fotointerpretacéo, foi realizada a contagem manual das arvores ndo atacadas, mortas e das atacadas
com base na coloracdo da copa. As amostras foram coletadas e divididas em 75% em de
treinamento e 25 % validacdo, considerando trés diametros de copa: 0,5 m, 1 me 1,5 m. Foram
testados trés algoritmos de classificacdo: Maximum Likelihood Classification, Random Tree e
Support Vector Machine (SVM). A precisdo da classificacdo foi avaliada por exatiddo global e
indice kappa. Foram detectadas manualmente 3773 arvores: 1478 atacadas, 197 mortas e 2098 ndo
atacadas. Utilizando algoritmos de classificacdo, a maior acuracia foi representada pela
composicao do indice EXG e com o ortomosaico original, resultando em exatiddo global de 0,8859
e 0,8347 e indice kappa de 0,8306 e 0,9105, respectivamente. Finalmente, o impacto do dano
causado por S. nigritus foi avaliado no Simulador de Crescimento e Producéo de Pinus (SisPinus).
Das 675 arvores avaliadas, 172 arvores apresentaram anelamento com um volume danificado de
8,64 m3 ha't, atingindo 3,2% do volume da floresta. O janelamento foi encontrado em 48 arvores,
causando perda de 3,23 m2 ha, representando 1,2% do volume total. Essas informages podem
contribuir para 0 manejo do povoamento florestal atacado favorecendo a adocdo de novas
estratégias de ordenamento florestal.

Palavras-chave: Imagens orbitais. VANT. Indice de vegetag&o. Producéo.
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ABSTRACT

PERTILLE, C. T. Remote sensing in the diagnosis of the health of stand of Pinus taeda L. attacked
by Sapajus nigritus Kerr (1972). 2019. 191 p. Dissertacdo (Mestrado em Engenharia Florestal) —
Programa de Pds-Graduagdo em Engenharia Florestal, Universidade do Estado de Santa Catarina.
Lages, 2019.

Damage caused by monkeys (Sapajus nigritus) to plantations of the genus Pinus sp. were recorded
in the state of Santa Catarina, interfering with the productive chain of the forest. The objective of
this research was to: (i) test the detection of areas attacked in orbital images, (ii) identify individual
trees attacked in aerial images, and (iii) to evaluate the impact of this attack on the dendrometric
variables of a Pinus taeda L. To evaluate the percentage of damage in the field, 46 circular plots
were allocated, in which the damage percentage was classified into four classes: I: without damage,
I1: moderate, I11: severe and 1V: dead. The images were obtained from the Sentinel-2 Sensor MSI
(Multispectral Instrument) platform, processed in the ENVI (Environment for Visualizing Images)
computer application. The vegetation indices were calculated and, through Principal Component
Analysis, the vegetation indices used in the construction of regression models using the Stepwise,
Support Vector Machine (SVM) and Random Forest (RF) techniques were selected. The most
robust indexes were MCARI (Modified Chlorophyll Absorption in Reflectance Index), NDI45
(Normalized Difference Index 45) and NDVIRR (Red and Edge Normalized Difference
Vegetation Index), which estimated for the classes an attack percentage of S. nigritus per plot with
adjusted R2 of 0.8042, 0.4603, 0.8815 and 0.9766; Syx of 13.49, 61.42, 15.11 and 8.69 (% 0.045
hal) and RMSE of 1.95, 4.49, 2.11 and 0.32 (% 0.045 ha), respectively. Aerial images obtained
by an Unmanned Aerial Vehicle (UAV) were processed in the Agisoft Photo Scan Professional
computer application for the overflown areas. Indices of vegetation and band compositions were
derived for the orthomosaic. Manual counting of the non-attacked, dead and attacked trees was
performed based on the color of the crown. The samples were collected and divided into 75% of
training and 25% validation, with three crown diameters: 0.5 m, 1 mand 1.5 m. Three classification
algorithms were tested: Maximum Likelihood Classification, Random Tree and Support Vector
Machine (SVM). The accuracy of the classification was assessed by global accuracy and kappa
index. Manually detected 3773 trees: 1478 attacked, 197 dead and 2098 non-attacked. Using
classification algorithms, the highest accuracy in the classification was represented by the
composition of the EXG index and the original orthomosaic, resulting in an overall accuracy of
0.8859 and 0.8347 and kappa index of 0.8306 and 0.9105, respectively. Finally, the impact of
damage caused by S. nigritus was evaluated in the Pinus Growth and Production Simulator
(SisPinus). Of the 675 trees evaluated, 172 trees presented ringing with a damaged volume of 8.64
m3 hal, reaching 3.2% of the forest volume. The windowing was found in 48 trees, causing a loss
of 3.23 m3 ha?, representing 1.2% of the total volume. This information can contribute to the
management of the forest stand, favoring the adoption of new forest management strategies.

Keywords: Orbital images. UAV. Vegetation index. Forest production.
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1 INTRODUCAO

A ocorréncia de pragas e doengas € um dos principais fatores que afetam o crescimento das
plantas, causando elevados prejuizos. Estima-se que 30% das perdas mundiais da producédo
agricola sdo causadas por problemas fitossanitarios (GHINI; BETTIOL, 2000). Ja na area florestal,
diversas pragas e doengas acometeram as florestas plantadas.

Nos Ultimos anos uma espécie de primata vem chamando a atencdo do setor florestal.
Sapajus nigritus (Goldfuss), popularmente conhecido como macaco-prego, esta atingindo plantios
florestais de Pinus spp. Ha relatos de danos causados por macacos-prego a plantios comerciais de
Pinus spp. no Sul do Brasil desde a década de 1950 (LIMA, 1993; KOEHLER; FIRKOWSKI,
1996; ROCHA, 2000). Entretanto, a frequéncia e a intensidade dos danos aumentaram a partir da
década de 1990. Nos ultimos anos, os danos vém sendo registrados na regido Sul e Sudeste,
especialmente nos estados do Parana e Santa Catarina, e em menor intensidade, nos estados do
Rio Grande do Sul e Séo Paulo (LIEBSCH; MIKICH, 2009; MIKICH; LIEBSCH, 2009; MIKICH;
LIEBSCH, 2014).

Segundo Hill (2000), espécies como S. nigritus sdo frequentemente tratadas como pragas
Ou pestes, uma vez que acarretam perdas aos produtores, incluindo perdas financeiras. Contudo,
Santos et al. (2007) indicam que o termo adequado ao se referir a esse animal seja “populagdes
problema”, tendo em vista que os danos sao localizados e causados por grupos ou populagdes, e
ndo pela espécie como um todo.

Diante da relevancia do assunto para a area florestal, a EMBRAPA (Empresa Brasileira de
Pesquisa Agropecudria) desenvolve linhas de pesquisa sobre o S. nigritus em parceria com
empresas florestais desde 2003. Esses estudos visam desenvolver metodologias eficientes para a
reducdo e/ou controle dos danos causados por esse primata aos plantios florestais.

Dessa forma, € possivel perceber a importancia do monitoramento das populacdes de
macacos-prego, bem como a avaliacdo do seu impacto sobre areas florestais. Tais informacdes
podem subsidiar eventuais programas de manejo da espécie voltados a conservacdo dos
fragmentos florestais, da producédo florestal e futuras analises econémicas do prejuizo causado por
esse primata (LIBESCH et al., 2015).

Inserida nessa temdtica, uma alternativa para esse cenario envolve a utilizacao de técnicas

de Sensoriamento Remoto. Essa ciéncia disp6e de metodologias que podem ser usadas para



quantificacdo, deteccdo de plantas atacadas e monitoramento de &reas acometidas pelo macaco-
prego.

O Sensoriamento Remoto envolve a utilizagdo de sensores orbitais e imagens aéreas.
Imagens orbitais apresentam limitacGes como a presenca de nuvens e a interferéncia da atmosfera.
Diante disso, a implementacéo da tecnologia conhecida como Unmanned Aerial Vehicles (UAVS),
ou seja, Veiculos Aéreos N&o Tripulados (VANT), possibilitou uma nova fonte de dados
remotamente situados. Esses equipamentos possuem diversas vantagens, como leveza e baixo
custo. Além disso, sdo operacionalmente faceis de implementar como plataformas seguras de
aquisicdo de imagens de Sensoriamento Remoto (BERNI et al., 2009; ZHANG; KOVACS, 2012).

Nesse sentido, essa pesquisa visa contribuir para a geracdo de informagdes relacionadas ao
monitoramento das areas e arvores atacadas por esse primata em povoamentos florestais, por meio
da utilizacdo de metodologias de dados orbitais gratuitos oriundos do sensor Sentinel-2 e com
maior resolucgao espacial e nivel de detalhamento como as imagens obtidas por VANT. Com isso,
a hipotese dessa pesquisa fundamenta-se no potencial de aplicacdo de duas plataformas de
aquisicao de dados (orbitais e aéreos), como métodos rapidos, aplicaveis e eficazes para subsidiar
a identificacdo de arvores e areas acometidas pelo macaco-prego e a determinacéo indireta da sua

sanidade.
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2 OBJETIVOS
21 OBJETIVO GERAL

Avaliar a eficacia de Sensoriamento Remoto no diagndstico de danos provocados por
Sapajus nigritus em Pinus taeda L.

2.2  OBJETIVOS ESPECIFICOS

- Identificar os melhores intervalos espectrais para o estudo da sanidade de um povoamento
de Pinus taeda L.;

- Calcular indices de Vegetacdo (V) para a area de estudo, visando identificar as areas
atacadas para os dados orbitais;

- Ajustar modelos de regressdo desenvolvidos com IV a fim de estimar o ataque de S.
nigritus no povoamento de Pinus taeda L. nos dados orbitais;

- Identificar as arvores acometidas pelo ataque do macaco-prego com o emprego de dados
derivados a partir de Veiculos Aéreos Nao Tripulados (VANT);

- Estimar, por meio de simulacéo, a producao florestal de Pinus taeda L. em funcdo dos

niveis e ocorréncia de ataque de Sapajus nigritus.
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3 APLICABILIDADE DE TECNICAS DE SENSORIAMENTO REMOTO PARA
AVALIACAO DA SANIDADE DE Pinus taeda L. ATACADO POR Sapajus
nigritus Kerr (1972)

3.1  Pinus spp.

Dados do Instituto Brasileiro de Arvores (IBA, 2016) revelam a importancia do plantio de
arvores no pais. Atualmente, sdo 7,8 milhdes de hectares de arvores plantadas, sendo 1,6 milhdes
de hectares do género Pinus spp. com plantios concentrados no Parana (42%) e em Santa Catarina
(34%) com produtividade média de 31 m3.ha.ano™.

Pinus taeda L. é a espécie florestal mais plantada na regido sul do pais (IBA, 2017). Tal
fato ja ocorre ha varias décadas. Kronka et al. (2005) destacaram que as principais causas para isso
estdo relacionadas com o crescimento rapido e alta produtividade na regido. Além disso, essa
espécie apresentou alta adaptabilidade aos solos ligeiramente acidos, proporcionado a implantacéo
de areas extensas aliadas com praticas silviculturais adequadas. Esses fatores tornam as espécies
desse género significativas fontes de matéria-prima, oriundas de plantios que seguem principios
de sustentabilidade.

A partir da madeira de Pinus spp. € possivel produzir uma ampla gama de produtos. Dentre
eles, pode-se citar: a celulose de fibra longa ndo branqueada, pasta mecanica, molduras, painéis de
madeira reconstituida, lamina, madeira serrada bruta e beneficiada, madeira bruta seca em estufa,
moveis e pré-cortado para moveis, entre outros (SCHUCHOVSKI, 2003).

Para obter uma ampla gama de produtos a partir da madeira dessa espécie, a conducdo dos
povoamentos exige desbastes planejados de forma adequada, sendo comum realizar o primeiro
entre 8 a 12 anos e o segundo entre 14 a 18 anos. O corte raso € indicado proximo aos 25 anos.
Todavia, ja existem plantios sendo manejados com rotacgdes relativamente curtas, de 15 a 20 anos,
sem desbaste, cujos plantios objetivam produzir biomassa e toras de pequenas e médias dimensdes
(DOBNER JR et al., 2012).

Contudo, florestas plantadas formadas por grandes areas de monoculturas continuas de
espécies dos géneros Pinus spp. e Eucalyptus spp. possuem base genética restrita de espécies e
procedéncias. Essas caracteristicas predispem as plantas aos riscos de ataques de pragas e
populagdes-problema, como o caso do Sapajus nigritus. Por apresentarem menor variabilidade
genética, as monoculturas ndo dispdem de tantos subsidios no controle desses inimigos naturais
(SCHUHLI et al., 2016).



Existem diversos relatos de ataques de pragas aos plantios de Pinus spp., como as espécies
Cinara pinivora e Cinara atlantica, populares pulgdes da madeira. Outro pulgéo, conhecido como
o0 pulgdo-da-califérnia, Essigella californica (Essig, 1909) também ataca espécies de Pinus spp.,
segundo os registros de lede (2005). Outra praga com relatos de ataque € a Eulachnus rileyi
(Williams, 1911), que pode causar clorose e até mesmo perda de agulha (SCHUHLI et al., 2016).
Lagartas da mariposa do Dendrolimus também causaram problemas a plantios, como Dendrolimus
pini (L.) ou a mariposa do pinheiro, Dendrolimus punctatus (Walker) ou a lagarta do pinheiro
Masson, Dendrolimus sibiricus Tschetverikov ou a mariposa da seda siberiana, e Dendrolimus
superans (Butler) ou a traca da seda de Sakhalin (SCHUHLI et al., 2016).

Nas Ultimas décadas, relatos de ataque de Sapajus nigritus tem se tornado frequentes em
plantios de Pinus spp. no sul do Brasil. Contudo, essa espécie deve ser tratada como populacéo-
problema como sugere Santos et al. (2007), por ndo ser um comportamento padréo da espécie e

sim de alguns individuos.

3.2 Sapajus nigritus Kerr (1972)

A espécie analisada nessa pesquisa € conhecida popularmente como macaco-prego e
denominada como Sapajus nigritus Goldfuss (LYNCH ALFARO et al., 2012b). Anteriormente,
esse género Sapajus chamava-se Cebus (GROVES, 2001; SILVA JUNIOR, 2001).

Macacos-prego pertencentes ao género Cebus (Primates: Cebidae) sdo um grupo
taxondbmico muito diversificado. Caracteristicas morfologicas, ecolégicas e comportamentais
entre as espécies deste grupo incentivaram a divisdo dos individuos em dois grupos distintos: um
grupo com tufo e outro sem tufo (ELLIOT, 1913; SILVA JR, 2005). O principal critério foi a
presenca ou auséncia de tufo. Assim, macacos-prego sem tufo foram agrupados no género Cebus
(Erxleben, 1777), e os que apresentavam tufo no género Sapajus (Kerr, 1792). Com isso, foi
considerada a existéncia de quatro espécies de macacos-prego pertencentes ao género Cebus
(Cebus albifrons, Cebus capucinus, Cebus olivaceus, e Cebus kaapori) e de oito espécies
pertencentes ao género Sapajus (Sapajus apella, Sapajus macrocephalus, Sapajus libidinosus,
Sapajus cay, Sapajus nigritus, Sapajus robustus, Sapajus xanthosternos, e Sapajus flavius)
(LYNCH ALFARO, 2012a; LYNCH ALFARO, 2012b).

Macacos-prego do género Sapajus possuem ampla distribuicdo geografica pela América
do Sul, ocupando diferentes tipos de habitat, desde florestas tropicais densas e Umidas até areas
de Cerrado e Caatinga (IUCN, 2012). No Brasil, o Sapajus nigritus é endémico da Mata Atlantica

e distribui-se entre as regides sudeste e sul (Figura 1) — ocupando desde a margem direita do rio
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Doce em Minas Gerais e Espirito Santo até o Rio Grande do Sul (VILANOVA et al., 2005; SILVA
JR, 2005). Essa espécie apresenta ampla distribuicdo entre diferentes formagdes florestais, sendo
encontrada em grandes remanescentes ou florestas continuas, fragmentos muito pequenos e areas
degradadas (IZAWA, 1980; FRAGASZY et al., 1990; LUDWIG et al., 2005).

Figura 1 - Distribuicdo geografica do Sapajus nigritus no Brasil.
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Fonte: Martins et al. (2015).

A Lista Vermelha da Unido Internacional para a Conservagdo da Natureza (International
Union for Conservation of Nature — IUCN) (Versdo 2016-3) classifica essa espécie na categoria
“Quase Ameagada” (Near Threatened), com fortes indicativos de diminuicdo da populacéo
(KIERULFF et al.,, 2017). A perda e a degradacdo de habitats bem como a caca ilegal,
compreendem grandes ameacas a sua conservacao.

A espécie primata em questdo (Figura 2) apresenta habitos alimentares onivoros,
alimentando-se principalmente de frutos, ovos de aves, pequenos vertebrados, insetos, flores,
bulbos e sementes (GALETTI; PEDRONI, 1994). Os servicos ambientais prestados pelo Sapajus
nigritus compreendem o consumo de frutos de espécies diferentes (MIKICH; SILVA, 2001;
GRESSLER et al., 2006) e predador de insetos (GALETTI; PEDRONI, 1994; LUDWIG et al.,
2005; MIKICH et al., 2015).



Figura 2 - Macaco-prego no Parque Nacional do Iguagu, Argentina.

Fonte: Peter Cook (Extraida de: https://creativecommons.org/licenses/by-sa/2.0/deed.en).

Além disso, possui dieta relacionada ao aprendizado, o que permite a inclusdo de novos
alimentos bem como a transmissdo desse conhecimento para outros macacos (VISALBERGUI;
FRAGASZY, 1995; ROCHA, 2000b). Um exemplo disso é a inclusdo da seiva do Pinus spp. em
sua dieta (ROCHA, 2000b), constituida por grandes quantidades de carboidratos e outras
substancias como aminoacidos, acidos organicos, proteinas, sais minerais e ions (DINANT, 2008).

A exploracdo do bioma Mata Atlantica esta diretamente relacionada com a perda da riqueza
em seus remanescentes segundo Liebsch et al. (2008). Essa situacdo agravou a escassez de
alimento na floresta em periodos de baixa frutificacdo, incentivando a busca por alimentos
alternativos dos macacos-prego, como uma adaptacdo ecoldgica que permite a essa espécie
suportar os efeitos negativos da reducdo e fragmentacdo de habitat (ROCHA, 2000b;
BERNARDO; GALETTI, 2004; LUDWIG et al., 2006).

Ao consumir a seiva de Pinus spp., 0 macaco-prego retira a casca da arvore (ritidoma) em
tiras longas, especialmente na parte superior do tronco, resultando em dois padrées de danos:
padrdo janelar e anelar. No primeiro, somente uma face do tronco € danificada, enquanto no padrao
anelar o descascamento ocorre em toda a circunferéncia do caule, causando um anelamento, em
um ou mais entre nds. J& em arvores jovens (quatro anos), o dano pode atingir o tronco, sendo
pouco recorrente. Assim, indiferente ao tipo de dano causado, esse primata deseja consumir a seiva
elaborada, interrompendo a conducdo do floema causando sérios problemas para a arvore
(MIKICH; LIEBSCH, 2009).

As arvores podem ser descascadas diversas vezes em diferentes alturas e posi¢oes segundo
Ferreira (1989). A primeira reagdo da arvore é o isolamento da area atacada a partir da exsudagdo

abundante de resina para recobrir o tronco através do crescimento acelerado da casca e do xilema.
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Contudo, dependendo da propor¢do do dano essa reacdo ndo tem resultados satisfatorios
(KOEHLER; FIRKOWSKI, 1996).

As éarvores aneladas tém parte do alburno sujeito as intempéries e aos agentes
decompositores, por mais eficaz que seja a camada de resina. A medida do tempo, a eficiéncia de
conducéo de seivas comeca a diminuir, causando estresse ao resto da copa viva. A formacao de
novas camadas de alburno ndo ocorre nessa situagdo, de modo que, ao final, a parte superior da
copa seca devido a impossibilidade de transporte de agua e de nutrientes e/ou devido a acéo de
fungos apodrecedores, o que pode causar a morte da arvore (KOEHLER; FIRKOWSKI, 1996).

A seiva de Pinus spp. esta presente durante todo o ano, mas 0 consumo ocorre
especificamente entre junho e dezembro, por ser a época com producao insuficiente de frutos na
Floresta Ombrofila Mista (MIKICH; LIEBSCH, 2009). Dessa maneira, a seiva do Pinus spp. pode
ser classificada como alimento fallback, ou seja, alimentos que possuem baixa preferéncia de
consumo, mas com alta importancia sazonal, por serem consumidos quando os alimentos
preferenciais ndo estao disponiveis (MARSHALL; WRANGHAM, 2007).

Estudos realizados indicam possiveis causas para explicar a predacdo desse primata em
Pinus spp., sendo elas: alta palatabilidade da resina (LIMA, 1993; ROCHA, 2000b), escassez de
alimento nas florestas nativas (ROCHA, 2000b) e super-populacdo (ROCHA, 2000b). A primeira
causa citada pode ser descartada pois esse animal consome a seiva elaborada e ndo tem contato
com a resina, que comeca a ser exsudada de 20 a 30 minutos apds a remocao da casca. Durante
esse intervalo, o animal ndo se encontra mais na arvore (MIKISCH; LIEBSCH, 2009). Ja sobre a
superpopulacgéo, estudos revelaram que a densidade encontrada nos plantios € menor do que em
remanescentes florestais (VIDOLIN; MIKICH, 2004; LUDWIG et al., 2005; AGUIAR, 2006).

E importante destacar a inviabilidade de alternativas para o controle populacional de
macacos-prego, como a liberacdo de seu abate, translocacdo ou esterilizacdo (ROCHA, 2000b).
Além de ter protecdo legal como espécie nativa pela Lei de Crimes Ambientais (Lei n°9.605/1998)
(BRASIL, 1998), o macaco-prego apresenta densidade populacional baixa nas areas problema
(MIKICH; LIEBSCH, 2014).

De acordo com o capitulo V, Secdo | (Dos crimes contra a Fauna) da Lei n°9.605/1998
(BRASIL, 1998), Art. 29, “Matar, perseguir, cacar, apanhar, utilizar espécimes da fauna silvestre,
nativos ou em rota migratdria, sem a devida permissdo, licenca ou autorizacdo da autoridade
competente, ou em desacordo com a obtida” resulta em uma pena de seis meses a um ano. Dessa
forma, a caca ilegal bem como o impedimento da procriacdo da fauna, modificacdo do abrigo

natural, venda ou guarda em cativeiro em depdsito sdo agravantes para a pena. Assim, 0 macaco-



prego é protegido pelos termos dessa lei e necessita de estudos de viabilidade de outras alternativas
para diminuir o impacto do seu ataque aos plantios florestais.

Diversas estratégias foram e continuam sendo testadas, como por exemplo: suplementagéo
alimentar superficial, construcdo de aceiros e realizacdo de desbastes, silhuetas de predadores
naturais, substituicdo dos plantios de Pinus spp. por outras espécies arb6reas nativas (ROCHA,
2000b), repelentes quimicos e por fim, enriquecimento por espécies nativas. Contudo, todas as
alternativas mencionadas nao se mostraram eficazes para reduzir os danos causados pelo macaco-
prego. Em funcéo disso, novas pesquisas para identificar formas de controle e manejo desse animal
estdo sendo desenvolvidas.

Existem estudos relacionados aos danos quantitativos ou econdmicos causados por esses
animais, podendo-se citar o trabalho de Koelher e Firkowski (1996) e Liebsch et al. (2015). A
partir desses dados, foi possivel desenvolver o aplicativo computacional Macaco-prego Calc
(EMBRAPA FLORESTAS, 2017), para estimar perdas na producéo de madeira de Pinus taeda L.
provocadas por macaco-prego. Também é possivel estimar através do Simulador de Crescimento
e Producdo de Pinus (SisPinus) o crescimento e a produgdo de povoamentos em funcdo de
diferentes niveis de ataque do macaco-prego e idade de ocorréncia dos mesmos (OLIVEIRA et al.,
2015). Para tanto, € imprescindivel dispor de dados confiaveis dos danos. Tais informacgdes séo
necessarias para subsidiar futuras analises econémicas do prejuizo causado por essa espécie de
primata, bem como possiveis propostas de manejo florestal para prevencéo e controle dos ataques.

A avaliacdo dos tipos e da intensidade dos danos causados pelo macaco-prego a
povoamentos de Pinus taeda com avaliacdes anuais dos 5,5 aos 10 anos de idade foi estudada por
Liebsch et al. (2015). Os resultados revelaram que o dano menos prejudicial é o janelamento. Ja o
anelamento é mais grave e compromete significativamente a qualidade da madeira. De maneira
geral, os resultados revelaram que os maiores prejuizos econdémicos sdo mais acentuados em
individuos jovens (4 a 7 anos) atacados.

A susceptibilidade de nove espécies de Pinus spp. tropicais e temperados em plantios de
quatro empresas nos estados de Parana e Santa Catarina ao ataque de macaco-prego foi avaliada
por Liebsch e Mikich (2017). A maior preferéncia foi por Pinus taeda e Pinus greggi enquanto
que Pinus patula e Pinus palustris foram menos susceptiveis.

A perda fisica e financeira da madeira de um povoamento de Pinus taeda L. atacado por
Sapajus nigritus foi quantificada por Liebsch et al. (2018). Os resultados revelaram que os danos
causaram a perda de incremento e volume de madeira. O anelamento resultou nas perdas mais
acentuadas, especialmente pelas perdas de incremento, ao passo que as perdas causadas pela

diminuicdo da qualidade da madeira foram maiores para janelamentos.
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E perceptivel o impacto do ataque desse animal aos povoamentos florestais, e por isso,
estratégias e alternativas devem ser estudadas e implementadas de forma a minimizar e/ou
controlar os prejuizos causados. Uma metodologia que possui potencial de aplicacdo nesses
estudos refere-se ao emprego de Sensoriamento Remoto, descrito a seguir.

3.3 SENSORIAMENTO REMOTO

A tecnologia responsavel pela obtencdo de informacBes sobre elementos da superficie
terrestre, através da deteccdo e mensuracdo das mudancgas impostas ao espectro eletromagnético
foi conceituada por Elachi (1987) como Sensoriamento Remoto (SR). Outro conceito importante
foi apresentado por Novo (2008), o qual define SR como o uso conjunto de sensores, equipamentos
para processamento de dados e equipamentos para transmissao de dados a bordo de plataformas
com a finalidade de analisar os processos e fenémenos que ocorrem na superficie terrestre
mediante o registro e estudo das interagdes entre a radiacdo eletromagnetica (REM) com os objetos
presentes na superficie. J& Meneses e Almeida (2012) consideram o SR a tecnologia capaz de
obter imagens dos elementos da superficie da Terra sem gque ocorra contato fisico entre o sensor e
0 objeto.

O SR baseia-se no processo de interacdo entre a REM e os diversos objetos existentes. Para
isso, podem ocorrer trés diferentes fendmenos, tais como: absorc¢do, transmissdo e reflexdo de
REM incidente sobre o objeto. A intensidade da radiacdo refletida pode ser registrada sob
diferentes formas e niveis de coleta de dados, como em laboratério, em campo, a bordo de
aeronaves (aerotransportado) e a bordo de satélite (orbital) (PONZONI et al., 2015).

Segundo Vilela (2010), emite REM qualquer objeto que apresente temperatura superior a
— 273°C. Tal energia é emitida pelos diferentes comprimentos de onda do espectro, absorvida e
espalhada na atmosfera, atingindo a superficie e retornando aos sensores. Esses equipamentos irdo
converter a energia oriunda da superficie em informacGes espaciais (forma e tamanho dos objetos),
intensidade da energia (quantificacdo da temperatura e o brilho) e registro da variacdo da
intensidade da radiacdo que deixa a superficie ao longo do espectro eletromagnético. Com isso, é
possivel determinar caracteristicas geofisicas e geométricas dos objetos da superficie.

A utilizacdo de imagens através do SR € uma maneira eficaz na aquisi¢do de informacdes
de uma dada regido, pois os dados obtidos podem ser utilizados para analisar diferentes alvos
espectrais, como solo, agua, vegetacdo e rochas. Cada alvo, por sua vez, ira produzir uma curva

espectral diferente em fungéo da sua reflectancia.



Deve-se destacar a relevancia de estudos ambientais que envolvam técnicas de SR, pois 0s
dados obtidos podem oferecer informacdes referentes aos tipos de vegetagéo, estrutura do dossel,
estado fenoldgico, condicBes de estresse, caréncia de nutrientes, entre outros (TRENTIN, 2011)
bem como para estimativas de indice de Area Foliar (IAF), biomassa e outros parametros (ZHAO
etal., 2012).

3.3.1 Comportamento espectral da vegetacao

A interacdo entre a REM com a vegetacdo resulta na caracterizacdo do comportamento
espectral da vegetacédo, o qual, envolve o estudo dos fatores influentes na reflexao da radiagéo por
folhas isoladas e por dosseis de vegetacdo (PONZONI; SHIMABUKURO, 2007).

O primeiro passo para o entendimento das interacdes entre a REM e a vegetagéo envolve
0 estudo das propriedades dpticas da folha (VANE; GOETZ, 1988). A folha é o principal 6rgao
absorvedor da REM que influencia no sinal detectado pelos sensores remotos. Dessa forma, as
caracteristicas espectrais de uma folha resultam da sua composic¢ao quimica, morfologia e estrutura
interna (D’ARCO, 2007).

A quantidade de REM refletida pelas folhas esta relacionada com trés fatores: pigmentos
presentes nas folhas, espacos ocupados pela dgua e ar, e estrutura celular interna. A radiacao solar
ao atingir o dossel resulta em trés fragdes, no qual, uma parte da radiagao € absorvida (=50% que
chega a planta) pelos pigmentos da folha participando do processo de fotossintese, alterando as
estruturas moleculares (fotoconversao). A outra parte da radiacédo € refletida pela folha e a dltima
parte é transmitida, por meio das camadas de folhas que comp6em a copa (MOREIRA, 2001).

A planta utiliza somente uma parte da REM para realizar a fotossintese, conhecida como
radiacdo fotossinteticamente ativa (RFA, ou PAR, do inglés Photosynthetically Active Radiation).
Esta faixa espectral faz parte da regido do visivel (Streit et al., 2005). Essa regido junto com a
regido do infravermelho, sdo amplamente utilizadas em estudos relacionados ao imageamento da
vegetacdo terrestre (LIU, 2006; NOVO, 2010; MENESES, 2012).

A regido do visivel (VIS) compreende o intervalo entre 0,4 a 0,7 um do espectro
eletromagnético. O comportamento da vegetacdo nesta regido é representado pela alta absorcao da
radiacdo incidente, em funcdo dos pigmentos fotossintéticos presentes nas folhas (clorofila,
xantofila, carotendides). Nessa faixa, a reflectancia é menor que 20%. Porém, ocorre um aumento
de reflexdo no comprimento de onda de 0,55 pum (verde), o qual fornece a coloragdo esverdeada
de algumas folhas. J& a regido do vermelho apresenta uma relacéo inversamente proporcional entre

a intensidade da REM refletida com a quantidade de clorofila presente no dossel. Dessa forma,
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aumentando a cobertura vegetal e 0 incremento na quantidade de pigmentos celulares por &rea, a
quantidade da REM refletida no vermelho ira diminuir, consequéncia do aumento da absor¢éo da
REM incidente (JENSEN, 2000). A clorofila se caracteriza como o fotorreceptor principal (65%)
e 0s carotenos (6%) e xantofilas (29%) sdo os fotorreceptores auxiliares (LARCHER, 1986;
PONZONI, 2001).

A regido do infravermelho préximo (NIR) compreende a faixa espectral entre 0,7 a 1,3 pm
e é onde segundo Ponzoni e Shimabukuro (2010) ocorre a maior reflexdo da REM. Esse fato esta
relacionado com os indices de refracdo do conteudo celular e do espaco intercelular, que provocam
reflexdes e refracdes da REM no interior da folha (KNIPLING, 1970).

J& na regido do infravermelho médio (SWIR), situada no intervalo de 1,3 a 2,6 um do
espectro eletromagnético, a reflectancia das folhas diminui devido as fortes bandas de absor¢éo da
agua (LILLESAND; KIEFER, 1999). Nessa faixa, o conteudo de dgua da folha e a reflectancia
sdo inversamente proporcionais, quando o primeiro diminui o segundo aumenta (SOUSA, 1997).
Assim, o comportamento espectral da vegetacédo nas faixas do espectro eletromagnético resulta em
uma curva de reflectancia especifica (PONZONI et al., 2012).

As diferencas nos espectros de reflectancia entre as plantas sdo causadas por propriedades
estruturais, como o mesofilo foliar, o qual influencia no conteldo de pigmentos e estrutura
fisiologica. Quanto mais grossa for a folha, menor sera a transmisséo e maior a absor¢do da REM
(CURRAN, 1986). Ponzoni (2012) indica que as principais estruturas das folhas que se relacionam
com a REM séo a celulose (presente nas paredes celulares), solutos (ions e moléculas), espacos
intercelulares e pigmentos dentro dos cloroplastos.

O comportamento espectral da vegetacdo é mais complexo quando comparado com o do
solo e da &gua (Richards e Jia, 1999),. Pode ser diferente entre espécies e na mesma espécie em
funcdo da morfologia, a fisiologia e o teor de umidade das folhas (OLIVEIRA, 1998). E pode
apresentar variaces em relacao as partes da arvore expostas a luz solar (HOWARD, 1991). Outros
fatores que influenciam nesse processo sdo apresentados por Moreira (2001), como o estadio
fenoldgico, os aspectos sanitarios e as condicdes climaticas.

A reflectancia das folhas na regido do NIR ndo tem alteracdo significativa na fase de
senescéncia. Contudo, ocorre diminuicdo dos pigmentos da planta, gerando um aumento da
reflectancia em comprimentos de onda relativos ao azul e ao vermelho (CURRAN, 1986).
Segundo o mesmo autor, a reflectancia das folhas pode ser afetada pela contribuicdo do solo
dependendo do indice de area foliar e a geometria de visada e do sol.

Jensen (2009) considera que variacOes da resposta espectral da vegetacdo possuem ligacéo

com o percentual de biomassa aérea da vegetagdo. Alguns estudos confirmaram que existe uma



relagdo direta entre a resposta no NIR e variaveis relacionadas com a biomassa, e uma relacéo
inversa entre a resposta no visivel, particularmente no vermelho. Assim, conforme o dossel vegetal
se desenvolve, a sua reflectancia aumenta no NIR e a sua absortancia aumenta na regido do
vermelho por causa do aumento da fotossintese.

Segundo Meneses e Almeida (2012), a alta transmitancia na regido do NIR pode gerar um
fenémeno conhecido como efeito das camadas multiplas. Isso ocorre quando ha sobreposicdo de
varias camadas de folhas e a energia incidente na camada superior é parcialmente refletida e a
porcdo transmitida atinge a segunda camada. Nessa superficie, uma fracdo da energia é novamente
refletida em direcdo a face inferior da primeira camada, onde é novamente transmitida, desta vez,
para fora do dossel. Assim, o total de energia refletida medida na superficie da primeira camada
ndo e equivalente apenas a energia refletida por esta camada, mas representa a soma de parcelas

refletidas pelas diferentes camadas superpostas.

3.3.2 Diagnoéstico da perda de vigor e a resposta espectral da vegetacao

Em relacdo as propriedades espectrais da vegetacdo, as folhas saudaveis apresentam um
comportamento espectral caracteristico em trés regides do espectro eletromagnético: regido do
visivel (0,4 a 0,7 um), regido do infravermelho proximo (0,7 a 1,3 um) e regido do infravermelho
médio (1,3 a 2,6 um). Contudo, questdes relacionadas a deficiéncia nutricional, idade, doencas,
ataques de pragas e estresse podem influenciar nas caracteristicas espectrais das folhas nas faixas
ja mencionadas do espectro eletromagnético (NAUE et al., 2010).

De acordo com Centeno (2009), quando a planta esta doente ou seca, ocorre uma
diminuicdo na producao da clorofila fazendo com que a planta ndo absorva muita energia. Dessa
maneira, 0s pontos de absor¢do diminuem e a folha passa a refletir também nas faixas do azul e do
vermelho, originando a cor amarelada ou marrom das folhas. A estrutura interna da folha controla
a reflectancia. Por isso, a analise da energia refletida no NIR auxilia na diferenciacdo de espécies
e condicOes das folhas em imagens de satélite.

A deteccdo de doencas de plantas ou até mesmo sua quantificacdo por meio do SR,
fundamenta-se na radiacdo refletida das folhagens. A quantidade e a qualidade da radiacao
refletida a partir das folhas depende da sanidade do tecido vegetal, que ao ser atacado ou infectado
por algum fito patdgeno reage causando o sintoma. O tipo de sintoma é uma informacéo
importante, pois tecidos infectados apresentam menor refletancia na regido do infravermelho,
quando comparados com tecidos sadios, possibilitando a sua deteccdo e quantificagdo pelas
diferencas de refletancia (GUAN; NUTTER, 2002; WEST et al., 2003).
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A perda de vigor de uma planta pode ser causada por pragas e moléstias, deficiéncias
nutricionais e hidricas e segundo PONZONI (2001), por estresses causados pelo ataque de insetos,
doencas, problemas fisiolégicos e condicdes ambientais adversas. Os sintomas caracteristicos
desse processo compreendem as cloroses foliares (degradacéo dos pigmentos da clorofila), a perda
das folhas, a degradacdo da estrutura da copa da arvore e a mortalidade, como apontam Deshayes
et al. (2006).

A folha sadia apresenta meséfilo turgido e com varios espagos porosos devido a presenca
de agua. Ao afetar o equilibrio interno de &gua, ocorre perda de vigor e deformacdo do mesofilo.
Isso ird causar perda de reflexdo na faixa do NIR (GARCIA, 1982). Ja a auséncia da clorofila
ocasiona a menor absor¢dao de REM nas bandas da regido espectral do visivel, resultando na maior
reflecténcia, principalmente no verde e no vermelho, fazendo com que as folhas tenham aparéncia
amareladas ou clordticas (CARTER, 1993).

A deteccdo de doencas de plantas atraves de SR depende dos dados iniciais que ligam
respostas espectrais a gravidade da doencga. Sendo assim, identificar a assinatura espectral da
doenca ou do fator que esteja causando o estresse na planta € o primeiro passo para dispor dessa
tecnologia (Zhang 2011). Cada doenca ou praga tem uma forma singular para alterar a reflectancia
do tecido foliar, permitindo identificar as assinaturas espectrais especificas para cada uma
(Mahlein 2012).

O estado fitossanitario da vegetacdo florestal tem relagdo com o termo “dano florestal”
definido por Murtha (1972) como “qualquer tipo e intensidade de um efeito em uma ou mais
arvores, que temporaria ou permanentemente reduz o valor financeiro, impede ou remove a
habilidade bioldgica de crescimento, reprodugdo ou ambos”.

Nesse sentido, a avaliacdo de danos envolve a contagem de individuos doentes, atacados
e/ou estressados, a determinacdo de area de ocorréncia do dano, a estimativa de queda de producao
decorrente do dano, a estratificacdo da area de acordo com a intensidade do dano e multiplicar a
area de varias intensidades de dano por volumes pré-determinados (MURTHA, 1978).

Segundo Cibula e Carter (1992), as regides do espectro do visivel sdo mais sensiveis a
estresse e localizam-se nos intervalos de 530 a 640 um e de 680 a 700 um. Valores maiores de
reflecténcia nas proximidades de 700 um representam o deslocamento da borda vermelha para o
azul.

Jensen (2009) indica o intervalo espectral de 680 a 800 um, denominado borda do vermelho
(red-edge), para avaliar a alteragéo abrupta do comportamento da curva espectral de um vegetal,

provenientes de fatores relacionados a absorcao pela clorofila e do espalhamento interno da REM



na folha. Percebe-se assim, que essa faixa espectral é importante para avaliar a sanidade da
vegetacéo.

A quantificacdo do red-edge geralmente € alcancada através do calculo da posicao de borda
vermelha (REP). Essa regido é reconhecida como o ponto de inclinagdo maxima ao longo da red-
edge e tem sido argumentada para fornecer estimativas melhoradas do teor de clorofila na folha e
o teor de clorofila no am,dossel (HORLER et al., 1983; CURRAN et al., 1990).

O posicionamento da banda red-edge no espectro eletromagnético coincide com o aumento
brusco de reflectancia da vegetacdo fotossinteticamente ativa na faixa de transicdo entre o
vermelho e o NIR. No vermelho, a vegetagdo sadia absorve a radiacdo eletromagnética incidente
para realizar fotossintese, enquanto no NIR, a estrutura celular da folha produz uma forte reflexéo.
Portanto, as variagdes, tanto no contetido de clorofila como na estrutura da folha, relacionadas com
diferentes classes de vegetacdo, podem ser registradas mais apropriadamente por sensores que
possuem bandas nessa faixa espectral, como é o caso do Sentinel-2 (SCHUSTER et al., 2012).

A determinacéo da posicao da borda do vermelho é de suma importancia, pois essa posicao
esta intrinsecamente relacionada com as taxas de nitrogénio e clorofila foliar (JU et al., 2010). A
partir disso, infere-se que os valores obtidos na determinacédo dessa borda sdo indicadores sensiveis
de estresse da vegetacdo (JENSEN, 2009). Quanto mais préxima a posi¢do da borda do vermelho
estiver da regido do visivel, os niveis de clorofila e nitrogénio serdo menores, sendo fortes
indicativos da satde da planta (CHO et al., 2006).

O termo red-edge foi descrito primeiramente por Collins em 1978, e desde entdo ganhou
destagque em estudos relacionados ao estresse da vegetacédo (JU et al., 2010). Desde entdo, surgiram
inimeras técnicas para avaliacdo da posicao da borda do vermelho, como a interpolacao linear por
quatro pontos proposta por Guyot e Baret (1988); o método linear proposto por Clevers (1994); a
determinacdo do maior espectro de primeira derivada estudado por Dawson e Curran (1998) e a

técnica polinomial desenvolvida por Pu et al. (2003).

3.3.3 Indices de vegetacao (V)

Os IV foram desenvolvidos visando entender as variaveis do dossel (AHAMED et al.,
2011) e para explorar as propriedades espectrais da vegetacdo, especialmente nas faixas do visivel
e NIR, relacionados a parametros, como cobertura vegetal, biomassa e indice de area foliar
(PONZONI; SHIMABUKURO, 2009). Indices de vegetacdo podem ainda ser uteis na
diferenciacdo entre plantas doentes e saudaveis e na quantificacdo de doengas (MAHLEIN et al.,
2010),.
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A fundamentagéo dos IV diz respeito ao comportamento antagonico da reflectancia da
vegetacdo na regido do visivel e do NIR Ponzoni e Shimabukuro 2007),. A primeira regido é
caracterizada pela menor reflectancia e a segunda pela maior reflectancia, em fungdo do
espalhamento multiplo da radiagdo eletromagnética nas diferentes camadas de folhas (JACKSON;
HUETE, 1991; MYNENI et al., 1995).

Os indices representam fatores de crescimento e vigor da vegetacdo. Também podem ser
utilizados para entender caracteristicas biofisicas como o IAF, biomassa, porcentagem de
cobertura do solo, atividade fotossintética e produtividade (Ponzoni e Shimabukuro, 2010). Além
disso, esses indices reduzem a interferéncia de alguns fatores como o solo, vegetagdo senescente,
angulo solar, inclinagéo do terreno e atmosfera (GUTMAN et al., 1995; ALMEIDA et al., 2005)
e possibilitam analises espaciais e temporais da atividade fotossintética terrestre, atuando no
monitoramento sazonal, interanual e variacfes de longo prazo dos parametros estruturais,
fonologicos e biofisicos da vegetacdo (WANG et al., 2003).

O Indice de Vegetacio pela Diferenca Normalizada (Normalized Difference Vegetation
Index) (NDVI) proposto por Rouse et al. (1973) compara a reflectancia da radiacdo do vermelho
(RED) com a reflectancia da radiacdo do NIR. Esse indice foi desenvolvido para diminuir os
efeitos de diferenca de iluminacao, sombra, atenuagcdo atmosférica e variacdo topografica (HUETE
et al., 2002). E um indice sensivel a radiacdo fotossinteticamente ativa, sendo uma forma simples
e confiavel de mensurar o vigor da vegetacdo (THENKABAIL et al., 2002).

Para o calculo desse indice, foram escolhidas bandas espectrais influenciadas pela absorcao
pela clorofila na folhagem da vegetacao verde e consequentemente pela densidade dessa vegetacéao
na superficie (FRANCISCO et al., 2012).

O NDVI possui aplicacbes relacionadas com a dinamica de cobertura, registrando
alteracdes que possam ocorrer devido a situacdes climaticas isoladas e ciclos fenolégicos anuais
(JACOBSEN et al., 2004). Ortiz et al. (2011) indicam que esse indice também é apropriado para
analisar caracteristicas da vegetacdo relacionadas a nutricdo, crescimento, produtividade, estresse
ou deficiéncias, presenca de ervas daninhas e quanto a danos causados por agentes quimicos.

Outro 1V muito utilizando é o Indice de Vegetacdo Ajustado para o Solo (Soil-Adjusted
Vegetation Index) (SAVI). Introduzido por Huete (1988), esse indice também considera as
reflectancias da banda do vermelho e da banda do infravermelho préximo.

O desenvolvimento desse indice teve como finalidade reduzir as interferéncias causadas
nos valores do NDVI, causadas pela reflectancia do solo, durante as medicoes de reflectancia de
dosséis, em que o solo aparece ao fundo da vegetacdo. Com a formulagdo do NDVI, Huete (1988)

sugeriu acrescentar o fator “L” ao céalculo. O mesmo autor também propds trés valores numéricos



para o fator “L”, dispensando desse modo o conhecimento prévio do tipo de solo, sendo de L=1
para vegetacGes muito esparsas, L = 0,5 para vegetacOes de densidades intermediarias e L = 0,25
para vegetacOes densas.

A partir do SAVI, foi proposto o Indice de Vegetacdo Ajustado para o Solo Modificado
(Modified Soil Ajusted Vegetation Index) (MSAVI,). O MSAVI. dispde de um fator L indutivo
para minimizar o “ruido” do solo que ndo foi cancelado pelo produto NDVI (ROSENDO, 2005).

indices relacionados ao teor de antocianina foram desenvolvidos por Gitelson et al. (2001).
A criacdo do Indice de Reflectancia de Antocianina 1 e do indice de Reflectancia de Antocianina
2 (Anthocyanin Reflectance Index 1 (ARI1) e Anthocyanin Reflectance Index 2 (ARI2) foram
desenvolvidos por Gitelson et al. (2001) teve como objetivo calcular o contetdo de antocianina
em folhas com ampla variacdo de pigmento, cujo valor foi comparado com o valor medido de
antocianina.

A analise da diferenca entre a reflectancia de carotenoides e clorofila na faixa espectral de
510 pum resultou na geracdo dos indices de Reflectancia de Carotenoide 1 e 2 (Carotenoid
Reflectance Index 1 (CRI1) e Carotenoid Reflectance Index 2 (CRI12)) por Gitelson et al. (2002).
Os autores afirmam que esses fatores interferem nas reflectancias nas faixas espectrais de 550 e/ou
700 pm.

A relacdo entre as bandas verde e red-edge proporcionou o desenvolvimento do indice de
clorofila red-edge (Chroropyhll Red-Edge — CHR) por Gitelson et al. (2003). Isso foi possivel pela
relacdo inversamente proporcional dessas bandas ao teor de clorofila na folha.

O indice de Vegetacdo Realcado (Enhanced Vegetation Index - EVI), foi criado por Huete
et al. (1997) para otimizar o sinal da vegetacdo em regides de alta biomassa. Modificado por Jiang
et al. (2008), o Indice de Vegetacdo Realcado 2 (Enhanced Vegetation Index 2 — EVI2), foi
desenvolvido para sensores que ndo possuem a banda do azul.

Gitelson et al. (1996) examinaram imagens orbitais sobre areas de vegetacdo adulta e areas
ocupadas por vegetacdo sob estado de senescéncia, objetivando avaliar taxas de concentracdo de
pigmentacdes fotossinteticamente ativos e deficiéncias das vegetacdes. A partir dessa andlise, 0s
autores desenvolveram o Indice de Vegetacdo Verde da Diferenca Normalizada (Green
Normalized Difference Vegetation Index) (GNDVI).

O indice desenvolvido para utilizar as bandas red-edge é designado como indice de
Clorofila da Borda Vermelha Invertida — (Inverted Red Edge Chlorophyll Index) (IRECI), para
caracterizar a inclinacdo usando a reflectancia a 740 um e 705 um, utilizando reflectancias de

vegetagdo maxima e minima encontradas no infravermelho e vermelho a 783 pm e 665 pm. Assim,
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esse indice ndo coloca enfatiza somente o vermelho, evitando a saturagdo, enquanto utiliza o forte
contraste sensivel ao IAF (GUYOT; BARET, 1988; CLEVERS et al., 2000).

Daughtry et al. (2000) propuseram o indice de Reflectancia Modificado da Absorcio da
Clorofila-a (Chlorophyll Absortion in Reflectance Index) (MCARI). Esse indice relaciona as
profundidades das folhagens no dossel na determinagdo das taxas de absorcédo realizadas pela
clorofila-, utilizando os comprimentos de onda de 550 um, 670 um e 700 um (KIM et al., 1994).
Embora seja um indice muito utilizado, varios estudos demonstram que é bastante sensivel ao
ruido em areas de vegetacdo pouco densas e com baixo indice de area foliar e baixos teores de
clorofila (HABOUDANE et al., 2002; WU et al., 2008). Além disso, Daughtry et al. (2000)
afirmam que essa sensibilidade também est4 relacionada a reflectancia do solo ao fundo da
vegetacdo sobre a do dossel, a elementos ndo fotossinteticamente ativos componentes do dossel e
as baixas concentracdes de clorofila, sendo assim de dificil interpretacdo em vegetacdes de baixo
IAF.

A avaliagdo da posicéo da borda vermelha utilizando dados do sensor MERIS ocasionou o
o desenvolvimento do indice de Clorofila Terrestre MERIS (MERIS Terrestrial Chlorophyll
Index) (MTCI) (DASH; CURRAN, 2004), a partir de trés bandas de ondas vermelhas e na regido
do NIR centradas em 681,25 um, 705 um e 753,75 pum (faixas 8, 9 e 10 na configuracao da banda
padrdo MERIS). O MTCI provou a potencialidade do seu uso para estimar o teor de clorofila em
areas espaciais muito extensas com alta resolucéo temporal (DASH; CURRAN, 2006).

A relacdo entre as bandas infravermelho e infravermelho de ondas curtas resultou na
criacdo do indice Infravermelho de Diferenca Normalizada (Normalized Difference Infrared Index
— NDI11) e indice de Razdo de Queima Normalizada (Normalized Burn Ratio — NBR (NDI12)
por Key et al. (2002) e Hardisky et al. (1983).

O indice NDI45 foi desenvolvido por Delegido et al. (2011), na investigacdo das melhores
bandas para usar na férmula do NDVI para dados oriundos do Sentinel-2 sintetizados. Os autores
descobriram que as bandas vermelho (banda 4) e banda red-edge 1 (banda 5) tiveram o melhor
desempenho, formulando o indice NDI145.

Blackburn (1998) sugeriu estudos para determinar faixas espectrais para quantificar a
concentracdo de pigmentos fotossinteticamente ativos em quatro espécies de arvores, através de
medicBes em folhas individuais, para avaliacio de estagios de senescéncia. Dessa forma, o Indice
de Vegetacdo da Razdo Simples para Pigmentacdo Especifica (PigmentSpecific Simple Ratio)
(PSSRa) foi desenvolvido por esse autor. Os resultados desse estudo indicam que os melhores
comprimentos de onda para quantificacdo da concentracdo de pigmentos fotossinteticamente

ativos foram os de 680 pum para a clorofila-a, 635 pum para clorofila-b ¢ 470 um para os



carotendides. Foram obtidas fortes correlagdes positivas do indice PSSRa com as concentragdes,
a nivel foliar, de clorofila e fracas correlacbes com as concentracdes de carotendides.

Ja o Indice de Reflectancia da Senescéncia da Planta (Plant Senescence Reflectance Index
Near Infrared — PSRI) foi desenvolvido por Merzylac et al. (1999) para descrever a dindmica dos
processos de senescéncia em folhas e frutos. Esse indice é sensivel a relagdo carotenoide/clorofila.

Uma modificagdo do NDVI1 foi proposta por Ferndndez-Manso et al. (2016), utilizando a
banda red-edge. Dessa forma, o Indice de Vegetacdo por Diferenca Normalizada da Borda
Vermelha (Red-edge NDVI) foi criado.

Os indices melhorados (Red and Red-Edge Normalized Difference Vegetation Index NDVI
(NDVIRR) e Red and Red-Edge Modified Chlorophyll Index (CHRR) sdo baseados no forte
contraste das reflectancias entre o vermelho e o infravermelho, sendo sensiveis ao IAF. Além
disso, a combinacao de informacdes espectrais vermelhas e infravermelhas reduz a saturacao e nao
enfatiza a reflectancia da borda vermelha, o que ajudara a evitar a interrupcao da alteracéo do teor
de clorofila (XIE et al., 2018).

O indice de Posicio da Borda Vermelha - (Red Edge Position Index) (S2REP) baseia-se na
interpolacdo linear apresentada por Guyot e Baret (1988) no qual a reflectédncia no ponto de
inflexdo é estimada e a posicdo € recuperada através da interpolacdo da banda 5 e 6 posicionadas
na inclinacéo red-edge. Esse método de interpolacéo linear foi aplicado anteriormente aos dados
MERIS por Clevers et al. (2000) revelando-se mais robusto do que o método Lagrangeano
(DAWSON; CURRAN, 1998), com o beneficio de exigir um numero limitado de bandas

espectrais tornando-o adequado para sensores espaciais (CLEVERS et al., 2002).

3.4 SENSORES REMOTOS

Rocha (2000a) afirma que o progresso do SR ocorreu através de sensores remotos
melhorados e com resolucbes adequadas. Além disso, a evolucdo das técnicas de extracdo de
informacGes provenientes do PDI tornou essa ciéncia aplicada a diversos objetivos de estudo,
como levantamento de recursos ambientais, analise ambiental, geologia, agricultura, florestas,
estudos urbanos, entre outros.

O SR orbital pode gerar dados importantes sobre a superficie terrestre e caracteristicas a
nivel local ou em escala regional, imageando por¢des do espectro eletromagnético além da regido
do visivel. Isso torna possivel um maior detalnamento dos objetos, especialmente aqueles de maior
sensibilidade a regido do infravermelho, como é o caso de estudos que envolvam a cobertura de
vegetacdo (JENSEN, 2009).
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Novo (2007) afirma que os sensores possuem trés caracteristicas basicas de resolucdo: (1)
a resolucdo espectral, que expressa a largura das faixas de sensibilidade de cada banda do sensor;
(2) a resolugdo espacial e (3) a resolugdo radiométrica. Essa resolugcdo compreende a maior ou
menor capacidade de um sistema sensor em detectar e registrar diferencas de reflectéancia e/ou
emitancia dos elementos da paisagem, sendo a capacidade do sensor registrar o nimero de niveis
de intensidade que compdem o pixel. A resolucdo espacial é conceituada por Rosa (2007) como a
minima distancia entre dois objetos (alvos), na qual um sensor pode registra-los como sendo
objetos distintos e € medida em pixels;

Os sensores utilizados para estudos de SR podem ser classificados em relagédo a fonte de
energia em sensores ativos e passivos. Os sensores ativos sdo aqueles que emitem as ondas
eletromagnéticas e captam as ondas refletidas pelos objetos na superficie terrestre, como por
exemplo, 0 RADAR (Radio Detection And Ranging). Ja os sensores passivos ndo possuem fonte
propria de energia e por isso, captam a radiacéo refletida ou emitida pelo sol na superficie terrestre.
Neste caso, a radiacdo eletromagnética é emitida pelo sol (MENESES; NETO, 2001).

Com a evolucdo das técnicas de SR nos altimos anos e com a variedade de sistemas
sensores, 0 uso de produtos orbitais para agricultura aumentou. Isso esta diretamente relacionado
com o avanco significativo nas resolucdes espaciais e radiométricas, alem da inser¢édo de bandas
multiespectrais especificas sensiveis a vegetacdo (ZENGEYA, 2013).

Com a disponibilidade de bandas especificas a detec¢cdo do estresse da vegetacdo, como a
banda red-edge presente nos sistemas orbitais comerciais WorldView-2 e 3, na constelacdo
RapidEye e na missdo Sentinel-2, tornou-se possivel a deteccdo de areas agricolas infestadas por
parasitas e pragas por meio de classificadores (GARRITY et al., 2013; SANCHES et al., 2013)
deteccdo de niveis de pigmentos foliares por meio da aplicacdo de indices multiespectrais (EITEL

et al., 2011; RAMOELO et al., 2012) e determinacdo de métricas na paisagem.

3.4.1 Sentinel-2

A Agéncia Espacial Europeia (European Space Agency) (ESA) desenvolveu a missdo de
satélites Sentinel-2 através do programa Copernicus (DRUSCH et al., 2012; HAGOLLE et al.,
2015; SEGL et al., 2015). O satélite Sentinel-2A foi lancado em 23 de junho de 2015 e o
lancamento do Sentinel-2B ocorreu em marco de 2017. Apesar de lancados separadamente, 0s
satélites estdo na mesma orbita, com um deslocamento a 180° um do outro e descrevem uma 6rbita

heliossincrona. A posicao de cada satélite Sentinel-2 em sua 6rbita é determinada através de um



receptor de Sistema de Navegagdo Global por Satélite (Global Navigation Satellite System —
GNSS) de dupla frequéncia (ESA, 2017).

A altitude orbital média das constelagGes Sentinel-2 é de 786 km. A inclinag&o da orbita é
de 98,62° e 0 Tempo Solar Médio Local (MLST) no n6 descendente € 10:30 (AM). Este valor de
MLST foi escolhido como um compromisso entre um nivel adequado de iluminacdo solar e a
minimizacdo da cobertura de nuvem potencial. O valor MLST esta proximo ao tempo de overpass
local do Landsat e quase idéntico ao do SPOT-5, permitindo a integracéo de dados Sentinel-2 com
missdes existentes e histdricas, e contribuindo para a coleta de dados de séries temporais de longo
prazo (ESA, 2015).

O Sentinel-2 possui um instrumento de captura multiespectral, sendo que a cAmera € a mais
avangada do seu tipo, por incluir trés bandas no “red-edge” que geram informacfes de suma
importancia sobre o estado da vegetacdo (TAQUIA, 2015). O design oOptico do telescopio MSI
permite um campo de visdo de 290 km (FOV) (ESA, 2015).

Cada satelite Sentinel-2 possui um sensor de imagem multiespectral (MSI) de alta
resolucdo, com 13 bandas espectrais, que vao desde o visivel ao infravermelho proximo ao
infravermelho de ondas curtas, com quatro bandas a 10 m, seis bandas a 20 m e trés bandas a 60
m de resolucdo espacial. As caracteristicas das bandas espectrais estdo descritas na Tabela 1 e

podem ser visualizadas na Figura 6:

Tabela 1 - Bandas espectrais do Sentinel-2.

Bandas espectrais Centro do A (um) Resolucéo espacial (m)
1 (Coastal aerosol) 443 6

2 (blue) 490 10

3 (green) 560 10

4 (red) 665 10

5 (red-edge 1) 705 20

6 (red-edge 2) 740 20

7 (red-edge 3) 783 20

8 (NIR) 842 10

8A (red-edge 4) 865 20

9 (water vapour) 945 60

10 (cirrus) 1375 60

11 (SWIR 1) 1610 20

12 (SWIR 2) 2190 20

Resolucéo radiométrica 12 bits
Resolucéo temporal 5a 10 dias
Dimensdes da cena 100 x 100 km
Sistema de projecéo UTM, Datum WGS 1984

Em que: Coastal aerossol: aerossol; blue: azul; green: verde; red: vermelho; red-edge 1: borda vermelha 1; red-edge
2: borda vermelha 2; red-edge 3: borda vermelha 3; red-edge 4: borda vermelha 4; NIR: infravermelho proximo;
SWIR1: infravermelho de ondas curtas 1; SWIR2: infravermelho de ondas curtas 2; UTM: Universal Transversa de

Mercator; WGS: World Geodetic System 1984. Fonte: Elaborado pela Autora com base em ESA (2010).



Figura 3 - Resolugéo espacial da missdo Sentinel-2.
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Fonte: Elaborado pela Autora com base em ESA (2017).

Além disso, a missdo Sentinel-2 possui resolucdo radiométricas de 12 bits, ou seja, as
imagens podem ser adquiridas em um intervalo de 0 a 4095 nameros digitais (DN) e resolucéo
temporal de 5 dias (ESA, 2017).

O sensor MSI coleta a REM refletida pelos alvos da superficie da Terra. A medida que o
satélite se desloca em sua Orbita, novos dados sdo obtidos. O feixe de luz que entra no sensor é
dividido em um filtro e focado em dois conjuntos de plano focal separados dentro do instrumento;
um para bandas da regido do visivel e NIR e um para bandas de SWIR (ESA, 2017).

Essas caracteristicas espaciais (até 10 m) e novas capacidades espectrais (por exemplo, trés
bandas na borda vermelha mais duas bandas na SWIR), ampla cobertura (largura da faixa de 290
km) e tempo minimo de revisdo de cinco dias (com satélites gémeos em o&rbita) gera dados
extremamente Uteis para uma vasta gama de aplicacdes terrestres (MALENOVSKY et al., 2012).

Ainda de acordo com ESA (2017), os objetivos da missdo Sentinel-2 dizem respeito a:
continuidade da imagem multiespectral fornecida pela série SPOT (Systeme Pour I"Observation
de la Terre) de satélites e pelo instrumento de mapeamento teméatico da USGS (United States
Geological Survey) Landsat (Land Remote Sensing Satellite) e fornecimento de dados relacionados
a mapas de cobertura terrestre, mapas de detec¢do de mudancas de territorio e variaveis geofisicas.

Segundo Jaramaz et al. (2013), a missdo Sentinel-2 fornecera trés niveis de produtos. O

primeiro nivel inclui produtos com corre¢des radiométricas: correcdo de velocidade, exclusdo de



pixels defeituosos, calibracdo relativa e absoluta e com corre¢des geométricas. J& o segundo nivel
inclui correcbes atmosféricas e a algoritmos de recuperacdo de varidveis geofisicas. O terceiro
nivel fornece a simulagdo de sintese de correcdes de nuvem dentro de uma imagem de Nivel 2. A
lista dos produtos de Nivel 2A, 2B e Nivel 3 necessarios para a missao Sentinel-2 esta representada

na Tabela 2.

Tabela 2 - Lista de produtos de Nivel 2A, 2B e Nivel 3 da missdo Sentinel-2.

Nome Descricéo Nivel de
Produto
Reflectancia de Fundo de Produto corrigido de forma atmosférica, incluindo 2A
Atmosfera - Bottom- rastreamento de nuvens e corre¢do de efeitos de
ofAtmosphere Reflectance adjacéncia/ inclinacéo.
(pBOA)
Caobertura da Fragdo da Percentagem da superficie terrestre coberta pela 2B
Vegetacdo - Fraction of vegetacdo.
Vegetation Cover (FVC)
indice de Area Foliar - Leaf Area Mapa com a area da folha verde por unidade de 2B
Index (LAI) area do solo.
Conteudo de Clorofila na Folha - Quantidade de clorofila por centimetro quadrado. 2B

Leaf Chlorophyll Content (Cab) Este produto tem relacdo com o indice MTCI, que
diz respeito ao teor de clorofila da vegetacdo.

Fracdo da radiacdo Fracdo da radiacdo no dominio fotossintético (400- 2B
fotossinteticamente ativa 700nm) que é absorvida pelas folhas. Os valores
absorvida - Fraction of Absorbed variam entre O e 1.

Photosynthetically Active
Radiation (fAPAR)
Contetdo de Agua na Folha - A quantidade de agua em peso (gramas) ou volume 2B

Leaf Water Content (Cw) (centimetros cubicos) por unidade de peso foliar

(gramas) ou volume (centimetros cubicos). Este

pardmetro pode ser detectado remotamente e é

importante para estimar o potencial de transpiracdo
e 0s balancos energéticos da vegetacéo.

Capa Genérica da Terra - Generic Capa terrestre com um conjunto de classes 2B
Land Cover (GLC) genéricas basicas compativeis com as ja utilizadas
para servicos genéricos.
SintetizacOes Espaco-Temporal N/A 3
de produtos de Nivel 1C ou 2A -
STS

Fonte: Elaborado pela Autora com base em ESA (2010).

Em relacdo aos parametros biofisicos da vegetacao, a Cobertura de Vegetacdo Fracionada
(FVC) pode ser entendida como uma propriedade estrutural importante de um dossel vegetal, que
corresponde ao complemento da unidade da fracdo do intervalo na dire¢do do Nadir, representando
a quantidade de vegetacdo distribuida em perspectiva horizontal (LSA SAF, 2012). A FVC
também é um indicador sensivel da degradacdo da terra e da desertificagdo em regibes aridas e
semi-aridas e, se facilmente medido, pode ser usado para estudar esses processos (PUREVDORJ
et al., 1998).
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O indice de Area da Folha (IAF) foi definido por Watson (1947) como a area unilateral
total de tecido foliar por unidade de &rea de superficie do solo, dando um valor adimensional,
representando o total de area unilateral de folhas verdes por area do solo (JONCKHEERE et al.,
2004), caracterizando a estrutura e o funcionamento da cobertura vegetal (SCURLOCK et al.,
2001). Este parametro biofisico estéa correlacionado com os teores de clorofila foliar e de dossel,
taxa de fotossintese, estagios de crescimento, ciclos de carbono e nutrientes e biomassa seca e
fresca (CLEVERS et al., 2001; APARICIO et al., 2002; COYNE et al., 2009).

Ja o teor de clorofila da folha (Cab) é um indicador da atividade fotossintética (HOLDEN,
1976; LICHTENTHALER, 1987) e esta diretamente relacionado a capacidade das plantas para
assimilar o CO., entdo o conhecimento do teor de clorofila em escala regional e global é importante
na ecologia (CRAMER; FIELD, 1999).

Ja a fracdo da radiacédo fotossinteticamente ativa absorvida (FAPAR) corresponde a fracéo
de radiacdo fotossinteticamente ativa absorvida pelo dossel e expressa a capacidade de absorcéo
de energia de um dossel (FENSHOLT et al., 2004). O valor fAPAR resulta diretamente do modelo
de transferéncia radiativa no dossel que é computado e depende tanto da estrutura do dossel quanto
das condicdes de iluminacdo; portanto, fAPAR depende da posi¢édo solar (BARET et al., 2006). O
fAPAR ¢é uma medida de quédo grande parte das folhas da luz solar absorvem no espectro de 0.4-
0.7 um (FENSHOLT et al., 2004).

3.5 VEICULOS AEREOS NAO TRIPULADOS - VANT

De acordo com a Agéncia Nacional de Aviacéo Civil (ANAC, 2015), Veiculos Aéreos ndo
Tripulados (VANT), sdo conceituados como aeronaves projetadas para operacdes sem pilotos a
bordo. Em inglés, esses veiculos sdo denominados como Unmanned Aerial Vehicles/Systems
(UAV/UAS) e sdo conhecidos popularmente como Drones.

Segundo a ABA - (Associacao Brasileira de Aeromodelismo), a definicdo para Veiculo
Aéreo N&o Tripulado (VANT) é: “um veiculo capaz de voar na atmosfera, fora do efeito de solo,
que foi projetado ou modificado para ndo receber um piloto humano e que é operado por controle
remoto ou autonomo” (JORGE; INAMASU, 2014).

A primeira utilizacdo do VANT foi para objetivos militares, porém, seu uso tem se tornado
cada vez mais amplo (PURI, 2005). Tal potencial de uso esta diretamente relacionado ao baixo
custo, a alta mobilidade, a seguranca oferecida e a velocidade de aquisicdo e transferéncia de
dados, como imagens e video. Além disso, 0s VANT podem ser utilizados em situacdes em que
uma inspecdo tripulada ndo seja possivel (MORGENTHAL; HALLERMANN, 2014).



Diversos paises estdo desenvolvendo trabalhos utilizando VANT para diferentes mercados.
Entre eles, destacam-se: Estados Unidos, Japao, Coreia do Sul, Australia, Franca, Inglaterra, Italia,
Alemanha e Africa do Sul (SIMPSON, 2003; DE GARMO, 2004).

No Brasil, os primeiros relatos de VANT ocorreram na década de 1980, quando o Centro
Tecnoldgico Aeroespacial (CTA) desenvolveu o projeto Acaud com fins militares. Tal trabalho foi
reativado em 2007 como uma iniciativa do governo de incentivo ao desenvolvimento de VANT
no pais. Mais tarde, o Centro de Pesquisas Renato Archer (CENPRA) desenvolveu o projeto do
dirigivel AURORA (Autonomus Unmanned Remote Monotoring Robotic Airship), que serviu para
capacitar a equipe de desenvolvimento. Dentre as aplicaces civis, principalmente focado na
agricultura surgiu o projeto ARARA (Aeronave de Reconhecimento Assistida por Réadio e
Auténoma) (JORGE, 2001). Entre os anos de 1999 a 2005, outra iniciativa de VANT surgiu no
pais, com o esfor¢o na construcdo de uma aeronave com asa fixa, tendo um resultado satisfatério
em 2006 (TRINDADE JUNIOR et al., 2004; JORGE et al., 2014).

Um VANT ¢é formado por trés elementos principais: estacdo de base, carga embarcada
(cAmeras e baterias) e a aeronave. A primeira se refere ao centro de controle, sendo instalada onde
a aeronave sera lancada. Esse local ja foi definido previamente a partir de um planejamento e pode
ocorrer do plano de voo ser realizado a partir de uma estacdo de controle central ou em um
escritorio (AUSTIN, 2010). A estacdo de base é responsavel por informagdes sobre o voo, como
velocidade, altitude, temperatura, posicdo geografica da aeronave, entre outros. Ja a carga
embarcada refere-se aos equipamentos de filmagem e fotografia (cAmeras fotograficas, de video e
cameras de sensor infravermelho), equipamentos de comunicacdes, sensores aéreos e de
georreferenciamento, receptores de sinais GPS (Global Positioning System) e sistemas inerciais
(BARNHART et al., 2012).

Para realizar estudos envolvendo SR, o VANT deve dispor de receptores GNSS (Global
Navigation Satellite System), sistema inercial (IMU), baterias e sistema sensor que podem ser
multiespectrais e hiperespectrais, sensores termais, radares, LASER (Light Amplification By
Stimulated Emission Of Radiation) scanners, espectrémetros (JENSEN, 2009; HONKAVAARA
etal, 2013; BURKART et al., 2014; COLOMINA; MOLINA, 2014;). Também pode ser possivel
a transmissdo em tempo real das imagens obtidas pelos instrumentos utilizando tecnologias sem
fio para uma base principal ou ser armazenada em gravadores a bordo (JENSEN, 2009).

De acordo com Hakala et al. (2010) os aerolevantamentos realizados por VANT sdo mais
flexiveis do que aqueles com as aeronaves tripuladas tradicionais. As imagens obtidas por esses
veiculos possuem uma resolucdo espacial de centimetros e com possibilidade de ndo sofrer com a
cobertura de nuvens (ZHANG; KOVACS, 2012).
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Os indices para caracterizar a vegetacdo extraidos de imagens obtidas por VANT
dependem do tipo de sensor imageador instalado. Os mais comuns que podem ser calculados sao:
NDVI, GNDVI, SAVI. Tais indices sdo utilizados em estudos para quantificar parametros
biofisicos da vegetacdo, incluindo o IAF (LELONG et al., 2008; HUNT JR et al., 2010, XIANG e
TIAN, 2011; PRIMICIERO et al., 2012; EHSANI et al.,2012).

O VANT apresenta vantagens de utilizagdo, como por exemplo: custo de aquisi¢éo
variavel, de sistemas de controle de voo e telemetria; apresentam a autonomia de voo compativel
com o porte e custo do aparelho; baixo peso, seguranca e confiabilidade na operacéo e capacidade
de voo a baixas altitudes. 1sso possibilita o registro de fotos aéreas sem obstaculos, o que ndo
aconteceria se as imagens fossem obtidas por avides convencionais e satélites (AMORIM et al.,
2012).

Além do Modelo Digital de Superficie (MDS), o produto do mapeamento com VANT
compreende um mosaico de imagens da area coberta pelo voo. O mosaico pode ser definido como
um conjunto constituido por um bloco de imagens aéereas adjacentes e unidas sistematicamente
pelo devido ajuste e sobreposicdo de suas margens vizinhas, de maneira a se obter uma
representacdo continua da superficie (RAFFO, 2000); podendo ser dividido em trés classes:
controlado, ndo controlado e semicontrolado (SANTQOS, 2004).

Os mosaicos controlados necessitam da implantacdo de pontos de controle na area onde
sera realizado o voo como forma de orientacdo do modelo fotogramétrico em relacéo a vertical e
corrigir sua escala (ROSALEN, 1997), com destaque para o uso de pontos de controle. Segundo
Galvao (2014), pontos de controle possuem coordenadas definidas em campo a partir de métodos
de posicionamento, destacando os que utilizam GNSS. Contudo, esse processo demanda tempo e
recursos, podendo encarecer o mapeamento fotogrametrico via VANT.

O VANT pode ser classificado de acordo com sua categoria funcional como alvos, sistemas
de reconhecimento ou monitoramento, combate e logistica. Quanto ao alcance e altitude 0 VANT
se classifica em: de m&o, com 600m altitude e alcance 2km; curto alcance, com 1500m de altitude
e 10km de alcance; OTAN, de 3000m de altitude e alcance até 50km; tatico, de 5500m de altitude
e alcance de 160km; MALE (altitude média, alcance longo), até 9000m de altitude e alcance de
200km; HALE (altitude alta, alcance longo), acima de 9100m e altitude e alcance indefinidos;
HIPERSONICO, 15200m de altitude e alcance acima de 200km; ORBITAL em baixa Orbita e
CIS, transporte lua-terra. Além desses critérios, diferem em asa fixa ou rotativa. Os de asas
rotativas, podem ser do tipo helicéptero convencional ou multirotor (JORGE; INAMASU, 2014).

O uso de VANT em agricultura de precisdo tem focado no uso de sensores baseados na

espectroscopia de reflecténcia, ou seja, em medidas da reflexdo da radiacdo eletromagnética



(REM) apds interacdo com diferentes superficies em diferentes comprimentos de onda, oriunda do
chamado espectro refletido, mais especificamente abrangendo a regido do visivel, NIR e SWIR
(JORGE; INAMASU, 2014).

Nesse contexto, uma aplicacdo relevante para a area florestal € o0 monitoramento remoto da
vegetacdo utilizando VANT, pois permite um monitoramento confidvel e frequente quando
comparado com satélites (Mulla, 2013). Isso se deve ao fato dessas aeronaves serem equipadas
com sensores de ultra alta resolucéo espacial, como cdmeras miniaturizadas de banda estreita e

hiperespectrais e térmicas (BENDIG et al., 2012).
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4 CAPITULOI:

DETERMINACAO DA SANIDADE DE UM POVOAMENTO DE Pinus taeda L. APOS O
ATAQUE DE Sapajus nigritus Kerr (1972) UTILIZANDO SENTINEL-2

RESUMO

Essa pesquisa objetivou ajustar modelos de regressdo e classificagdo utilizando os IV mais
robustos derivados a partir de imagens digitais de Sentinel-2/MSI para a deteccao de areas atacadas
por Sapajus nigritus. Os dados de campo foram obtidos em um povoamento de Pinus taeda L.
localizado em Bocaina do Sul, estado de Santa Catarina. Foram alocadas 46 parcelas, nas quais 0s
individuos arboreos foram classificados de acordo com a intensidade do ano em: I: sem dano, II:
moderado, I11: severo e 1VV: morto. Foram utilizadas trés imagens orbitais da constelacdo Sentinel-
2/MSI em datas coincidentes ao pré ataque (maio/2017), ataque (novembro/2017) e pos ataque
(abril/2018). Por meio de Analise de Componentes Principais, foram selecionados os indices de
vegetacdo como variaveis regressoras para o desenvolvimento de modelos de regressdo por
Stepwise, Support Vector Machine (SVM) e Random Forest (RF) para a estimativa do percentual
das classes de ataque por parcela. A selecdo de melhor modelo foi baseada em estatisticas de ajuste
de modelos de regressdo. Os indices mais robustos foram 0 MCARI, NDI45 e NDVIRR, 0s quais
estimaram para as classes um percentual de ataque de S. nigritus por parcela com R? ajustado de
0,8042, 0,4603, 0,8815 e 0,9766; Syx de 13,49, 61,42, 15,11 e 8,69 (% 0,045 ha') e RMSE de
1,95, 4,49, 2,11 e 0,32 (% 0,045 hal), respectivamente. Foi possivel estimar/identificar areas
atacadas por esse primata no povoamento avaliado, destacando a modelagem Stepwise, seguida
por SVM e RF. Entretanto, recomenda-se testar imagens digitais de alta/ultra alta resolucéo
espacial para corroborar com tal metodologia.

Palavras-chave: indices de vegetacdo, Sensoriamento Remoto; red-edge.

ABSTRACT

This study aimed to identify regression and classification models using the most robust IV derived
from Sentinel-2/MSI digital images for the detection of areas attacked by Sapajus nigritus in a
Pinus taeda L. stand located in Bocaina do Sul, State of Santa Catarina. In order to do this, three
orbital images of the Sentinel-2/MSI constellation were used in pre-attack (May/2017), attack
(November/2017) and post-attack (April/2018) dates. A total of 46 field plots were allocated, in
which tree individuals were classified according to the intensity of the year in: I: no damage, II:
moderate, I11: severe and IV: dead. Using Principal Component Analysis, vegetation indices were
selected as regressor variables for the development of regression models by Stepwise, Support
Vector Machine (SVM) and Random Forest (RF) to estimate the percentage of attack classes per
plot. The best model selection was based on regression model fit statistics. The most robust indexes
were MCARI, NDI45 and NDVIRR, which estimated for the classes a percentage of attack of S.
nigritus per plot with adjusted R2 0f 0.8042, 0.4603, 0.8815 and 0.9766; Syx of 13.49, 61.42, 15.11
and 8.69 (% 0.045 hal') and RMSE of 1.95, 4.49, 2.11 and 0.32 (% 0.045 ha), respectively. It
was possible to estimate/identify areas attacked by this primate in the evaluated settlement,
highlighting the Stepwise model, followed by SVM and RF. However, it is recommended to test
digital images of high/ultra-high spatial resolution to corroborate with such methodology.

Keywords: Vegetation indexes, Remote Sensing; red-edge.



4.1 INTRODUCAO

A espécie Sapajus nigritus Kerr (1972) conhecida popularmente como macaco-prego, €
endémica da Mata Atlantica, com distribuicdo geogréafica desde o estado de Minas Gerais até o
norte do Rio Grande do Sul (LYNCH ALFARO et al., 2012). Além disso, de acordo com Hendges
et al. (2017), o macaco-prego possui significativa capacidade de adaptacdo as alteracGes ocorridas
em determinado local e de ocupacdo de novas areas, como por exemplo, ambientes degradados e
fragmentados.

A exploragdo da Mata Atlantica interferiu diretamente nas condicOes de vida dessa espécie
em fungéo da perda de riqueza dos remanescentes desse bioma. 1sso causou escassez de alimentos
durante a época de baixa frutificacdo (LIEBSCH et al., 2008) fazendo com que 0s macaco-prego
buscassem alimentos alternativos, como a incluséo da seiva do Pinus sp. em sua dieta (ROCHA,
2000). Contudo, esse consumo causa danos aos povoamentos florestais do género Pinus spp., pois
ao retirar a casca da arvore, 0 macaco-prego causa dois tipos de dano: janelamento (somente uma
parte da casca do tronco € retirada) e anelamento (ocorre a retirada da casca em toda a
circunferéncia do tronco). Tais danos irdo comprometer o crescimento da arvore e 0 ataque de
pragas florestais como a vespa da madeira (Sirex noctilio F.) ou ainda, causar sua morte
(KOHLER; FIRKOWSKI, 1996; MIKICH; LIEBSCH, 2009; MIKICH; LIEBSCH, 2014).

Diante disso, uma alternativa para monitorar 0os impactos desse primata sobre plantios
florestais refere-se a utilizacdo de Sensoriamento Remoto (SR), tecnologia que possibilita a
avaliacdo e o monitoramento da sanidade florestal de forma remota (PAUSE et al., 2016). Para
isso, podem ser utilizados indicadores da sanidade florestal, como avaliagéo visivel dos niveis de
infestacdo, caracteristicas das folhas, como desfolhacdo e descoloracdo, danos no tronco, nimero
de arvores mortas ou caidas, fechamento da coroa ou indice de area foliar (IAF) (LAUSCH et al.,
2016). O entendimento da influéncia dos fatores de estresse deve ser aliado com observac@es in
situ (nivel de parcela) e a utilizacdo de imagens de SR (TRUMBORE et al., 2015) em diferentes
escalas temporais e espaciais (LAUSCH et al., 2017).

Diversas pesquisas ja foram conduzidas visando avaliar o potencial de utilizacdo de dados
de SR no monitoramento da sanidade florestal, utilizando imagens aéreas (MOZGERIS;
AUGUSTAITIS, 2013), varredura a LASER (Light Amplification by Stimulated Emission of
Radiation) (KANTOLA et al., 2010) e imagens de satélite (ADELABU et al., 2014) derivando
Indices de Vegetacdo (IV) (TOWNSEND et al., 2012). Existem diversos 1V na literatura, porém,
o Indice de Vegetacdo pela Diferenca Normalizada (Normalized Difference Vegetation Index —

NDVI) é um dos mais utilizados para diagnosticar a sanidade dos plantios (RULLAN-SILVA et
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al., 2013). Em outros estudos, como o de Sanguesa-Barreda et al. (2014) e Townsend et al. (2012),
indices baseados no infravermelho de ondas curtas (SWIR) foram superiores ao NDVI. Ja na
pesquisa de Adelabu et al. (2014), indices baseados em red-edge demonstraram performance
satisfatdria. Por isso, Rullan-Silva et al. (2013) recomendam testar diferentes IV para cada caso
especifico.

A derivacdo de IV a partir de imagens multiespectrais possibilita o desenvolvimento de
modelos de regressdo para a predicdo da variavel resposta desejada. Além de modelos lineares,
outras modelagens podem ser utilizadas, como as maquinas de aprendizado ou Machine Learning
(ML). Contudo, a utilizacdo desse tipo de modelagem ainda é limitada na area florestal, pois
poucos estudos foram desenvolvidos com essa abordagem, como pode-se citar: Kantola et al.
(2010), Adelabu et al. (2014), Marx e Kleinschmit (2017) e Hawrylo et al. (2018).

Uma potencial fonte de dados para estudos nesse ambito refere-se a misséo de satélites
Sentinel-2, produzida pela Agéncia Espacial Europeia (ESA). Tal constelacdo de satélites
apresenta diversas vantagens para a utilizagdo em estudos que visam o diagnostico da sanidade
florestal, como por exemplo: dados gratuitos com resolucdo espacial comparavel a satélites
comerciais, bandas espectrais de borda vermelha especificos para estudos de vegetacao e resolucéo
temporal de 5 dias (ESA, 2010). Em funcéo disso, nota-se a importancia de utilizacdo de imagens
desse sensor para estudos relacionados com a sanidade de povoamentos florestais, monitorando o
estagio e a extensdo dos niveis de ataque e/ou infestacdo (WALTER; PLATT, 2013).

Nesse cenario, essa pesquisa objetivou ajustar modelos de regressdo utilizando os IV mais
robustos derivados a partir de imagens multiespectrais de Sentinel-2 para a deteccdo de areas
atacadas por Sapajus nigritus em um povoamento de Pinus taeda L. localizado em Bocaina do

Sul, estado de Santa Catarina.

4.2 MATERIAL E METODOS

4.2.1 Descricdo da area

A pesquisa foi conduzida na fazenda Cerro Rico (Figura 4:1) localizada em Bocaina do
Sul, no estado de Santa Catarina, com coordenadas médias UTM (Universal Transversa de
Mercator) E: 602272 metros e N: 6936448 metros e com area de 1535,57 hectares. O municipio
apresenta clima Cfb (clima mesotérmico subtropical umido), segundo a classificacdo de Képpen,
temperatura média de 16,5° C, umidade relativa do ar de 79,3% e precipitacdo bem distribuida ao
longo do ano, com média anual de 1500 mm (ALVARES et al., 2013).



A érea possui plantios de Pinus taeda L., Eucalyptus spp. e remanescentes florestais
nativos. A area de efetivo plantio de Pinus taeda L. foi plantada em 2002 e 2003, totalizando
236,21 ha, com espagamento de 3 metros x 2,5 metros. N&o houve intervencdo silvicultural
(desbastes) e o sistema de colheita utilizado foi o full tree.

Figura 4: 1 - Localizacdo do povoamento de Pinus taeda L. em Bocaina do Sul — SC.
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4.2.2 Coleta de dados

O processo de amostragem utilizado foi o de amostragem aleatoria simples, representando
a mesma probabilidade de selecdo das parcelas. Assim, foram instaladas 46 parcelas circulares de
raio variavel de 5 a 10 metros na area, para atender a suficiéncia amostral (Equacdo 1) com base
em Neto et al. (2002).

- o\?
N=(52) (1)
Em que: N: nimero de parcelas; Z: ponto de distribui¢cdo normal padrao para o nivel de confianca

escolhido (95%); o: desvio padrdo; L: precisdo desejada.

O tamanho e formato das parcelas foram definidos em fungdo do padréo de ataque do S.
nigritus, o qual acomete arvores isoladas e aleatérias no povoamento. Por isso, foram utilizadas

parcelas circulares de raio variavel de 5 a 10 metros, para permitir a inclusdo de arvores atacadas
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e ndo atacadas. Das 46 parcelas, 3 apresentaram raio de 5 metros e 43 tiveram raio de 10 metros.
E importante ressaltar que ndo houve sobreposicdo das parcelas.

Em todas as parcelas, a posi¢cdo geografica foi obtida utilizando um receptor de sinais GPS
(Global Positioning System) do modelo Garmin Etrex Legend®, com dados georreferenciados no
sistema de coordenadas WGS — 84 (World Geodetic System 1984). O método de posicionamento
geodésico utilizado foi o absoluto.

Para a avaliacdo do dano causado por S. nigritus nas arvores de Pinus taeda L., foram
propostas quatro classes qualitativas de dano, sendo elas: I: sem dano; Il: moderado; I11: severo e
IV: 100%. A avaliagdo foi realizada de forma visual, obedecendo aos seguintes critérios: arvores
sem danos (ndo apresentavam nenhum tipo de dano); moderado (apresentavam o dano
janelamento), severo (apresentavam o0s dois tipos de danos: janelamento e anelamento ou sé
anelamento) e morto (parte superior da copa seca). Assim, obteve-se a porcentagem de ataque de
cada classe pela razéo do nimero de arvores da respectiva classe de dano pelo numero total de

arvores da parcela.

4.2.3 Dados remotamente situados

Foram utilizadas trés imagens oriundas da constelacdo de satélites Sentinel-2/MSI
(Multispectral Instrument) (Tabela 4:1) em datas correspondentes a trés épocas com o intuito de
realizar uma andlise temporal dos ataques desse primata na area. Todas as imagens foram
adquiridas no portal Copernicus Open Acess Hub, com as bandas e caracteristicas descritas em
ESA (2010), na 6rbita 221 e ponto 79.

Tabela 4: 1 - Imagens do sensor Sentinel-2/MSI para o povoamento de Pinus taeda L. atacado por
Sapajus nigritus em Bocaina do Sul.

Imagem Epoca Data
1 Pré ataque 15/05/2017
2 Ataque 11/11/2017
3 Pds ataque 22/04/2018

Fonte: Adaptado pela Autora (2018).

As imagens foram obtidas como dados no nivel 1C, ou seja, dados com reflectancia no
topo da atmosfera (Top Of the Atmosphere (TOA)). No aplicativo computacional ENVI versdo 5.3
(Environment for Visualizing Images) (EXELIS, 2018), as imagens foram processadas para o nivel
2A, com reflectdncia na base da atmosfera (Bottom Of the Atmosphere (BOA)). A correcao
atmosférica foi realizada utilizando o algoritmo FLAASH (Fast Line-of-Sight Atmospheric

Analysis of Hypercubes). Em seguida, as imagens foram reamostradas para a resolucéo espacial



de 10 metros utilizando o aplicativo computacional SNAP (Sentinel Application Platform) (ESA,
2018).

Com as imagens devidamente processadas, foram derivados os indices de vegetacdo
descritos na Tabela 4:2. Tais IV foram escolhidos em fungdo das faixas espectrais que abordam e

pelos relatos encontrados na literatura acerca da sanidade florestal.

Tabela 4: 2 - indices de vegetagdo calculados para as imagens do Sentinel-2/MSI para um
povoamento de Pinus taeda L. localizado em Bocaina do Sul — SC.

v Abreviatura Equacao Referéncia
Anthocyanin Reflectance ARI1 (1/B3) — (1/B5) Gitelson et al. (2001)
Index
Anthocyanin Reflectance ARI2 (B8/B3) — (B8/B5) Gitelson et al. (2001)
Index
Chlorophyll Red-Edge CHR (B5/B8) - 1 Gitelson et al. (2003a)
Red and red-edge CHRR (B8)/ (1* B4+ (1 —a) *B5) Xie et al. (2018)
modified -1
chlorophyll index
Carotenoid Reflectance CRI1 (1/B2) — (1/B3) Gitelson et al. (2002)
Index 1
Carotenoid Reflectance CRI2 (1/B2) — (1/B5) Gitelson et al. (2002)
Index 1
Enhanced Vegetation EVI 2,5*(B8-B4)/ (B8 +6 * Jiang et al. (2008)
Index B475*B2+1)
Enhanced Vegetation EVI2 25*(B8-B4)/ (B8+24* Jiang et al. (2008)
Index 2 B4 +1)
Green Normalized GNDVI (B8 - B3) /(B8 + B3) Gitelson et al. (1996)
Difference Index
Inverted Red-Edge IRECI (B7 — B4) * B6/B5 Clevers et al. (2000)
Chlorophyll Index
Modified Chlorophyll MCARI 1-0,2*(B5-B3)/(B5- Daughtry (2000)
Absorption in B4)
Reflectance Index
Modified Soil Adjusted MSAVI (B8 —B4) Qi et al. (1994)
Vegetation Index (B8 +B4+1L) (1+L)
Second Modified Soil MSAVI; (B8 +1)-0,5*sqrt ((2*B8 Qi etal. (1994)
Adjusted Vegetation - 1)2+8*B4))
Index
MERIS Terrestrial MTCI (B6 - B5) / (B5-B4) Dash e Curran (2007)
Chlorophyll Index
Normalized Difference NDI11 (B8 -B11)/ (B8 + B11) Hardisky et al. (1983)
Infrared Index
Normalized Burn Ratio NDI12 (B8 —B12) / (B8 + B12) Key et al. (2002)
Normalized Difference NDI45 (B5-B4)/(B5 + B4) Frampton et al. (2013)
Index 45
Normalized Difference NDVI (B8 —B4) / (B8 + B4) Rouse et al. (1973)
Vegetation Index
Red Edge NDVI NDVIR (B8 — B6) / (B8 + B6) Ferndndez-Manso et al.
(2016)
Red and red-edge NDVIRR (B8-(1*B4+(l-a)* Xie et al. (2018)

normalized
difference vegetation
index

B5)/ (B8 + (1* B4 + (1 —a)
* B5)
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Plant Senescence PSRI (B4 -B2)/ (B6) Mezylak et al. (1999)
Reflectance Index Near
Infrared
Pigment Specific Simple PSSRa (B8/B4) Blackburn (1998)
Ratio
Soil Adjusted Vegetation SAVI 1,5*(B8-B4)/ (B8 + B4 + Huete (1988)
Index 0,5)
Sentinel-2 Red-Edge S2REP 705+ 35 * (0,5 * (B7 + B4) - Guyot e Baret (1988)
Position B5) / (B6 — B5)

Em que: 1V: indices de vegetacdo; B2: blue (490 nm); B3: green (560 nm); B4: red (665 nm); B5: red-edge 1 (705
nm); B6: red-edge 2 (740 nm); B7: red-edge 3 (783 nm); B8: NIR (842 nm); B8A: red-edge 4 (865 nm); B11: SWIR
1 (1610 nm); B12: SWIR 2 (2190 nm); L e a: fatores de ajuste (considerados como 0,5).

A delimitacéo das parcelas nas imagens foi feita a partir das coordenadas do ponto central
da parcela. Este ponto serviu para a delimitacdo de uma circunferéncia com raio de 12 m, pois a
criacdo de parcelas com raio maiores poderia diminuir o erro do posicionamento GPS. 1sso se deve
ao erro no método de posicionamento GNSS. Pela existéncia desse erro, construiu-se uma area de
influéncia de 12 metros de raio para gerar a area das parcelas nas imagens. Esse procedimento foi
realizado em ambiente GIS (Geographic Information System) (ESRI, 2018) utilizando a
ferramenta buffer. Em seguida, obteve-se o valor médio de cada IV por parcela para cada uma das

trés imagens utilizadas.

4.2.4 Selecdo das variaveis

As variaveis regressoras (1V) foram selecionadas pela Analise de Componentes Principais
(Principal Components Analysis — PCA). Essa analise ¢ empregada quando o objetivo é reduzir o
namero de variaveis sem causar perda de informacdo e qualidade (ANDRADE et al., 2007) e
também para reduzir a variancia dos dados. Na PCA, as variaveis sdo transformadas e cada uma
pode ser analisada como um eixo de variabilidade com correlacdo com as demais variaveis. A
partir isso, os dados sdo transformados para a descricdo da variabilidade total existente e com o
mesmo numero de eixos originais, contudo, sem correlacdo entre si. De forma gréafica, a PCA
realiza a rotacdo de pontos existentes em um espaco multidimensional formando eixos ou
componentes principais. Quando dispostos em um espaco com duas dimensdes esses €eixos
representam a variabilidade suficiente para indicar um padréo a ser interpretado (BERNARDI et
al., 2001).

A PCA tem inicio com o calculo dos autovalores e autovetores originarios de uma matriz
de variancias, covariancias ou matriz de correlacdo entre variaveis. O primeiro autovalor devera
corresponder a maior porcentagem da variabilidade total. O mesmo procedimento devera ocorrer

para 0s demais autovalores. Os autovetores dizem respeito as componentes principais,



compreendendo uma medida da relativa importancia de cada varidvel em relagdo as componentes
principais (BERNARDI et al., 2009). A partir disso, obtém-se os escores de cada variavel em
relacdo as componentes principais. Tais valores podem ser representados em um diagrama de
dispersdo, com as duas componentes mais importantes como eixos (BERNARDI et al., 2001).
Para cada classe de dano, os IV com porcentagem de importancia igual ou maior que 85%
foram considerados como variaveis preditoras na construcdo de modelos de regressdo para estimar

o percentual de ataque por parcela (% 0,045 ha).

4.2,5 Métodos para ajuste de modelos de regressao
4.2.5.1 Stepwise

O método Stepwise € uma tecnica de regressdo que determina quais variaveis possuem
maior influéncia nas variaveis dependentes (conjunto de saida). Essa técnica pode diminuir o
namero de variaveis que irdo constituir o modelo de regressdo e é utilizada em estudos
exploratdrios e para descrever a relacdo entre as variaveis (ABADD; TORRES, 2002).

As variaveis sdo selecionadas de forma iterativa, pois a selecdo da sequéncia de entrada
dos preditores baseia-se na analise estatistica, sem seguir um modelo teorico. Existem duas
metodologias de selecdo de variaveis para compor o modelo: adicdo de variaveis pelo forward e
remocdo de varidveis pelo backward. O critério de escolha das variaveis é um fator estatistico
como o teste F, coeficiente de correlacdo linear multipla, erro quadratico total ou Critério de
Informacdo de Akaike (AIC). Nesse estudo, o critério utilizado foi o de AIC, por ser o critério
estatistico que apresenta uma medida de discrepancia entre as linhas do modelo verdadeiro e o

modelo aproximado.

4.2.5.2 Support Vector Machines (SVM)

SVM € uma classe de modelagem poderosa e altamente flexivel. Inicialmente, foi
desenvolvida para modelos de classificacdo, mas foi transformada para modelos de regressao
robusta que visa reduzir o efeito de dados discrepantes sobre as equagdes de regressdo. A
modelagem por SVM utiliza a funcdo de Huber com o critério de definicdo de um limiar pelo
usuario. Os dados das amostras de treinamento com residuos dentro desse limiar ndo contribuem
para o0 ajuste de regresséo, enquanto que os pontos de dados com uma diferenca absoluta maior

que o limiar contribuem com uma quantidade de escala linear. Isso causa a ndo utilizagcdo dos
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residuos quadrados, fazendo com que os valores discrepantes tenham um efeito limitado na
equacao de regressdo. Além disso, as estimativas do modelo com residuos pequenos também néo
tém impacto na equacéo de regresséo. Isso ocorre devido ao limiar, um alto valor fazendo com que
0s pontos discrepantes definam a linha de regresséo, chamados de vetores de suporte (KUHN;
JOHSON, 2013).

As caracteristicas do SVM para regressao utilizadas foram: kernel do tipo radial e
polinomial, degree variando de 1 a 3 e cost de 0,5, 1, 2 a 4, conforme Hawrylo et al. (2018).

4.2.5.3 Random Forest (RF)

A metodologia RF utiliza um conjunto versatil de arvores de decisdo, tendo bom
desempenho para estimativas de modelos lineares e ndo lineares, por equilibrar viés e variancia
(BREIMAN, 2001). Esse método de aprendizado constitui-se de conjunto de arvores sucessivas
que crescem a partir de outras arvores. Cada arvore é determinada de maneira independente
utilizando uma amostra de bootstrap do conjunto de dados (LIAW; WIENER, 2002). Para o
emprego dessa técnica, dois parametros devem ser definidos: o nimero de variaveis de entrada
escolhidas aleatoriamente em cada divisdo (mtry) e o numero de arvores (ntree). A partir de testes
que determinar a baixa variabilidade nos dados, o mtry foi de 2 e o ntree de 3 e 6. Esses parametros
foram utilizados seguindo a orientacdo de Hawrylo et al. (2018).

Os modelos ajustados por todas as técnicas mencionadas estdo descritas no Anexo A.

4.2.6 Selecdo do melhor modelo de regressao

A escolha da melhor equacédo foi realizada a partir das estatisticas de ajuste e precisao,
maior coeficiente de determinacdo ajustado (R2 aj) (Equacédo 1), menor erro padrdo da estimativa
(Syx) (Equacdo 2) e menor erro padréo da estimativa em porcentagem (Syx%) (Equacéo 3) como
sugerem Nicoletti et al. (2016). O fator estatistico apontado por Schneider et al. (2009), teste F

com o nivel de significancia de 5% de probabilidade, também foi considerado.

1
R’aj =1-{ (1-R*)* (E—p)} (1)
Syx = f—z v Zl) @)
syx= 4100 3)

Y



Em que: R2 aj: coeficiente de determinagdo ajustado; n: nimero de arvores medidas; p: nimero de
parametros da equacdo; Syx: erro padrdo da estimativa (% 0,045 hal); Syx: erro padrdo da
estimativa (% 0,045 ha); y: ataque observado (% 0,045 ha); yi: ataque estimado (% 0,045 ha™);
Y: média dos valores observados (% 0,045 ha?).

Outras métricas de qualidade de ajuste foram avaliadas, sendo elas: Critério de Informacao
de Akaike (AIC) e Critério de Informacdo Bayesiano (BIC). A primeira reflete a perda de
informacao associada as predi¢coes de um modelo e os valores observados. Dessa forma, quanto
menor o valor do AIC, mais explicativo serd o0 modelo (MOSER; OLIVEIRA, 2011). J4 o BIC
também aumenta com a Soma de Quadrados dos residuos e quanto menor for seu valor, melhor
sera 0 modelo (MOSER; OLIVEIRA, 2011). O AIC foi obtido pela Equacdo 4 engquanto que 0
BIC foi calculado pela Equacéo 5:

AIC=n*1In(SQ,,)—n*In(n)+2p 4)

BIC=-2log (L,) + [(p+1)*+1]log (n) (5)

Em que: AIC: Critério de Informacdo de Akaike; n: nimero de observac¢des da amostra; p: nimero
de pardmetros do modelo; SQres: Soma de Quadrados dos residuos obtidos pela ANOVA; BIC:
Critério de Informacédo Bayesiano; Lp: fungcdo de maxima verossimilhanca do modelo.

A Raiz do Erro Quadratico Médio (Root Mean Squared Error - RMSE) (Equacdo 6) é uma
métrica que representa a qualidade de predicdo de um modelo, pois avalia as diferencas entre 0s
valores observados e os valores estimados pelo modelo de regressdo (MOSER; OLIVEIRA, 2011).
Essa estatistica é calculada na escala original da variavel resposta e € muito utilizada na area
florestal (TEMESGEN et al., 2014).

RMSE = /M (6)

Em que: RMSE: Raiz do Erro Quadratico Médio (% 0,045 ha); y: ataque observado (% 0,045 ha
) yi: ataque estimado (% 0,045 ha); n: nimero de observagdes.

Para a validacdo do melhor modelo, foram separados 20% dos dados, nos quais aplicou-se
0 teste de Qui-Quadrado (X2) ao nivel de significancia de 95% de probabilidade. O teste do Qui-

Quadrado foi proposto por Pearson (1990) e é expresso pela letra grega 2. Nesse método, verifica-

se se a hipotese de existéncia ou ndao de diferencas entre os valores observados e preditos. Esse

indice estatistico foi obtido pela Equacao 7:

(y- yi)?

2=y )

yi

Em que: y: valores observados (% 0,045 ha?); yi: valores estimados (% 0,045 ha™).
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4.2.7 Andlises estatisticas

Para cada classe de dano avaliada, as analises estatisticas envolveram o teste de
normalidade pelo teste de Kolmogorov-Smirnov a 5% de probabilidade. O delineamento foi o
inteiramente casualizado com quatro tratamentos (percentual de ataque observado a campo,
percentual de ataque estimado pelo modelo da técnica Stepwise, percentual de ataque estimado
pelo modelo da técnica SVM e percentual de ataque estimado pelo modelo RF). As analises foram
realizadas no software R versdo 3.4.1. (R CORE TEAM, 2018).

4.3 RESULTADOS

A partir dos dados de inventario de campo verificou-se que os valores do percentual de
ataque por parcela diferiram para cada classe analisada. Em todas as parcelas, pode-se perceber o
maior nimero de arvores ndo atacadas do que atacadas, como nota-se nas estatisticas da classe
sem danos: variacdo de 10% a 68,75%, média de 44,58% e coeficiente de variacao de 27,68%. Ja
a classe de ataque moderado variou de 0% a 27,27%, com média de 6,79% e apresentou 0 maior
coeficiente de variacdo (90,25%). Isso pode ser explicado pelo menor nimero de arvores com
ataque do tipo janelamento. Em relacéo as arvores atacadas, a classe de ataque severo foi maior
que as demais, com amplitude de 49,45%, coeficiente de variacdo de 41,32% e média de 27,15%.
E a classe morto, por sua vez, apresentou média de 12,57%, amplitude de 50% e coeficiente de
variacao de 57,01%.

A Figura 4:2 ilustra a porcentagem de ataque nas classes de dano das 46 parcelas circulares
de raio variavel (5 a 10 m) instaladas no povoamento de Pinus taeda L. atacados por Sapajus

nigritus.



Figura 4: 2 - Estatistica descritiva da variavel porcentagem de ataque por parcela (% 0,045 ha™)
em povoamento de Pinus taeda L. atacados por Sapajus nigritus.
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A selecdo dos indices mais representativos por classe pela PCA para serem utilizados na
construcdo dos modelos de regresséo revelou que, para cada imagem analisada, dos 24 indices
derivados apenas trés indices se destacaram (Tabela 4:3). Esse fato esta relacionado com a
sensibilidade espectral de cada indice bem como com a variancia dos valores derivados. Assim,
esses indices foram apontados pela menor variancia dos dados e maior representatividade com as

classes de ataque.

Tabela 4: 3 - Selecdo das variaveis regressoras utilizando PCA para um povoamento de Pinus
taeda L. atacado por S. nigritus em Bocaina do Sul — SC.

Classe v Porcentagem de importéncia
Sem danos NDVIRR e NDI145 0,8722
Moderado NDVIRR e NDI145 0,8667

Severo NDVIRR e NDI45 0,8664

Morto NDVIRR e MCARI 0,8667

Em que: IV: indice de Vegetacdo; MCARI: Modified Chlorophyll Absorption in Reflectance Index; NDI45:
Normalized Difference Index 45 e NDVIRR: Red and Red-edge Normalized Difference Vegetation Index.

A relacdo dos IV selecionados pela PCA com o percentual de ataque de cada classe por
parcela (% 0,045 hal) expressou um comportamento diferente para cada classe de dano, indice e
imagem analisada (Figura 4:3). A variacdo do comportamento dos indices estd diretamente
relacionada com as bandas espectrais abordadas no céalculo dos mesmos e sua relagdo com o ataque

do S. nigritus.
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Figura 4: 3 - Comportamento dos IV indicados pela PCA relacionados com as classes de ataque
por parcela (% 0,045 ha) para as trés imagens do Sentinel-2/MSI.
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Todos os modelos de regresséo ajustados estimaram o percentual de classe de ataque por
parcela com métricas de ajuste moderadas (Tabela 4:4). A variacdo do R2 ajustado foi de 0,4274

a0,9766, enquanto que os percentuais de erro variaram de 0,32 a 13,08 (% 0,045 hal).

Tabela 4: 4 - Estatisticas do ajuste dos modelos de regressao testados para o sensor Sentinel-2
visando estimar o percentual de classe de ataque de macaco-prego por parcela (% 0,045 ha) para
um povoamento de Pinus taeda L. em Bocaina do Sul.

Sem danos
Modelo  Método v R? aj Syx Syx (%) F AlC BIC RMSE
1 Stepwise  NDVIRR  0,8042 5,85 13,49 5,63 216,31 268,57 1,95
e NDI45
2 SVM NDVIRR  0,9000 13,19 30,38 - - - 13,08
e NDI45
3 RF NDVIRR  0,8697 12,89 29,92 - - - 8,87
e NDI45
Moderado
Modelo  Método v R2 aj Syx Syx (%) F AIC BIC RMSE
1 Stepwise  NDVIRR  0,4603 0,95 62,56 1,96 197,53 249,78 1,49
e NDI45
2 SVM NDVIRR  0,4274 4,43 61,42 - - - 4,89
e NDI45
3 RF NDVIRR  0,4508 5,91 81,87 - - - 6,51
e NDI45
Severo
Modelo  Método v R2 aj Syx Syx (%) F AIC BIC RMSE
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1 Stepwise  NDVIRR 0,8815 4,15 15,11 8,89 170,63 226,05 2,11
e NDI45
2 SVM NDVIRR  0,9047 12,07 43,95 - - - 10,72
e NDI45
3 RF NDVIRR 0,8548 11,75 42,78 - - - 6,49
e NDI45
Morto
Modelo  Método v R? aj Syx Syx (%) F AIC BIC RMSE
1 Stepwise  NDVIRR 0,9766 1,96 8,69 43,95 93,86 150,87 0,32
e MCARI
2 SVM NDVIRR  0,6900 11,38 50,27 - - - 11,67
e MCARI
3 RF NDVIRR  0,9629 13,21 58,37 - - - 12,98
e MCARI

Em que: MCARI: Modified Chlorophyll Absorption in Reflectance Index; NDI45: Normalized Difference Index 45;
NDVIRR: Red and Red-edge Normalized Difference Vegetation Index; R2 aj: coeficiente de determinaco ajustado;
Syx: erro padréo da estimativa (% 0,045 hal); Syx (%): erro padrdo da estimativa (% 0,045 ha); F: teste F com o
nivel de significancia de 5% de probabilidade; AIC: Critério de Informagdo de Akaike; BIC: Critério de Informagéo
Bayesiano; RMSE: Raiz do Erro Quadratico Médio (% 0,045 ha?).

Os métodos de regresséo testados indicaram que, a modelagem Stepwise foi superior as
demais, fato atribuido ao critério de adicdo ou remocédo de variaveis ao modelo. Ja os modelos
desenvolvidos por aprendizado de maquina revelaram instabilidade na construcdo dos modelos,
pelo critério de separacdo das amostras de treinamento no caso do SVM e nas florestas de deciséo
do RF.

Na analise grafica dos residuos dos modelos de regressdo para predicdo do percentual de
ataque por parcela por classe (% 0,045ha™) (Figura 4:4) foi possivel notar que, nos modelos
derivados da técnica Stepwise, houve distribui¢do dos residuos mais concentrada em torno da linha
de regressdo. Nos modelos desenvolvidos pelas modelagens SVM e RF, os residuos apresentaram
comportamento semelhante, contudo, houve a presenca de outliers, subestimativas e super
estimativas. Entretanto, para a classe moderado, os residuos foram altos para todas as técnicas
testadas, em funcao da grande variabilidade dos dados e do menor nimero de arvores pertencentes
a essa classe. Para as demais classes, ficou evidente a superioridade do método Stepwise, seguido
por SVM e RF.



Figura 4: 4 - Disperséo grafica dos residuos dos modelos ajustados para as classes de dano pelas
técnicas Stepwise, SVM e RF com os indices do Sentinel-2/MSI na estimativa do percentual de
ataque de S. nigritus por parcela (% 0,045 ha') em um povoamento de Pinus taeda L. em Bocaina

do Sul.
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A partir dos critérios estatisticos desenvolvidos, nota-se a superioridade dos modelos
construidos pela técnica Stepwise em relacdo aos modelos de aprendizado de maquina. Em funcéo
dos maiores valores de R2 ajustado, menores percentuais de erro e distribuicdo grafica dos residuos
concentrada em torno da linha de regresséo, os modelos mais indicados para estimar o percentual
de ataque por classe foram os ajustados por Stepwise. Entretanto, a validagcdo do melhor modelo
por classe de dano indicou que n&o existem diferencas entre os valores de ataque estimados pelo

referido modelo e os dados de ataque para cada classe observados a campo (Tabela 4:5).



Tabela 4: 5 - Teste do Qui-Quadrado para os modelos desenvolvidos pela técnica Stepwise para
cada classe de ataque causado pelo S. nigritus em um povoamento de Pinus taeda L.

Classe X2 tabelado X2 calculado Hipotese
Sem dano 16,91 0,076 Aceita Hy
Moderado 16,91 0,041 Aceita Hy

Severo 16,91 0,036 Aceita Hy

Morto 16,91 0,021 Aceita Hy

As andlises estatisticas corroboram com tais resultados, revelando que ndo houve diferenca
significativa entre o percentual de ataque observado pelo inventario e pelos dados remotamente

situados para cada classe de ataque.

4.4 DISCUSSAO

Os IV selecionados pela PCA (MCARI, NDI45 e NDVIRR) para cada imagem analisada
tiveram comportamentos distintos. O indice MCARI apresentou 0s maiores valores em todas as
imagens, enquanto que o NDI45 foi o indice com 0s menores valores. Para 0 NDVIRR, os maiores
valores foram representados na imagem que representa a antecedéncia do ataque. Para as demais
imagens, os valores de reflectancia desse indice tambem foram baixos.

Esse fato estd relacionado com o comportamento espectral da vegetacdo nas faixas
espectrais de cada indice. Os agentes causadores de estresse as plantas como ataques, doengas,
temperaturas e nutricdo induzem a perda de clorofila, interferindo drasticamente na absorcédo da
radiacdo fotossinteticamente ativa. O resultado desse processo é o aumento da refletancia na faixa
do visivel, com destaque para as bandas na regido do vermelho (665 nm) e azul (560 nm)
(CARTER; KNAPP, 2001). Com isso, essa faixa espectral ndo apresenta uma sensibilidade
significativa as perdas de clorofila nos estagios iniciais do ataque (CARTER; KNAPP, 2001),
como no caso do S. nigritus.

Contudo, as bandas red-edge possuem maior sensibilidade as variacdes do teor de clorofila
as bandas do visivel para detectar as mudancgas nos valores de clorofila induzidos pelo estresse
(EITEL et al., 2010) ou ataque de S. nigritus. A sensibilidade das bandas red-edge as variacdes no
teor de clorofila foliar foi relatada primeiro por Rabinowitch e Govindjee (1969), que apontaram
a existéncia de um pico de absorcdo de clorofila em 695 nm. Gitelson et al. (1996) indicaram
fatores para fortalecer esse pressuposto, como a reducéo da area da folha em decorréncia do ataque
ou estresse, refletindo na reducdo da absorcdo da clorofila e no aumento da reflectancia. Isso

também causa diminuicdo de reflectancia na faixa do infravermelho, que interage com a estrutura
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foliar saudavel e é espalhada pelas interfaces da célula aérea do mesofilo esponjoso (JENSEN,
2000).

Fatores como idade, densidade, tipo de vegetacdo de sub-bosque, tipo de solo e praticas de
manejo florestal também podem contribuir para fortalecer a relacdo dos indices de vegetacdo com
0 ataque de S. nigritus, além de consolidar o conhecimento do padréo de ataque desse primata em
povoamentos florestais. O monitoramento da sanidade florestal também pode estar associado ao
clima, grau de perturbacéo, fenologia do tipo da floresta e agente causador do estresse (STONE;
COOPS, 2004).

A utilizagéo de IV permite a remocéo da variabilidade causada pela geometria do dossel,
fundo do solo, angulos de visdo solar e condi¢des atmosféricas (GILABERT et al., 2002). Contudo,
0 emprego desses dados espectrais derivados de imagens multiespectrais, como o Sentinel-2/MSI
implica em limitagdes, como 0 “problema de pixel misto”. Em um povoamento florestal, um pixel
frequentemente representa a copa das arvores, o solo e outros materiais. 1sso proporciona a
obtencéo de estimativas a nivel de floresta e ndo a nivel de arvore (MAITI et al., 2015).

Além disso, outro fator que interferiu na relacdo dos indices com o dano por parcela foi a
quantidade de cobertura vegetal dentro dos pixels do Sentinel-2 (resolucao espacial de 10 m) e do
grau de homogeneidade dentro do pixel encontrado no povoamento florestal em estudo, como
apontam Zarco-Tejada et al. (2018). A identificacdo das parcelas com o posicionamento receptores
de sinais GNSS influenciaram na relacdo dos IV com as categorias de dano. Os erros associados
ao uso de GPS em florestas envolvem atrasos na ionosfera e troposfera (ocorre diminuicdo de
intensidade do sinal de GPS ao atravessar a atmosfera), multicaminhamento (reflexdo do GPS por
objetos ou estruturas antes de alcancar o receptor), relégio do receptor (precisdo do reldgio receptor
ser inferior aos reldgios atdmicos dos satélites GPS) e erros de 6rbitas (informagdes incorretas
acerca da posicdo dos satélites) (MONICO et al., 2014).

Segundo Wang et al. (2010), os indices de vegetacdo sdo utilizados como varidveis
regressoras ou para outras analises de dados no SR aplicado a sanidade florestal. Isso permite uma
aproximacao entre o que foi observado pelos sensores e com as variaveis fisicas florestais.
Contudo, os autores ressaltam que nessas analises de regressdo, os coeficientes de determinacao
podem ser baixos quando utilizam indices para a predicdo das respostas das plantas as mudancas
no ambiente. Mesmo assim, a regressdo de IV com varidveis florestais correspondem a
informacgdes valiosas.

O indice NDVI se destacou como um dos mais indicados para avaliar o nivel de
desfolhacdo de uma floresta na pesquisa de Rullan-Silva et al. (2013). Entretanto, os indices mais

robustos encontrados para esse estudo foram 0 NDVIRR, seguido do NDI45. Isso estéa relacionado



com a variacdo das bandas mais adequadas para a detecgdo de areas atacadas em decorréncia da
fase ou nivel de ataque.

O NDVIRR foi o indice mais robusto para o diagndstico da resposta Optica ao ataque de S.
nigritus. Isso indica que a associagéo de bandas nas faixas do vermelho, red-edge e NIR fornecem
melhores estimativas de &reas atacadas por macaco-prego, pois essas faixas espectrais estdo
diretamente relacionadas com a reflectéancia de radiagdo, que depende da sanidade do tecido
vegetal.

Tal resultado corrobora com a pesquisa de Zarco-Tejada et al. (2018), no qual os autores
monitoraram a condicdo de copa de florestas de coniferas em uma dimensdo temporal na regiao
espectral red-edge, avaliando as trajetorias temporais dos indices sensiveis a clorofila, utilizando
um modelo de transferéncia radiativa em 3D, trés voos hiperespectrais de alta resolugdo espacial
conduzidos dentro de um periodo de dois anos, juntamente com avaliacbes de campo de 400
arvores para desfolha e clorose associadas a imagens do Sentinel-2A. Essa metodologia
demonstrou que, houve diferenca no teor de clorofila na regido espectral red-edge da floresta ao
longo do periodo analisado, em funcéo da desfolha. Os autores também destacaram o potencial de
usar este metodo de tendéncia temporal baseado na taxa de mudanca da borda vermelha para
detectar e monitorar processos de declinio em arvores e florestas.

Os modelos de regressdo para cada classe de ataque desenvolvidos pela modelagem
tradicional (Stepwise) e pelas maquinas de aprendizado (SVM e RF) demonstraram o desempenho
moderado de todas as técnicas para todas as imagens. A adicdo de varidveis regressoras pela
técnica Stepwise (Forward e Backward) resultou em modelos lineares com R? ajustado e
percentuais de erro inferiores. Os modelos nao lineares calibrados por SVM tiveram métricas de
ajuste superiores as da técnica Stepwise com um menor nimero de variaveis regressoras. E a
modelagem RF resultou em modelos ndo lineares e menos estaveis que as demais.

Para a classe sem danos, todos os modelos desenvolvidos revelaram métricas de ajuste
satisfatorias. A modelagem SVM gerou R? ajustado superiores aos demais, seguida por RF e
Stepwise. Contudo, o modelo desenvolvido por Stepwise teve os menores percentuais de erro, AIC,
BIC, RMSE e melhor distribuicdo de residuos. A classe de atague moderado obteve as estatisticas
de ajuste com os maiores percentuais de erro para todas as técnicas testadas. Esse fato pode ser
explicado pelo reconhecimento desse tipo de dano nas imagens e posteriormente nos indices
utilizados nos modelos. Os modelos ajustados para estimar o percentual de ataque severo por
parcela revelaram um bom desempenho de todas as técnicas de modelagem. Contudo, os modelos

desenvolvidos por Stepwise foram superiores aos demais. E as estimativas da Gltima classe de
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ataque, referente as arvores mortas, foram significativas, com destaque para a técnica Stepwise,
RF e SVM.

Também e importante ressaltar que, é recomendado testar a confiabilidade do modelo com
dados oriundos de outros sensores que possuem as faixas espectrais do vermelho, NIR, red-edge
e SWIR, como recomendam Eitel et al. (2011). Além disso, a importancia de uma plataforma de
satélite com informacdes de banda red-edge para o desenvolvimento do sistema de deteccdo e
monitoriamento de desfolhacédo de insetos e outras pragas foi ressaltada por Adelabu et al. (2014),
bem como a classificacdo do nivel de salde para 0 manejo florestal.

Os erros das predicdes feitas pelos modelos ajustados podem estar relacionados com a
identificacdo das parcelas no campo, como ja mencionado anteriormente. O posicionamento das
parcelas com receptores de sinais GNSS do tipo Garmin Etrex Legend®, pode apresentar erro de
multicaminhamento dependendo das caracteristicas do dossel do povoamento. Canavesi et al.
(2010) também apontam a geometria de iluminacgéo do terreno como um elemento decisivo nesse
estudo.

Os IV obtidos e os modelos de regressdo ajustados demonstraram que as imagens
multiespectrais oriundas do Sentinel-2 possuem sensibilidade para a deteccdo de areas atacadas
por S. nigritus no povoamento de Pinus taeda L. Os resultados aqui encontrados podem ser
utilizados para o desenvolvimento de modelos que visam relacionar a reflectancia espectral com
as variaveis biofisicas de areas de vegetacdo atacadas por algum tipo de praga florestal ou
populacdes problema, como é o caso do S. nigritus.

O desenvolvimento de modelos de regressao utilizando IV oriundos de imagens de
Sentinel-2 como variaveis regressoras por meio de técnicas de Random Forest (RF), Support
Vector Machines (SVM) e K-Nearest Neighbors (KNN) para a estimativa da desfolhacdo em Pinus
sylvestris foi testado por Hawyrlo et al. (2018). Os indices mais robustos foram o MTCI e o
GNDVI, os quais foram utilizados na construcdo de modelos de regressdo. As duas primeiras
técnicas desenvolveram modelos com Rz de 0,57 e NnRMSE de 11,6 e 11,9, respectivamente.
Utilizando KNN, os modelos tiveram R? de 0,53 e nRMSE de 12,2. O SVM foi considerado o
método mais estavel para esse conjunto de dados, contudo, os autores recomendam utilizar
diversos indices de vegetacdo como variaveis preditoras desses modelos e indicam o Sentinel-2
como uma fonte de dados promissora para o0 desenvolvimento de métodos de avaliacdo de
desfolhacéo florestal.

A combinacao de IV com parametros fisiologicos por um modelo de SVM foi avaliada por
Rumpf et al. (2010), para a deteccéo precoce e classificagdo de doencas de plantas com acuracia

de classificacdo de 97%. A discriminacdo de plantas saudaveis e estressadas também foi realizada



por Behmann et al. (2014), a partir de uma combinagdo otimizada de IV com alto poder
discriminativo em um modelo SVM.

A associacdo de IV com niveis de infestacdo causados por doencgas, pragas ou causadores
de estresse em plantas ja foi investigada utilizando técnicas de SR em diversas pesquisas. O teste
de IV para a deteccdo de infestagOes por Sirex noctilio em Pinus patula foi realizado por Ismail et
al. (2007). Os indices NDVI, RVI, DVI e GNDVI foram derivados a partir de imagens
multiespectrais do sensor LrEye e correlacionados com os dados de infestacdo obtidos a campo.
Os indices NDVI e GNDVI tiveram a maior forca relativa pela analise candnica variavel e foram
utilizados para classificar os niveis de infestagdo em saudavel, vermelho e cinzento. Contudo, o
NDVI1 foi superior, demonstrando o potencial para detectar e monitorar danos nas copas de arvores
de Pinus patula causados por S. noctilio.

O acréscimo de informacg6es da reflectancia da banda red-edge melhorou as estimativas
das variagdes no teor de clorofila em Pinus sylvestris no estudo de Eitel et al. (2010). O modelo
com esses dados estimou o teor de clorofila com RMSE de 1,69 e R? ajustado de 0,73. Sem a
referida faixa espectral, o RMSE foi 2,11 e 0 R? ajustado de 0,57. Essa banda espectral também se
destacou no estudo de Carter et al. (1996), no qual detectou o estresse induzido por herbicida em
Pinus taeda L. e Pinus elliottii Engelm.16 dias antes de sinais visuais de estresse.

Estudos com Sentinel-2 ainda séo recentes nesse contexto de sanidade florestal, contudo,
outros sensores Opticos de média a alta resolucao espacial foram utilizados em pesquisas com essa
abordagem, como pode-se citar os estudos de Townsend et al. (2012), Olsson et al. (2016), Foster
et al. (2017), Marx e Kleinschmit (2017), e Abdullah et al. (2018).

A influéncia no tempo de aquisicdo de imagens Landsat-5 no mapeamento da intensidade
da desfolha em areas florestais nos Estados Unidos foi examinada por Townsend et al. (2012),
entre os anos de 2000-2008. O melhor indice foi o NDI11, com forte relagdo entre a vegetacao
avaliada e o indice de alteracdo detectada nas imagens pré e pos deposicao. Com erro quadratico
médio de 14,9% e coeficiente de determinacao ajustado de 0,802, foi possivel mapear a desfolha
utilizando o indice NDI11 em cinco anos diferentes.

A relacdo entre dados oriundos do sensor MODIS (Moderate Resolution Imaging
Spectroradiometer) e a perturbacdo causada por insetos utilizando um método de deteccdo de dano
foi investigado por Olsson et al. (2016). O método foi baseado no z-scores dos maximos sazonais
do Enhanced Vegetation Index 2 (EVI2) de 2 bandas e aplicado em florestas fragmentadas e
fortemente manejadas de pinheiro-silvestre (Pinus sylvestris L.) e com desfolha de serapilheira
(Neodiprion sertifer Geoffr.). Os resultados demonstraram que o sensor MODIS ndo foi eficiente

na deteccdo de danos em florestas fragmentadas, particularmente quando o histérico de danos é
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longo e estudos regionais baseados nesses dados podem subestimar a desfolhacdo. No entanto, o
meétodo produziu resultados precisos em ecossistemas florestais homogéneos. Além disso, esse
método poderia ser utilizado em imagens de média resolucdo espacial, como do sensor Sentinel-
2.

A combinacdo estatistica entre a desfolha em florestas de pinheiros infestadas por tracas
(Lymantria monacha) e as bandas espectrais do sensor RapidEye, juntamente com os indices
NDVI e NDVIR foi avaliada por Marx e Kleinschmit (2017). Os dois indices foram bem
correlacionados com a desfolha, contudo, o NDVI foi mais indicado para diagnosticar areas com
danos graves, ao passo que o NDVIR foi mais eficiente na deteccao de areas com desfolha precoce.

Os melhores comprimentos de onda para a deteccdo da infestacdo de Dendroctonus
rufipennis em Picea engelmannii nas florestas subalpinas do oeste dos Estados Unidos foram
determinados por Foster et al. (2017). A regido do SWIR do espectro eletromagnético foi o melhor
comprimento de onda para a deteccdo de fases precoces da infestacdo de besouros, evidenciando
0 potencial dessa faixa espectral na detecgcdo da infestacdo de besouros no primeiro estagio em
areas maiores usando imagens de satélite multiespectral. Os autores também descobriram que a
série temporal de reflectancia na banda 7 do Landsat-TM (SWIR) estava fortemente
correlacionada com a progressdo no tempo de um surto de besouro no sul do Wyoming. Isso pode
facilitar o entendimento da dindmica espago-temporal dos surtos de besouros e mitigar
potencialmente alguma mortalidade dessa espécie de Pinus spp.

O impacto do ataque de besouro da casca (Ips typographus L.) em Picea abies (L.) Karst
bem como a precisdo da estimativa de propriedades bioquimicas das folhas utilizando medidas
hiperespectrais foi investigado por Abdullah et al. (2018). Tal infestacdo afetou a precisdo da
estimativa das concentracdes de clorofila e nitrogénio, examinadas por meio de dados de
refletdncia hiperespectral e modelo de regressdo parcial dos minimos quadrados. Os autores
destacam o potencial desse estudo e sugerem que novas pesquisas sejam desenvolvidas para
avaliar se os resultados apresentados podem ser obtidos no nivel do dossel usando dados de SR
diferentes, como imagens multiespectrais.

Por fim, algumas limitacdes dessa pesquisa devem ser apontadas, como por exemplo, o
tamanho e o georreferenciamento das parcelas a campo, os receptores GPS utilizados, a resolucéo
espacial das imagens (10 metros), caracteristicas da area como tipo de solo, idade das arvores e
condigdes topograficas. Por isso, recomenda-se para futuros trabalhos que tal metodologia seja
testada em sensores de alta a ultra alta resolucdo espacial, em outras areas florestais acometidas

por S. nigritus em diferentes épocas e com diferentes indices de vegetacao.



4.5 CONCLUSAO

Para o conjunto de dados utilizados nessa pesquisa, 0s indices mais robustos para a
identificacdo de areas atacadas por S. nigritus por parcela em um povoamento de Pinus taeda L.
foram o MCARI (Modified Chlorophyll Absorption in Reflectance Index), NDVIRR (Red and
Red-Edge Modified Chlorophyll Index) e NDI45 (Normalized Difference Index 45).

Os modelos de regresséo utilizados para a estimativa das classes de ataque por parcela (%
0,045 ha) tiveram métricas de ajuste significativas. A modelagem desenvolvida pela técnica
Stepwise foi superior aos modelos desenvolvidos pelos métodos de maquina de aprendizado (SVM
e RF).

Foi possivel estimar/identificar areas atacadas por esse primata no povoamento avaliado,
contudo, recomenda-se testar imagens obtidas por imagens digitais de alta e ultra alta resolucao

espacial, para fortalecer a metodologia aqui apresentada.
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5 CAPITULO II:

USO DE VEICULOS AEREOS NAO TRIPULADOS (VANT) NA CLASSIFICACAO DE
ARVORES ATACADAS POR Sapajus nigritus Kerr (1972) EM UM POVOAMENTO DE
Pinus taeda L.

RESUMO

Esse estudo objetivou avaliar o potencial das imagens digitais obtidas de um VANT para a
classificacdo de arvores atacadas por macaco-prego em um plantio de Pinus taeda L. localizado
em Santa Catarina — SC. As imagens aéreas foram adquiridas em 03/2018, utilizando um VANT
modelo DJI Phanton Pro 4, totalizando 17,73 hectares sobrevoados. De posse das imagens, o
processamento foi realizado no aplicativo computacional Agisof PhotoScan Professional, gerando
0s ortomosaicos, nos quais foram derivados indices de vegetacdo e composi¢cdes de bandas.
Utilizando-se de fotointerpretacdo com base na coloracdo da copa, foi realizada a contagem
manual das arvores classificando-as em néo atacadas, mortas e atacadas. As amostras foram
coletadas e divididas em 75% de treinamento e 25% validagéo, considerando trés didametros de
copa: 0,5m, 1 me 1,5 m. Foram testados trés algoritmos de classificacdo orientada a regido, sendo
eles: Maximum Likelihood Classification, Random Tree e Support Vector Machine (SVM). A
precisdo da classificacdo foi avaliada por exatiddo global e indice kappa. Foram detectadas
manualmente 3773 arvores, sendo 1478 atacadas, 197 mortas e 2098 ndo atacadas. Os resultados
também indicaram que para a classificacdo da sanidade, o melhor diametro de copa foi o de 0,5
metros, melhor algoritmo classificador o SVM e maior acuracia na composicao do indice EXG
associado ao ortomosaico original, com exatidao global de 0,8859 e 0,8347 e indice kappa de
0,8306 e 0,9105. Dessa forma, pode-se concluir que a metodologia testada se mostrou viavel na
deteccdo e classificacdo de arvores acometidas por S. nigritus em um povoamento de Pinus taeda
L.

Palavras-chave: Imagens aéreas, fotogrametria, sanidade florestal.
ABSTRACT

The objective of this study was to evaluate the potential of digital images obtained from a UAV
for the classification of trees attacked by capuchin monkeys in a plantation of Pinus taeda L.
located in Santa Catarina - SC. The aerial images were acquired on 03/2018, using a UAV Model
DJI Phanton Pro 4, totaling 17.73 hectares overhead. The images were processed using the Agisof
Photo Scan Professional computer software, generating the orthomosaic species, in which
vegetation indices and band compositions were derived. Using a photointerpretation based on the
color of the crown, the manual counting of the trees was classified as non-attacked, killed and
attacked. The samples were collected and divided into 75% training and 25% validation,
considering three crown diameters: 0.5 m, 1 m and 1.5 m. Three region-oriented classification
algorithms were tested: Maximum Likelihood Classification, Random Tree, and Support Vector
Machine (SVM). The accuracy of the classification was assessed by global accuracy and kappa
index. Manually detected 3773 trees, of which 1478 were attacked, 197 died and 2098 were not
attacked. The results also indicated that for the classification of sanity, the best diameter was 0.5
meters and the best classifier algorithm was the SVM, and the highest accuracy was represented
by the composition of the EXG index associated to the original orthomosaic, with global accuracy
of 0.8859 and 0.8347 and kappa index of 0.8306 and 0.9105. Thus, it can be concluded that the



methodology tested proved to be feasible in the detection and classification of trees attacked by S.
nigritus in a stand of Pinus taeda L.

Keywords: Aerial imagery, photogrammetry, forest health.
5.1 INTRODUCAO

Os macacos-prego (Sapajus nigritus Kerr, 1972) sdo primatas florestais que ocupam desde
o estado de Minas Gerais até o norte do Rio Grande do Sul (LYNCH ALFARO et al., 2012), com
distribuicdo geogréfica restrita a Mata Atlantica (VILANOVA et al., 2005). Essa espécie apresenta
grande potencial de adaptacdo de diferentes lugares, como locais fragmentados e/ou alterados,
podendo viver em areas de vegetacdo nativa e povoamentos florestais dos géneros Pinus spp. e
Eucalyptus spp. (LIEBSCH; MIKICH, 2013).

Por ter alimentacdo onivora, durante periodos de escassez de alimentos em epocas de baixa
frutificacdo devido a exploracdo da Mata Atlantica (LIEBSCH et al., 2008), um novo alimento foi
incorporado a dieta do macaco-prego: a seiva de Pinus spp. (ROCHA, 2000). Para ter acesso a
esse alimento, 0 macaco-prego retira a casca da arvore, resultando em dois tipos de danos:
janelamento (descascamento parcial do tronco) e anelamento (descascamento total do tronco).
Indiferente do tipo de dano, ocorre a interrupcdo da conducdo do floema, podendo resultar no
secamento da parte superior da copa, no ataque de agentes patogénicos e na morte do individuo
arboreo (KOHLER; FIRKOSKI, 1996; ROCHA, 2000; MIKICH, LIEBSH, 2009; MIKICH;
LIEBSCH, 2014; LIEBSCH et al., 2015)

Dessa maneira, € importante atuar na vigilancia da sanidade desses povoamentos florestais
atacados por macaco-prego. Para tanto, podem ser utilizadas tecnologias de Sensoriamento
Remoto (SR) no mapeamento e monitoramento da sanidade florestal (BULMAN et al., 2016;
TORRESAN et al., 2017), como comprovam as pesquisas desenvolvidas por Nasi et al. (2015) e
Moriya et al. (2017). Com dados de reflectancia espectral obtidos para locais com vegetacdo, é
possivel adquirir informacBes sobre presenca ou auséncia de certas espécies de arvores, estagios
de crescimento de plantas e doencas de plantas (ISHIDA et al., 2018).

A utilizacdo do SR e de imagens aéreas obtidas por Unmanned Aerial Vehicle (UAV), ou
Veiculos Aéreos Nao Tripulados (VANT) vém se destacando e evoluindo para aplicacfes de
agricultura de precisdo, incluindo a deteccdo da sanidade de arvores (ISHIDA et al., 2018). A
plataforma de aquisicdo de dados VANT pode ser conceituada como um sistema composto por um
segmento terrestre que realiza o controle remoto do voo e por um segmento aéreo formado pelo

VANT com sensores remotos para a captura das fotos de alta resolugdo espacial do terreno
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(BHARDWA et al., 2016), permitindo a coleta de dados em intervalos curtos e de forma
econbmica (DASH et al., 2017). Além disso, possuem resolucéo temporal superior as plataformas
aereas tripuladas e satélites artificiais e grande facilidade de uso (CANDIAGO et al., 2015), sendo
uma tecnologia promissora, acessivel e com grande praticidade (ZANETTI et al., 2017).

Pesquisas envolvendo VANT para monitoramento da sanidade florestal ainda sdo escassas
na literatura (NASI et al., 2015). O primeiro estudo com essa abordagem foi realizado na
Alemanha, utilizando imagens multiespectrais e analise de imagem baseada em objetos para
detectar uma infestacdo em povoamentos de carvalho (Quercus sp.) causada pelo besouro
esplendor de carvalho (Agrilus biguttatus Fab.). J& na area agricola, o VANT ja foi utilizado para
avaliar a saide de pomares de oliveiras (CALDERON et al., 2013) e arvores citricas (GARCIA-
RUIZ et al., 2013). Na area florestal, seu uso ainda é recente, contudo, pesquisas vem sendo
desenvolvidas com essa plataforma para avaliar o nivel de mato competicdo e presenca e/ou
auséncia de doengas e pragas em plantios florestais.

Os classificadores por regiao agrupam “pixels” vizinhos com caracteristicas similares e
depois classificam estes agrupamentos (regies) levando em consideracdo os atributos espectrais
da regido e os parametros espaciais que podem ser derivados da distribuigdo espacial dos “pixels”
que formam a regido. Estes classificadores procuram simular o comportamento de um
fotointérprete, ao reconhecer areas homogéneas de imagens, baseados nas propriedades espectrais
e espaciais de imagens. A informacéo de borda é utilizada inicialmente para separar as regides e
as propriedades espaciais e espectrais que irdo unir areas com mesma textura (JENSEN, 2000).
Dessa forma, utilizar classificacdo orientada a regides nesse estudo envolveu a classificacdo de
arvores ndo atacadas, atacadas e mortas por Sapajus nigritus.

Nesse sentido, 0 monitoramento de um povoamento florestal acometido por uma praga ou
populacdo-problema como o S. nigritus pode contribuir para as operacdes de manejo florestal.
Dessa forma, um sistema de avaliacdo constante de arvores utilizando VANT atua na identificacdo
dos sintomas (iniciais e tardios) bem como na fiscalizacdo do progresso do ataque e da mortalidade
das arvores atacadas.

Esse estudo objetivou gerar novas informacdes sobre a aplicabilidade de VANT para a
classificacdo de arvores individuais ndo atacadas e atacadas por S. nigritus em um povoamento de
Pinus taeda L. localizado em Bocaina do Sul, Estado de Santa Catarina, afim de apoiar a tomada

de decisdo em relacdo ao manejo florestal dessa area.



5.2 MATERIAL E METODOS

5.2.1 Descricdo da area

A pesquisa foi conduzida na fazenda Cerro Rico localizada no municipio de Bocaina do
Sul (Figura 5:1), no estado de Santa Catarina, com coordenadas médias UTM, referidas ao
SIRGAS 2000, E: 602272 m e N: 6936448 m. A érea total da fazenda é de 1535,57 hectares e
segundo Alvares et al. (2013), o clima do local é do tipo Cfb (clima mesotérmico subtropical
umido), pela classificacdo de Koppen. A temperatura média é de 16,5° C, umidade relativa do ar
de 79,3% e precipitacdo bem distribuida ao longo do ano, com média anual de 1500 mm.

O povoamento florestal em estudo foi plantado nos anos de 2002 e 2003, com plantios de
Pinus taeda L. Alem das areas plantadas, também existem areas com floresta natural. A area
efetiva de plantio de Pinus taeda L. compreende 236,210 hectares, com espacamento de 3 metros

x 2,5 metros. Nao houve intervencao silvicultural com desbaste nos plantios. O sistema de colheita

utilizado foi o full tree.

Figura 5: 1 - Localizacdo da area florestal em Bocaina do Sul — SC.
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5.2.2 Recobrimento aéreo

A aquisicdo das imagens aéreas foi realizada em margo de 2018, utilizando um VANT do
tipo quadricoptero, modelo DJI Phanton Pro 4, equipado com um sensor multiespectral do tipo 1
" CMOS (Complementary Metal-Oxide Semiconductor) com as caracteristicas de 20 megapixels
de resolucédo espacial (com pixel de 5 micrometros) e distancia focal de 8,8 mm. O VANT foi
operado por controle remoto e pelo aplicativo Drone Deploy. O sistema de navegacao foi do tipo
GPS (Global Positioning System), favorecendo a coleta de imagens georreferenciadas. Além disso,
as fotografias foram capturadas na faixa do visivel: azul (0,40 — 0,58 nm), verde (0,50 — 0,65 nm)
e vermelho (0,59 — 0,68 nm).

Em funcédo do tamanho da fazenda (1535,57 hectares) o planejamento de voo foi elaborado
para duas areas: a primeira com 9,23 hectares e a segunda com 8,50 hectares, totalizando 17,73
hectares sobrevoados. Essas areas foram definidas por uma avaliacdo prévia que revelou a
existéncia de ataque.

O planejamento de voo foi idéntico para as duas areas e considerou 0s seguintes
parametros: altitude do voo, velocidade, tempo de voo, linhas de voo, percurso, captura das fotos
e sobreposicdo lateral e frontal das imagens.

A altitude de voo foi determinada em funcdo das condicdes topograficas da area e da
resolucdo da camera, pois esse parametro interfere na quantidade de imagens geradas e no tamanho
do pixel sobre o terreno (JORGE; INAMASU, 2014). Como o local ndo apresentava muitas
variacdes no relevo e para evitar possiveis obstaculos, a altitude foi de 120 metros.

Os voos foram realizados no periodo vespertino, entre 14 e 15h e cada voo teve duracéao
aproximada de 10 minutos. A velocidade do voo foi determinada em funcdo das condigdes
climaticas (exposicdo a luminosidade e condi¢des climaticas adversas) sendo de 7 metros/segundo.
O voo seguiu uma rota retilinea, dependendo da conformacdo da superficie, de acordo com a
orientacdo de Redweik (2007).

Para obter maior acuracia nas fotografias, o grau de sobreposicdo minimo lateral foi de
80% e o grau de sobreposicdo minimo frontal foi de 85%. Os parametros utilizados estdo em
concordancia com a pesquisa de Mancini et al. (2013), a qual sugere 90% e o grau de sobreposicao

minimo frontal foi de 60%.



5.2.3 Processamento fotogramétrico

De posse das imagens, o processamento foi realizado no aplicativo computacional Agisof
PhotoScan Professional (Agisoft LLC, St. Petersburg, Russia), no qual realizou-se as corre¢des
relacionadas a orientacdo interior e exterior, obtencdo das ortofotos e do ortomosaico.

Durante 0 processo de captura das imagens aéreas, alguns fatores resultam em distorgdes,
ocasionadas por alteracdes espaciais (translacdo, escala e rotacdo) e por alteracdes radiométricas
(brilho e cor), devido a variagdes de altitude e orientacdo do avido. Por tais motivos, as imagens
devem ser retificadas e processadas, para assegurar maior acuracia nos produtos obtidos.

Foram realizadas cinco etapas no processamento das fotografias, em concordancia com o
estudo de Silva et al. (2015): calibracdo automatica da camera; alinhamento das fotos; geracao da
nuvem de pontos; filtragem e classificacdo da nuvem de pontos, geracdo das ortoimagens e do
ortomosaico. No primeiro procedimento, a camera foi calibrada de forma automatica pelo
aplicativo, estimando os parametros de orientagéo interior e exterior da camera. Para isso, 0s dados
necessarios envolvem a resolucdo da imagem, distancia focal e Centro Perspectivo (CP) da
imagem (SILVA et al., 2014). A correta determinagdo da orientacéo interior e exterior possibilita
a retificacdo dos erros sistematicos das medidas no espaco imagem (CAMPOS et al., 2015).
Segundo Marcato Junior (2011), define-se a orientacéo das fotografias de acordo com o sistema
de coordenadas desejado no processo de orientacdo exterior.

O alinhamento das imagens baseou-se nas igualdades percebidas nas imagens sobrepostas.
O posicionamento deve ser conciliado com pontos de apoio em solo (SILVA et al., 2015). A
distribuicdo uniforme dos pontos de controle na regido, utilizados no processamento das fotos,
permite a geracdo de ortofotos com melhor qualidade posicional (ZANETTI et al., 2017).
Entretanto, ndo foram utilizados pontos de apoio nesse estudo, apenas as coordenadas do GPS no
sistema eletronico acoplado no VANT. Isso ocorreu em funcdo da condicdo da cobertura vegetal,
que dificultava a sinalizacdo dos pontos de controle. Em seguida, a nuvem de pontos foi
processada, representando a area por coordenadas tridimensionais em um DSM (Digital Surface
Model) - Modelo Digital de Superficie (MDS).

Com a unido das imagens retificadas, o ortomosaico foi construido. Durante esse processo,
as imagens foram ajustadas geometricamente gerando uma nova distor¢do, que deve ser corrigida
(BROWN; LOWE, 2007). Por fim, obteve-se 0 GSD (Ground Sample Distance), também
denominado elemento de resolugdo ou tamanho do pixel, sendo que para 0 ortomosaico da area 1

esse valor foi de 2,4 cm e para a area 2 de 2,76 cm.
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5.2.4 Indices de vegetacdo (1V)

De posse dos ortomosaicos das areas, foram calculados indices de vegetacdo (Tabela 5:1)
com base no espectro visivel. Além disso, foram utilizados niveis de cinza e ndo valores de
reflectancia. Esse processo foi realizado para minimizar as influéncias de elementos como
topografia, angulo de visada, angulo solar e a consisténcia radiométrica entre as rotas de voo
(JENSEN, 2007).

Tabela 5: 1 - Indices de Vegetacdo derivados para um povoamento de Pinus taeda L. atacado por
S. nigritus localizado em Bocaina do Sul — Santa Catarina.

v Abreviatura Equacao Referéncia
Blue-Green BGI B3/B2 Zarco-Tejada et al.
Pigment Index (2005)
Excess green Ex G 2*B2-Bl1-B3 Woebbecke et al.
(1995)
Green Leaf GLI (2*B3-B1-B2) - Louhaichi et al.
Index (2*B3+B1+B2) (2001)
Red-green index RGI B1/B2 Coops et al. (2006)
Triangular TGI -0,5*[(B1-B3)*(B1-B2)-(B1-B3) * (Bl - Hunt et al. (2011)
Greenness Index B2)]

Em que: IV: indice de vegetacdo; B1: vermelho (0,59 — 0,68 nm), B2: verde (0,50 — 0,65 nm) e B3: azul (0,40 — 0,58

nm).

Para realcar o comportamento espectral das arvores atacadas, selecionaram-se
composicOes de bandas para as trés areas utilizando as bandas vermelha e azul do ortomosaico e
os indices de vegetacdo, que substituiram a banda verde. Assim, as composi¢des foram as
sequintes: 1: R-BGI-B; 2: R-ExXG-B; 3: R-RGI-B; 4: R-RGI-B e 5. R-TGI-B. Além das

composicdes, também foram utilizados os ortomosaicos no seu formato original.

5.2.5 Deteccdo manual das arvores individuais

A identificacdo das arvores ndo atacadas e das atacadas por Sapajus nigritus foi baseada
na fotointerpretacdo da coloracdo da copa das arvores, estabelecendo-se trés classes qualitativas
de dano por arvore, sendo elas: copa verde (arvore sem presenca de danos); copa
amarelada/avermelhada (arvore com ataque recente ou tardio); copa cinza (arvore morta). Com

isso, realizou-se a contagem manual das arvores atacadas, ndo atacadas e mortas para as duas areas



sobrevoadas. Para essa etapa, também foram consideradas informagdes de campo, obtidas no

capitulo anterior.

5.2.6 Classificacdo orientada a objeto das arvores

Para a classificacdo realizada (orientada a regifes), o primeiro procedimento envolveu o
agrupamento dos pixels em areas significativas. A etapa da segmentacédo e a geracao da topologia
foram definidas de acordo com a resolucdo e a escala dos objetos esperados, favorecendo a
extracdo dos pixels Unicos e homogéneos.

A segmentacdo foi executada na ferramenta Segment Mean Shift em ambiente GIS (ESRI,
2018). Os parametros considerados foram os atributos espectrais, espaciais e 0 tamanho minimo
do segmento em pixels. O primeiro refere-se ao nivel de importancia dado as caracteristicas
espectrais diversas dos alvos na imagem. Os valores variam de 1 a 20. Contudo, valores altos séo
utilizados quando os objetos tém propriedades espectrais similares, mas devem ser classificados
separadamente. Ja valores menores indicam que o0s objetos ndo necessitam de uma classificacéo
tdo robusta. O valor utilizado foi de 15,5.

O segundo parametro indica o nivel de importancia atribuido a proximidade entre 0s
objetos. Os valores sdo expressos de 1 a 20, sendo que valores altos sdo recomendados em imagens
nos quais 0s objetos sdo pequenos e agrupados. Valores menores sao utilizados para obter objetos
da mesma classe, que exijam um nivel de detalhe espacial menor. O valor utilizado foi de 15. Jao
altimo parametro é o método que atua na juncdo de segmentos menores que o tamanho definido
com o segmento vizinho de melhor ajuste. Foi considerado um tamanho minimo do segmento de
20. O produto final da segmentacgdo foram imagens segmentadas em RBG com resolucao espectral
8 bits.

5.2.7 Geracdo das amostras

Para a determinacdo das amostras de treinamento e validacdo, utilizou-se a contagem
manual das arvores para cada area analisada. Em funcdo do espacamento do povoamento e da
proximidade das copas das arvores, foram gerados trés tamanhos de buffersde 0,5m, 1 me 1,5m
para as arvores atacadas, ndo atacadas e mortas. Esses valores foram considerados para obter
diferentes niveis de abrangéncia das copas das arvores e para verificar se essa varia¢cdo no tamanho
dos buffers poderia contribuir para a separabilidade das &rvores de acordo com sua condigdo

fitossanitaria.



123

De posse desses dados, as amostras foram divididas em 75% para treinamento e 25% para
validacdo (JENSEN, 2007; PEREIRA; CENTENO, 2017). Para essa separacédo, utilizou-se as
ferramentas Select by Feature e Erase, ambas presentes em ambiente GIS (ESRI, 2018).

5.2.8 Métodos testados

O treinamento dos algoritmos de classificacdo envolveu a especificagdo dos indicadores a
serem acrescentados na tabela de atributos da imagem segmentada, sendo eles: cor (cor da
cromaticidade média por segmento); média (nimero digital médio por segmento); desvio padrdo
(desvio padrao por segmento); contagem (nimero de pixels que compdem o segmento) e formato
(grau em que o segmento é compacto ou circular, variando de 0 a 1, em que 1 € um circulo);

Apos o algoritmo ser treinado e o arquivo em formato ECD (Esri Classifier Definition)

gerado, as imagens foram classificadas pelos métodos descritos a seguir.

5.2.8.1 Maximum Likelihood Classification — Maxver

Esse método de classificacdo paramétrica € muito conhecido e utilizado. Seu
funcionamento baseia-se no principio de que a classificagdo erronea de um pixel ndo influencia na
classificacdo erronea de outro pixel na imagem (RICHARDS, 1993). Esse método leva em
consideracdo a ponderacdo das distancias médias por meio de paradmetros estatisticos de
distribuicdo dos pixels em uma classe. O resultado adequado diz respeito ao nimero razoavelmente
elevado de regides para cada amostra de treinamento além da distribuicdo estatistica préxima da
distribuicdo normal dos mesmos. A quantidade de regides incluidas nas amostras de treinamento
também influencia na eficacia do produto gerado em fungéo da precisao razoavel da estimativa do

vetor médio e da matriz de covariancia de toda a classe espectral (CROSTA, 1993).

5.2.8.2 Random Tree - RT

O algoritmo conhecido como arvores aleatorias € um classificador de arvore de decisdo nao
paramétrico que ndo requer nenhuma suposicdo estatistica a priori sobre a distribuicdo de dados
(OUTKEI; BLASCHKE, 2010). Quinlan (1993) demonstra o processo de constru¢do de uma
arvore de decisdo. Entretanto, a estrutura basica é formada por um né raiz, um namero de nés
internos e um conjunto de nés terminais. A divisdo dos dados ocorre de forma recursiva pela arvore

de deciséo e pela estrutura de classificacdo definida. Dessa maneira, em cada no existe uma regra



de decisdo, implantando pelo teste de divisdo com frequéncia do formulério para arvores de
decisdo univariadas (OUTKEI; BLASCHKE, 2010). Alguns fatores sdo decisivos para assegurar
0 desempenho desse método, como métodos de incentivo utilizados e limiares de decisdo, de
acordo com Mahesh e Mather (2003).

5.2.8.3 Support Vector Machine - SVM

A teoria do classificador SVM ndo paramétrico foi apresentada por Vapnik e Chervonenkis
(1971) e posteriormente estudada por Vapnik (1999). O sucesso desse método depende do
treinamento adequado do processo. Para isso, classes linearmente separaveis sao indicadas. Assim,
dados de treinamento com um numero de amostras e um rotulo de classe sdo linearmente
separaveis se existir um hiperplano, o qual determina a dire¢cdo do plano discriminante e um vetor
escalar que relaciona o deslocamento do hiperplano discriminador da origem (OSUNA et al.,
1997).

Dessa forma, os dois hiperplanos sdo considerados e além de maximizar a distancia entre
as classes, também acrescenta pontos entre elas. De maneira geral, 0 SVM ira avaliar em que classe
tais pontos novos de dados seréo incluidos. O desempenho superior do SVM em relagcéo aos outros
classificadores ja foi apontado, contudo, o resultado adequado esta diretamente relacionado com
o kernel usado, escolha de pardmetros para o kernel escolhido e 0 método usado para obter o SVM
(HUANG et al., 2002).

5.2.9 Acurécia da classificacao

A assertividade da classificacdo pelos algoritmos testados foi verificada pela matriz de
confusao e pelos valores dos indicadores exatidao global e indice kappa. A exatidao global refere-
se ao numero total de amostras classificadas corretamente (ou seja, soma de positivos verdadeiros
para todas as classes) dividido pelo nimero total de amostras. Ja o indice Kappa avalia o acordo
de previsdo com a classe verdadeira. E uma métrica que compara uma precisio observada com
uma precisdo esperada (ou seja, leva em conta a chance aleatéria de classificar corretamente)
(NEVALAINEN et al., 2017).

E importante ressaltar que para a geracio da matriz de confusdo, foram coletados 300
pontos aleatoriamente dentro de cada classe a partir do pressuposto de que cada classe continha

um namero de pontos proporcional a sua area relativa. A matriz de confusdo foi computada em
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ambiente GIS, a partir das ferramentas Create Accuracy Assessment Points e Update Accuracy
Assessment Points (ESRI, 2018).

5.3 RESULTADOS

A partir dos IV calculados, notou-se que houve diferencas nos niveis de cinza para as
arvores atacadas, ndo atacadas e mortas em cada area analisada. De maneira geral, para a primeira
area (Figura 5:2), a escala de valores de cada indice variou, sendo que o EXG apresentou 0s maiores
valores para todas as classes e 0os menores valores foram representados pelo TGI. Assim, para a
primeira area, o indice que separou melhor as classes foi 0 ExG. Ao comparar as arvores atacadas
e ndo atacadas, percebe-se que o ataque causou diminuicdo na reflectancia, diminuindo os valores
dos IV. Para as arvores mortas, houve uma dispersdo em funcéo dos valores altos, assim como as
ndo atacadas. I1sso pode estar associado a confusdo espectral entre classes, causando classificacéo

incorreta de arvores nessa condicdo. O solo foi caracterizado por valores baixos em todos os 1V.

Figura 5: 2 - Comportamento dos 1V calculados com as classes de treinamento com o ortomosaico
da Area 1.
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Para a segunda area analisada (Figura 5:3), os IV revelaram comportamentos diferentes de
acordo com as classes de treinamento. Para o BGI, as arvores mortas e que ndo apresentaram
nenhum tipo de ataque foram ligeiramente superiores as atacadas, ao passo que o solo foi
caracterizado pelos menores valores. Para 0 EXG, as arvores nao atacadas foram representadas
pelos valores superiores as demais. Esse indice apresentou a melhor diferenciagéo entre as classes.
No GLlI, todas as classes apresentaram valores semelhantes, sendo que os maiores valores foram
observados na classe solo. O indice RGI destacou 0 desempenho semelhante de arvores atacadas
e mortas e a discrepancia entre os altos valores das arvores sem ataque e 0s baixos valores de solo.
Por fim, no TGI as arvores com algum tipo de ataque foram menores que as demais classes.
Arvores mortas e solo apresentaram valores semelhantes enquanto que as arvores ndo atacadas

expressaram 0s maiores valores.

Figura 5: 3 - Comportamento dos 1V calculados com as classes de treinamento com 0 ortomosaico
da Area 2.
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A deteccdo manual das arvores (Tabela 5:2 e Figura 5:4) diferiu para cada area analisada,
revelando que o maior percentual de arvores atacadas foi identificado na primeira area avaliada ao
passo que 0 maior numero de arvores ndo atacadas foi encontrado segunda area. A diferenca no
namero de arvores atacadas e ndo atacadas para as duas areas analisadas contribuiu para 0s

diferentes comportamentos dos IV testados para esses locais.

Tabela 5: 2 - Contagem manual das arvores atacadas, ndo atacadas e mortas de Pinus taeda L. em
Bocaina do Sul — SC.

Area Atacadas % Mortas % N&o atacadas % Total
1 783 41,50 126 6,67 978 51,83 1887
2 695 36,85 71 3,76 1120 59,39 1886

Total 1478 - 197 - 2098 3773




Figura 5: 4 — Deteccdo manual das arvores em funcdo de sua sanidade para as areas analisadas
(Area 1 (A) e Area 2 (B)) de um povoamento de Pinus taeda L. localizado em Bocaina do Sul —
SC.
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A partir dos algoritmos de classificacdo testados, foi possivel notar a acuracia de
classificacdo de cada método bem como a superioridade da classificacdo para as amostras de 0,5
metros e do método SVM para a area 1. As Tabelas 2:3 e 2:4 representam a assertividade da
classificacdo para as areas 1, 2, respectivamente. A matriz de confusdo de cada classificacao esta

ilustrada no Anexo B.

Tabela 5: 3 - Acurécia dos métodos de classificacdo orientada a regido testados para a Area 1,
localizada em um povoamento de Pinus taeda L. em Bocaina do Sul — SC.

Buffer —0,5m
Maxver Random Tree SVM
Imagem Ex. Global Kappa Ex. Global Kappa Ex. Global Kappa
Ortomosaico 0,6589 0,5254 0,8763 0,8193 0,8792 0,8215
Composigéo 1 0,6488 0,5125 0,8328 0,7530 0,8523 0,7817
Composicéo 2 0,7993 0,7115 0,8328 0,7529 0,8859 0,8306
Composicéo 3 0,6756 0,5415 0,7559 0,6418 0,8691 0,8070
Composicéo 4 0,6388 0,4935 0,8161 0,7299 0,8380 0,7630
Composicéo 5 0,7692 0,6709 0,7559 0,6462 0,8154 0,7288

Buffer — 1m
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Maxver Random Tree SVM
Imagem Ex. Global Kappa Ex. Global Kappa Ex. Global Kappa
Ortomosaico 0,6367 0,4601 0,7793 0,6459 0,7733 0,6291
Composicéo 1 0,6000 0,4111 0,7467 0,5880 0,7500 0,5990
Composicéo 2 0,7167 0,5497 0,7633 0,6164 0,7333 0,5678
Composicéo 3 0,6823 0,5116 0,6600 0,4688 0,7993 0,6744
Composicéo 4 0,5733 0,3866 0,7867 0,6529 0,7333 0,5733
Composicédo 5 0,6733 0,5008 0,7167 0,5610 0,7433 0,5929

Buffer —1,5m

Maxver Random Tree SVM
Imagem Ex. Global Kappa Ex. Global Kappa Ex. Global Kappa
Ortomosaico 0,6722 0,5471 0,8762 0,8193 0,8791 0,8214
Composigéo 1 0,6321 0,4874 0,8127 0,7238 0,8624 0,7962
Composigéo 2 0,7592 0,6752 0,8461 0,7738 0,8859 0,8306
Composigéo 3 0,6555 0,6145 0,7625 0,6516 0,6291 0,4113
Composicéo 4 0,5629 0,3189 0,5993 0,3487 0,6490 0,4332
Composicédo 5 0,6291 0,4158 0,5960 0,3771 0,5960 0,3848

Em que: Maxver: Maxima verossimilhanca; SVM: Support Vector Machine; Ex. Global: exatiddo

global; Kappa: indice Kappa.

De acordo com a Tabela 5:4, a classificacdo obtida com as amostras de 0,5 m apresentou
estatisticas superiores (exatiddo global e indice kappa) a 80%, sendo que a composicdo 2
apresentou 0s maiores valores, com exatiddo global de 88% e um indice kappa de 83%. Para as
amostras de 1m, os valores foram inferiores e os métodos Random Tree e SVM foram superiores
ao Maxver. Ja para as amostras de 1,5m, as composi¢oes 1, 2 e 3 obtiveram dados acima de 80%

ao passo que as demais imagens tiveram resultados inferiores a 70%.

Tabela 5: 4 - Acurécia dos métodos de classificacdo orientada a objeto testados para a Area 2,
localizada em um povoamento de Pinus taeda L. em Bocaina do Sul — SC.

Buffer —0,5m
Maxver Random Tree SVM
Imagem Ex. Global Kappa Ex. Global Kappa Ex. Global Kappa
Ortomosaico 0,5709 0,3673 0,8811 0,7763 0,9105 0,8347
Composicéo 1 0,7284 0,5126 0,8529 0,7292 0,8072 0,6545
Composicéo 2 0,7293 0,5551 0,8613 0,7529 0,7287 0,5668
Composicéo 3 0,7105 0,5437 0,8721 0,7722 0,8585 0,7426
Composicéo 4 0,7566 0,5534 0,8178 0,6557 0,8157 0,6715

Composicdo 5 0,6523 0,4444 0,8548 0,7349 0,7828 0,6347




Buffer — 1m

Maxver Random Tree SVM
Imagem Ex. Global Kappa Ex. Global Kappa Ex. Global Kappa
Ortomosaico 0,5709 0,3673 0,8443 0,7148 0,8745 0,7714
Composicéo 1 0,7284 0,5126 0,7516 0,5759 0,7368 0,5468
Composicéo 2 0,7293 0,5550 0,8157 0,6622 0,8305 0,6997
Composicéo 3 0,7105 0,5437 0,8443 0,7158 0,8283 0,6933
Composicéo 4 0,7566 0,5534 0,7715 0,5933 0,5746 0,3106
Composicédo 5 0,6523 0,4443 0,7614 0,5942 0,7582 0,5863

Buffer —1,5m

Maxver Random Tree SVM
Imagem Ex. Global Kappa Ex. Global Kappa Ex. Global Kappa
Ortomosaico 0,6862 0,4669 0,7346 0,5016 0,7467 0,5183
Composigéo 1 0,5825 0,2919 0,6426 0,4038 0,5903 0,3411
Composigéo 2 0,6375 0,4033 0,7377 0,5326 0,7557 0,5662
Composicéo 3 0,5501 0,3194 0,6828 0,4628 0,7003 0,4793
Composicéo 4 0,5552 0,2715 0,6483 0,4093 0,7013 0,4752
Composicéo 5 0,5260 0,3010 0,6984 0,4715 0,7166 0,5182

Em que: Maxver: Maxima verossimilhanca; Ex. Global: exatiddo global; Kappa: Indice Kappa.

A andlise da Tabela 5:4 permite inferir que a classificacdo das amostras de 0,5m exibiram
estatisticas entre 67 a 91%, sendo que, a classificacdo para o ortomosaico teve maior acuracia do
que a classificacdo testada com os indices, considerando o método SVM. Para as amostras com
buffer de 1m, é possivel notar a inferioridade do método Maxver e destacar o0 desempenho do
método Random Tree, o qual foi significativo nas composicdes 1, 3, 4 e 5. O método SVM
proporcionou a melhor classificacdo para o ortomosaico e a composicao 2. Ja as amostras com raio
maior (1,5m) tiveram estatisticas abaixo de 75%.

De maneira geral, os resultados das Tabelas 2:3 e 2:4 indicam que para todas as
composicOes testadas, os dados das amostras geradas com os buffers de 0,5m forneceram as
melhores classificacdes. Além disso, a classificacdo de imagens baseada em objetos utilizando o
método SVM produziram as maiores precisdes gerais no presente estudo, com exatiddo global
variando de 0,7287 a 0,9105 e 0,5668 a 0,8306 para o indice kappa.

Alem disso, a analise dos coeficientes de concordancia da matriz de confusdo também deve
ser entendida. O uso do coeficiente Kappa (K) é satisfatorio na avaliagcdo da precisdo de uma
classificacdo tematica, pelo fato de levar em consideragdo toda a matriz de confuséo no seu célculo,

inclusive os elementos de fora da diagonal principal, os quais representam as discordancias na
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classificagdo, diferentemente da exatid&o global, por exemplo, que utiliza somente os elementos
diagonais (concordancia real) (CONGALTON, 1991). Assim, pode-se concluir que o indice kappa
expressa a assertividade da classificacdo em concordancia geral e a exatiddo global para as classes
individuais.

O contraste entre as classificacdes obtidas por Maxver e SVM consiste nas particularidades
de cada método, pois no Maxver admite-se uma distribuicdo normal para cada uma das classes e
um vetor de atributos € extraido para o calculo das probabilidades do pixel pertencer a classe de
treinamento. JA 0 SVM consiste em uma técnica de classificagdo ndo estatistica para o
reconhecimento dos padres das amostras das classes pré-definidas. Com base na montagem de
um hiperplano ideal de separagéo entre classes, diminui-se a distancia entre elas. Assim, o
algoritmo classificador utiliza uma funcéo para minimizar a expectativa de erro.

A classificacao pelo método SVM para a primeira area revelou que, a melhor distin¢do das
arvores atacadas ocorreu na classificacdo obtida com a composi¢cdo com o indice ExG. A
composicdo derivada com o indice GLI proporcionou a identificacdo das arvores ndao atacadas
enquanto que as arvores mortas foram representadas pela composicdo com o RGI. Em todas as
combinagdes, houve confusdo entre as amostras das arvores ndo atacadas com as amostras de solo.
A melhor representatividade da classe de arvores atacadas, 0s menores erros de omissao e
comissdo entre as classes e 0s valores superiores de acuracia (exatidao global de 0,8859 e kappa
de 0,8306) elegeram a composicdo com o EXG como o melhor método de classificacdo para

primeira area (Figura 5:5).



Figura 5: 5 - Algoritmo SVM para a classificagdo das arvores ndo atacadas, mortas e atacadas por
macaco prego na area 1 de um povoamento de Pinus taeda L. localizado em Bocaina do Sul — SC.
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Para a area 2, a classificacao derivada do ortomosaico resultou na diferenciacdo de arvores
atacadas e ndo atacadas com 0s menores erros de omissdo ou comissdo, ou seja, a maior parte das
arvores foi classificada corretamente nessas duas classes. Ja na composicdo com o BGI, arvores
mortas foram identificadas como atacadas e na composicdo com EXG estas foram confundidas
com arvores ndo atacadas. Nas demais composicdes, as arvores atacadas foram classificadas
erroneamente como ndo atacadas e a classe solo foi confundida com as demais classes. Em funcéo
da precisdo da classificacdo e da melhor representacdo da condicdo das arvores atacadas, nao
atacadas e mortas, a classificacdo obtida com o ortomosaico foi indicada como a mais adequada

(Figura 5:6) para essa area.
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Figura 5: 6 - Algoritmo SVM para a classificacdo das arvores ndo atacadas, mortas e atacadas por
macaco prego na area 2 de um povoamento de Pinus taeda L. Localizado em Bocaina do Sul —
SC.
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Pode-se perceber que, os dados utilizados ofereceram diversas possibilidades de selecéo de
recursos para a deteccdo das arvores. A abordagem utilizada compreendeu o uso de OBIA, obtendo
0S recursos para cada arvore, porém, poderiam ter sido utilizados todos os pixels de cada arvore

ou classificacao orientada a pixel.

5.4 DISCUSSAO

A partir dos resultados demonstrados, pode-se dizer que o ataque causado por Sapajus
nigritus as arvores de Pinus taeda L. interferiu na sanidade das arvores a medida que o0s sinais de
ataque evoluiram. Apds o ataque, a alteracdo na resposta na copa da arvore demora
aproximadamente seis meses. Esse tempo correspondeu ao periodo em que a area foi analisada.

Na fase inicial do ataque, ndo sdo identificados sinais visuais de infestac¢ao, pois a copa das
arvores permanece verde. Contudo, com o passar do tempo, as copas das arvores tornam-se
amareladas e/ou avermelhadas. Com a morte dos individuos arbéreos atacados, a copa torna-se

cinza. Esse comportamento também ocorre em arvores atacadas por besouros, como descrevem



Waulder et al. (2006). A desfolhacdo de arvores coniferas foi descrita como um processo gradual
por Vogelmann et al. (2009).

Em relacdo aos indices de vegetacao derivados para cada area e sua respectiva relacdo com
as classes de treinamento pode ser explicada pela faixa utilizada do espectro eletromagnético, faixa
do visivel. Sabe-se que as propriedades espectrais da vegetacdo variam de acordo com o
comprimento de onda analisado (MAITI et al., 2015). O comportamento observado nessa faixa é
explicado pela absorgéo da radiagdo incidente no vermelho e azul e reflexdo no verde, sendo que
a estrutura interna das folhas saudaveis age como refletor difuso dos comprimentos de onda do
vermelho (ASRAR et al., 1985). Dessa forma, a sensibilidade espectral dos indices utilizados ficou
restrita a essa faixa espectral, ndo registrando a reflexdo caracteristica na faixa do infravermelho,
que por sua vez, tende a variar em arvores atacadas e ndo atacadas, pela variacdo nos teores de
clorofila ocasionados pelo ataque do patdgeno em questao.

O indice RGI contribuiu para a diferenciacdo das arvores mortas nas composicdes de
bandas utilizando os ortomosaicos. Esse resultado corrobora com a pesquisa de Hart e Veblen
(2015), na qual também ocorreu reducgédo na concentracdo de clorofila com a morte do individuo
arbdreo, ocorre interrupcdo na absorcdo do vermelho e com isso, os valores altos de RGI
identificam as arvores mortas. Outro indice com destaque foi 0 ExG, o qual gerou as composi¢des
de bandas com a melhor classificacdo das arvores na area 1.

A contagem manual das arvores nas condi¢bes de mortas, com ataque e sem ataque
forneceram informacgdes extremamente relevantes para a area analisada, pois além de fornecer
dados em todo o cenario estudado, atuam na tomada de decisdo acerca da condicdo da éarea,
podendo reduzir potencialmente a taxa de crescimento da populacdo problema, limitando a
severidade e a extensdo dos ataques removendo as arvores atacadas como sugerem Hansen et al.
(2010). Dessa forma, nota-se a importancia do monitoramento das arvores atacadas,
principalmente no estagio inicial, pois tais dados podem atuar no gerenciamento e no estudo do
povoamento acometido por S. nigritus, afim de adotar estratégias para diminuir o impacto do
ataque desse primata.

A andlise dos espectros de reflectancia para as classes avaliadas relevou que as
reflectancias diferiram de acordo com a faixa espectral analisada, conforme esperado. A causa de
tal variacdo refere-se as propriedades bioquimicas foliares, principalmente aos teores de clorofila
afetada pelo estresse ocasionado pelo ataque. Esse comportamento também ocorreu na avaliacao
do impacto do ataque de Ips topographus L. nas caracteristicas espectrais de reflectancia de Picea

abies L. desenvolvida por Abdullah et al. (2018). A inclusdo da faixa do infravermelho nessa
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pesquisa destes autores contribuiu para os resultados obtidos, sendo que houve aumento de
reflectancia na faixa do visivel e redugdo no infravermelho préximo.

Os resultados dos algoritmos de classificacdo testados indicam que o método adequado
para identificar arvores sem ataque, mortas e com ataque de macaco prego nas areas analisadas foi
0 SVM e 0 melhor didmetro considerado foi de 0,5 metros. Entretanto, recomenda-se testar outros
métodos de classificacdo em imagens de alta resolucdo espacial, como Random Forest, K-Nearest
Neighbor (KNN).

O método SVM também foi eficiente na combinacdo de nove IV associados a parametros
fisiolégicos e utilizacdo de SVM para detectar precocemente e classificar doencas de plantas em
culturas agricolas por Rumpf et al. (2010). A deteccdo da influéncia do estresse hidrico em plantas
de cevada utilizando IV e SVM foi estudada por Behmann et al. (2014), os quais selecionaram
uma combinag&o otimizada de IV com alto poder discriminativo e 0s usaram como caracteristicas
em seu modelo SVM para distinguir entre plantas saudaveis e estressadas.

A utilizacdo de dados com maior resolucéo espacial como os derivados por VANT podem
fornecem maior acurécia na classificacdo, como foi investigado por Lausch et al. (2013). Os
autores pesquisaram os efeitos da resolucdo espacial sobre a precisdo na classificacdo de danos
causados por besouros da casca com GSDs maiores (4 cme 7 cm). O menor GSD (4 cm) forneceu
melhor precisdo de classificacdo, pois 0s melhores resultados com resolucbes mais altas
provavelmente se devem ao menor nivel de mistura de espectros de objetos adjacentes.

O desempenho dos algoritmos testados esta relacionado com algumas caracteristicas
especificas, como explica-se a seguir. Um fator que pode influenciar nesse processo refere-se ao
isolamento de arvores individuais e a distingdo de brilho entre as copas das arvores e 0 solo. Isso
depende da resolucdo espacial da imagem utilizado e do tamanho da copa das arvores. Imagens
com altissima resolucdo espacial, ou seja, com GSD entre 5 a 15 cm, exigem muitos detalhes das
copas, como ramificac@es e variacOes existentes, permitindo a divisao das copas. Contudo, quanto
menor a resolucdo espacial, a capacidade de diferenciar a area da copa e o solo também diminui,
principalmente para arvores com copas pequenas. Além disso, nessas imagens, a variacédo do brilho
nas copas das arvores maiores ocasiona maiores erros de comissao na classificacdo e maior tempo
de andlise e processamento computacional (KE et al., 2011).

Nesse sentido, destaca-se a pesquisa desenvolvida por Pouliot et al. (2002). Os autores
identificaram a melhor relacdo entre a resolugéo espacial da imagem e o tamanho da copa da arvore
de coniferas entre 6 a 10 anos. A proporcdo indicada entre o didmetro da coroa e o tamanho do

pixel do solo para sua aplicagéo foi de 15: 1.



A distincdo de brilho também foi examinada nas pesquisas de Korpela et al. (2011) e
Puttonen et al. (2010). Na primeira pesquisa, 0s autores usaram quatro diferentes classes de
iluminacdo e usaram mais pixels na classificacdo para cada arvore ao investigar a classificacdo de
espécies de arvores. No segundo trabalho, a divisdo em pixels iluminados pelo sol e sombreados
foi utilizada para melhorar a classificacdo de espécies de arvores com imagens que ndo foram
corrigidas radiometricamente. Esse método melhorou a classificagdo em comparagdo com seu
meétodo de referéncia.

Em algumas classificacfes geradas nesta pesquisa, foi possivel perceber a ocorréncia de
problemas relacionados ao tamanho das copas e tamanho do GSD. Arvores com copas pequenas
ndo foram classificadas e copas de arvores grandes foram classificadas como vérias arvores. Tal
fato pode ser explicado pela variagdo no tamanho das copas avaliadas, pelo grau de suavizacdo da
imagem utilizada e pelo tamanho do pixel.

Os dados das classificacdes testadas indicam que essa abordagem individual baseada em
arvores pode ser treinada em areas maiores, a partir dos resultados de uma area menor e
representativa, como recomendam Nasi et al. (2018). Os referidos autores também recomendam
utilizar variacGes fenologicas das arvores e conferir a calibracdo dos dados remotamente situados.

A geracdo de informaces individuais de arvores favorece a utilizacdo de dados com maior
nivel de precisao e eficiéncia para 0 monitoramento da sanidade da floresta (HOLOPAINEN et
al., 2014). Contudo, se dados de alta resolucdo espacial ao nivel de arvore ndo estiverem
disponiveis, recomenda-se utilizar metodologias para a deteccdo de areas atacadas (NASI et al.,
2018) bem como o monitoramento multitemporal de uma floresta, pois esses métodos podem
indicar novas infestacdes (SENF et al., 2017). Outras faixas espectrais, como infravermelho
proximo e infravermelho de ondas curtas (SWIR) (FOSTER et al., 2016; ABDULLAH et al.,
2018) ou térmicas (JUNTTILA et al., 2016), podem fornecer informagbes adicionais sobre o
estado sanitario de um povoamento florestal.

Michez e Lejeune (2016) recomendam selecionar e testar com cuidado as variaveis a serem
analisadas na classificacdo de arvores individuais em imagens digitais, como caracteristicas
espectrais e de textura. Essas propriedades ja demonstraram sua importancia para garantir a alta
precisdo na classificacdo de espécies arboreas.

Outra limitacdo observada refere-se as arvores mortas, caracterizadas pela copa cinza.
Diversos fatores podem causar a morte de um individuo arbéreo e dessa forma, arvores que foram
mortas por outras causas, além do ataque de macaco prego, foram incluidas na classificacdo e
incorretamente associadas ao ataque desse primata. Tal fato também ocorreu na pesquisa de Hart

e Veblen (2015), ao classificar arvores de Pinus spp. atacadas por besouros. Uma alternativa para
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solucionar esse impasse envolve a utilizagdo de abordagens de séries temporais, as quais atuam na
geracgdo de informacdes necessarias para a separacdo de diferentes distdrbios e patégenos em uma
area, como sugerem Meigs et al. (2011).

Como ja descrito anteriormente, a confuséo entre classes pode ser explicada pela utilizacéo
de pixels homogéneos, pela dificuldade em separar as copas das arvores e pela ocorréncia de pixels
com baixos valores na classe de arvores atacadas. Esse fato também ocorreu na pesquisa de
Negron-Juarez et al. (2011), que relataram a subestimacéo da deteccdo de mortalidade de arvores
em nivel de subpixel (pequenas lacunas florestais) na Amazonia usando dados do Landsat, com
pixel de 30 metros. Em niveis mais altos de mortalidade de arvores, a precisao da classificacdo de
data Unica foi maior. Por outro lado, em niveis mais baixos de mortalidade de &rvores, a
classificagdo multi-data detectou mortalidade com maior precisao.

A utilizacdo de imagens derivadas de VANT na classificacdo digital de espécies florestais
arbdreas envolve a compreensdo da tecnologia de Sensoriamento Remoto, as propriedades
espectrais das caracteristicas de interesse em relacéo as caracteristicas basicas da imagem e a area
a ser coberta (planejamento e execucao da missdo) (FRANKLIN et al., 2018). Além disso, fatores
relacionados a plataforma/sensor (por exemplo, capacidade de piloto automatico e elevacao,
questdes regulatdrias), projeto de missdo (geometria e radiometria do sensor) e processamento de
dados (ferramentas de armazenamento, sobreposicéo, transferéncia/gerenciamento e extracao de
informacGes) (WHITEHEAD et al., 2014) também devem ser considerados.

Outras pesquisas foram desenvolvidas visando testar a abordagem individual de arvores
em imagens de alta resolucédo espacial, como pode-se citar Hart e Veblen (2015), Nasi et al. (2015),
Nevalainen et al. (2017) e Franklin et al. (2017).

O trabalho desenvolvido por Franklin et al. (2017) classificou uma area de floresta
utilizando OBIA e aprendizado de maquina em imagens multiespectrais de VANT. O processo
de segmentacdo OBIA foi usado para gerar objetos de imagem apropriados que correspondiam a
coroas de arvores individuais. O classificador de aprendizado de maquina foi eficaz na separacéo
de coroas individuais com variaveis de resposta espectral, textura e formato de coroa. A acuracia
da classificacdo geral foi de aproximadamente 78% com base em uma amostra de treinamento de
86 e uma amostra de validacdo de 23 coroas de arvores individuais de quatro espécies deciduas
maduras. Os padrdes de precisao de classificacdo, erro de comisséo e IV foram interpretados como
consistentes com a experiéncia anterior com selecdo de fotointerpretacdo aérea e chaves de
eliminacdo. Estes resultados confirmam similaridades de classificacdo multiespectral de espécies
arbéreas baseadas em VANT relatadas em outros lugares (GINI 2014; LISEIN et al. 2015;
AHMED et al. 2017).



Nos demais trabalhos desenvolvidos visando classificar arvores a partir de dados derivados
de VANT, como os de Ahmed et al. (2017), Franklin e Ahmed (2017) e Franklin et al. (2018), as
maiores precisdes globais de classificacdo foram obtidas usando combinacfes de variaveis
espectrais (incluindo dados na faixa do infravermelho proximo), texturas e variaveis de forma e
coroa baseadas em nuvem de pontos. Essas caracteristicas foram especificamente selecionadas
para capturar digitalmente diferencas esperadas entre espécies individuais de interesse (ST. ONGE
et al. 2015).

Diante do cenario demonstrado e dos resultados obtidos, nota-se que devem ser estudadas
e implementadas metodologias para aumentar as precisdes de classificacdo digital com dados de
SR multiespectral baseados em VANT, envolvendo caracteristicas radiométricas, espaciais e
temporais, extracdo de variavel especifica da espécie, como formato e estrutura da copa e

delineamento de arvore automatizado, utilizando algoritmos de extracdo automatica de arvores.

55 CONCLUSAO

A classificacdo orientada a regides revelou que, para as areas sobrevoadas 0 melhor método
foi o Support Vector Machine. Para as areas analisadas, a maior acuracia na classificacdo foi
representada pela composicéo de bandas com o indice EXG e com as bandas R e B do ortomosaico
original, resultando em exatiddo global de 0,8859 e 0,8347 e indice kappa de 0,8306 e 0,9105,
respectivamente.

Recomenda-se testar algoritmos de deteccdo automatica de arvores individuais, bem como
outros métodos de classificacdo, outros parametros de segmentacdo de imagens e classificacdo

automatizada de copas individuais.
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6 CAPITULO III:

EFEITO DO ATAQUE DE Sapajus nigritus Kerr (1972) NA PRODUCAO DE MADEIRA
DE UM POVOAMENTO DE Pinus taeda L.

RESUMO

Essa pesquisa teve como objetivo avaliar o impacto do ataque de S. nigritus nas variaveis
dendrométricas e no valor bruto da producdo média de arvores de um povoamento de Pinus taeda
L., localizado em Bocaina do Sul, estado de Santa Catarina. Para isso, foram instaladas 46
circulares de raio variavel. Foram medidos a circunferéncia a altura do peito, altura total, altura
inferior do dano e comprimento do dano de todos os individuos arbéreos contidos nas parcelas. O
processamento dos dados foi realizado no software SisPinus com a planilha “Macaco-prego calc”,
o0 qual estimou o volume danificado e o volume total das arvores atacadas. Os resultados revelaram
que ocorreram 0s dois tipos de danos causados pelo macaco-prego, anelamento e janelamento.
Contudo, o primeiro foi 0 mais acentuado. Em relagéo ao nimero de danos, rvores com um nico
dano compreenderam 95,34% das arvores aneladas e 97,91% das arvores janeladas. A altura
inferior dos danos aumentou com a idade das arvores aneladas e janeladas. As variaveis
dendrométricas das arvores atacadas foram ligeiramente maiores do que as das arvores ndo
atacadas. O volume apresentou a variacdo mais expressiva, sendo que as medias das arvores
aneladas foram superiores as demais. Foram danificados 8,64 m3 ha™! pelo anelamento e 3,23 m3
ha* pelo janelamento. A analise estatistica revelou que ndo houve diferenca significativa entre os
tratamentos considerados para o diametro a altura do peito, altura total e volume total por parcela.
Assim, pode-se concluir que esse povoamento teve seu crescimento afetado pelo ataque desse
primata e que o anelamento foi o dano mais grave. Tais dados destacam a importancia da
caracterizacao e quantificacdo dos danos em um povoamento, para subsidiar a tomada de decisdes
do manejo florestal do povoamento acometido.

Palavras-chave: Danos florestais, primatas, manejo florestal.
ABSTRACT

The objective of this research was to evaluate the impact of S. nigritus attack on the dendrometric
variables and the gross value of the average yield of trees from a Pinus taeda L. stand located in
Bocaina do Sul, Santa Catarina State. For this purpose, 46 circulars with variable radius were
installed. The circumference at breast height, total height, lower height of the damage and length
of damage of all the arboreal individuals contained in the plots were measured. The data processing
was performed in the SisPinus software with the "Macaco-prego calc" spreadsheet, which
estimated the damaged volume and the total volume of the attacked trees. The results revealed that
the two types of damages caused by monkey-nail, ringing and windowing occurred. However, the
first was the most pronounced. In relation to the number of damages per tree, trees with single
damage comprised 95.34% of the ringed trees and 97.91% of the trees felled. The lower height of
the damages increased with the age of the ringed and windowed trees. The dendrometric variables
of the attacked trees was slightly higher than those of the non - attacked trees. The volume was the
variable with the most significant variation, and the mean of the ringed trees were higher than the
others. 0.3888 m3 0.0078 ha* were damaged by girdling and 0.1453 m3 0.0078 ha* by windowing.
Statistical analysis revealed that there was no statistical difference between the treatments
considered for diameter at breast height, total height and total volume per plot. Thus, it can be
concluded that this population had its growth affected by the attack of this primate and that the



ringing was the most serious damage. These data highlight the importance of the characterization
and quantification of the damages in a stand, to subsidize the decision making of the forest
management of the affected stand.

Keywords: Forest damages, primates, forest management.
6.1 INTRODUCAO

Sapajus nigritus (Kerr, 1972) conhecido popularmente como macaco-prego, € uma espécie
endémica com ocorréncia desde o Sudeste ao sul do Brasil e nordeste da Argentina (LYNCH
ALFARO et al., 2012). Com habitos alimentares onivoros, esse primata possui dieta relacionada
ao aprendizado, permitindo a inclusdo de novos alimentos em sua dieta, como é o caso da seiva de
Pinus spp (ROCHA, 2000). Formada por carboidratos, aminoécidos, acidos organicos, proteinas
e sais minerais (DINANT, 2008), esse alimento pode ser considerado como fallback, ou seja, baixa
preferéncia de consumo e alta importancia sazonal (MARSHALL; WRANGHAM, 2007).

A busca por alimentos alternativos por macaco-prego foi causada pela degradacdo e
exploracdo da Mata Atlantica, que causa escassez de alimentos em determinados periodos
(LIEBSCH et al., 2008). O consumo de recursos florestais, como a seiva do Pinus spp, causa danos
e interfere no crescimento e producédo desses plantios. Para obter esse alimento, 0 macaco-prego
retira a casca da arvore, causando dois padrdes de danos: janelamento (retirada parcial da casca
em um ou mais entrends) e o anelamento (retirada da casca em toda a circunferéncia do fuste).
Além de comprometer o crescimento da arvore, esses danos favorecem a exposicdo da arvore a
acdo de pragas, como fungos (KOEHLER; FIRKOWSKI, 1996; ROCHA, 2000; MIKICH;
LIEBSCH, 2014; LIEBSCH et al., 2015).

Diante disso, € possivel perceber o impacto do ataque desse primata aos produtores e ao
setor florestal como um todo, pois a perda de qualidade da madeira na area atacada acarreta em
prejuizos financeiros significativos. O macaco-prego possui protecdo legal como espécie nativa
pela Lei de Crimes Ambientais (Lei n® 9.605/1998) (BRASIL, 1998), dificultando alternativas para
seu controle populacional. Dessa forma, o planejamento apropriado das florestas atacadas torna-
se de suma importancia, para a avaliacdo quantitativa dos danos e para a tomada de decisfes que
visam a prevencao e o controle dos ataques desse primata.

As pesquisas com essa abordagem foram desenvolvidas por pesquisadores do projeto
Macaco-prego dirigido pela EMBRAPA Florestas (Empresa Brasileira de Pesquisa Agropecuaria)
como os trabalhos de Liebsch et al. (2015) e Liebsch et al. (2018). Com a criagdo e
desenvolvimento da ferramenta computacional Macaco-prego calc (EMBRAPA FLORESTAS,

2018), é possivel realizar estimativas sobre as perdas de producdo de madeira de povoamentos
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florestais atacados por macaco-prego, além de realizar predi¢des acerca da producdo dessas areas
florestais de acordo com os niveis e idade de ocorréncia dos ataques (OLIVEIRA et al., 2015).

Diante desse cenario, nota-se a importancia de estudos relacionados ao planejamento
adequado das florestas atacadas, considerando a finalidade da producdo madeireira, envolvendo a
aplicacdo de desbastes e antecipacdo e prolongamento da idade da colheita final nos povoamentos
(OLIVEIRA et al., 2015). Assim, estudos visando avaliar o dano quantitativo ou econdmico
causado pelo ataque de S. nigritus a plantios florestais, podem fornecer informagdes relevantes das
preferéncias desse animal e podem indicar estratégias de manejo florestal para prevencdo e
controle dos ataques (LIEBSCH et al., 2015).

Nesse contexto, essa pesquisa teve como objetivo avaliar o impacto do ataque de Sapajus
nigritus nas variaveis dendrometricas e na producéo das arvores de um povoamento de Pinus taeda

L., localizado em Bocaina do Sul, estado de Santa Catarina.

6.2 MATERIAL E METODOS

6.2.1 Descricdo da area

O estudo foi desenvolvido na fazenda Cerro Rico (Figura 6:1) localizada no municipio de
Bocaina do Sul, no estado de Santa Catarina, com coordenadas UTM, referidas ao SIRGAS 2000,
médias E: 602272 m e N: 6936448 m. A fazenda tem area de 1535,57 hectares, sendo o clima no
local do tipo Cfb (clima mesotérmico subtropical dmido com verdes frescos, sem estacdo seca e
geadas severas), segundo a classificacdo de Koppen. Além disso, a temperatura média anual é de
16,5° C, umidade relativa do ar de 79,3% e precipitacdo bem distribuida ao longo do ano, com
média anual de 1500 mm (ALVARES et al., 2013).

O plantio florestal foi realizado na area em 2002 e 2003, sendo de Pinus taeda L., do género
Eucalyptus spp. Também existem areas com floresta natural, com espécies nativas. O povoamento
formado por Pinus taeda L. totaliza 236,10 hectares, com espacamento de 3 metros x 2,5 metros.

Néao foram realizados desbastes e o sistema de colheita utilizado foi o full tree.



Figura 6: 1 - Localizacdo do povoamento de Pinus taeda L. em Bocaina do Sul — SC.
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Fonte: Elaborado pela Autora (2018).

6.2.2 Dados de campo

As avaliacOes foram realizadas durante os meses de marco e abril de 2018. Para a execucao
do inventario florestal, foram alocadas 46 parcelas de tamanho e raio variavel (5 a 10 m) para
incluir arvores atacadas e nao atacadas. Em cada parcela, todos os individuos arboreos tiveram sua
circunferéncia a altura do peito (CAP) mensurada com a fita métrica e a altura foi obtida com o
Hipsdmetro Vertex. A partir dos dados de CAP, obteve-se o diametro a altura do peito (DAP) em
centimetros. O nimero de classes diamétricas foi calculado pela férmula de Sturges (Equacéo 1),

enquanto que o intervalo de classes foi determinado pela Equacédo 2:

NC=1+33logn (1)
IC= A 2
=XC 2)

Em que: NC: nimero de classes; n: namero de arvores; A: amplitude (diferenca entre o maior e

menor valor da amostra) e IC: intervalo de classes.

Além disso, também foram medidos a altura inferior do dano (m) e o comprimento do dano

(cm) e avaliados os tipos de danos (anelamento e janelamento) e a ocorréncia de ponta seca nas
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arvores, sendo que Liebsch et al. (2015), recomendam considerar arvores aneladas como aquelas
que possuem os dois tipos de danos ou apenas anelamento.

Tais dados foram inseridos no aplicativo computacional SisPinus (Simulador de
Crescimento e Producdo de Pinus) com a planilha “Macaco-prego calc” (EMBRAPA, 2018). Esse
aplicativo permite descrever o crescimento e producéo de florestas do género Pinus spp. de acordo
com os regimes de manejo, realizando prognoses de producdes presentes e futuras, com indice de
sitio de 22. Além disso, analises econdmicas também podem ser desenvolvidas, possibilitando a
escolha da melhor alternativa de produgéo para o povoamento (OLIVEIRA, 2011).

O funcionamento da planilha “Macaco-prego calc” possibilita a elaboracdo de trés
planilhas: duas para o calculo das perdas por danos fisicos no fuste e uma para a estimativa das
perdas de crescimento no povoamento atacado. Na primeira planilha, sdo calculados o fator de
forma para a equacédo de volume considerando uma funcdo de afilamento baseada em um valor de
altura, correspondente a um determinado didmetro e a altura total da arvore (OLIVEIRA et al.,
2015).

Ja a planilha seguinte estima as perdas de volume por arvore causados pelos danos do S.
. . .y . ~ h; .
nigritus. Para isso, a variavel independente compreende a expressao (1 - ;‘). A partir de uma

integral parcial do solido de revolucéo gerado pela rotacdo da curva sobre o eixo referente a altura
relativa, os volumes totais (m3) das arvores sdo obtidos (OLIVEIRA et al., 2015). Além do volume
total, também s&o calculados: volume danificado (m3), volume acima do dano (m?3) e volume
abaixo do dano (m3). Para otimizar a utilizacdo dessa ferramenta, a planilha dispde os valores para
um conjunto de arvores atacadas bem como o0s respectivos percentuais dos volumes obtidos (m3).
E por fim, a dltima planilha possibilita a prognose do crescimento e producdo dos povoamentos

atacados por S. nigritus.

6.2.3 AuvaliacGes econdmicas

A estimativa da producdo média das arvores atacadas e ndo atacadas foi baseada na
metodologia descrita por Liebsch et al. (2018). Para isso, 0s precos dos sortimentos (Tabela 6:1)
para arvores sem danos e com danos foram considerados. O volume total das arvores atacadas e
ndo atacadas foram multiplicados pelos respectivos sortimentos, obtendo-se o preco por m3 em R$

e consequentemente, a perda de producéo para as arvores com e sem danos.



Tabela 6: 1 - Relacdo do preco dos sortimentos de arvores de Pinus taeda L. atacadas e ndo

atacadas por S. nigritus no Sul do Brasil.
Preco por m3 (R$)

Sortimento (cm) Sem danos Danificado Perda de valor
<8 5,00 5,00 -
8al8 42,50 42,50 -
18a25 92,50 50,88 45%
25a35 135,00 54,00 60%
35a45 180,00 63,00 65%

Fonte: Adaptado de Liebsch et al. (2018).

6.2.4 Anélises estatisticas

O delineamento experimental foi o inteiramente casualizado com trés tratamentos (arvores
ndo atacadas, aneladas e janeladas) com 4 repeticdes (classes de idade), considerando as variaveis
dendrometricas (didmetro a altura do peito (cm), altura total (m) e volume total (m3)). Os dados
foram submetidos ao teste de normalidade de Kolmogorov-Smirnov e de homogeneidade de
variancias de Bartlett, ambos com 5% de significancia. Em seguida, aplicou-se a Analise de
Variancia (ANOVA) para verificar se existem diferencas significativas entre os tratamentos e o
teste de Tukey para confrontar os tratamentos, com nivel de 5% de significancia. As analises foram
realizadas no software R versédo 3.4.1 (R CORE TEAM, 2018).

6.3 RESULTADOS

As variaveis dendrométricas DAP, altura e volume apresentaram comportamentos

semelhantes para as arvores nao atacadas e atacadas (Figura 6:2):
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Figura 6: 2 - Estatistica descritiva das variaveis dendromeétricas das arvores ndo atacadas e atacadas
por S. nigritus em um povoamento de Pinus taeda L. em Bocaina do Sul — SC.

(= o
’a wn
= o]
w
B o 1 g
S v ! 1
Q | !
g o L
S 3 | | 1
@ | | I ]
=P !
(] ~ 1
e B ! ‘
g ! 8
N S
o 9
8 ’
(o]
T T
N&o atacadas Atacadas
w w0
O i : T
© ) 1
5 ' :
S i '
S : '
E & -
©
©
2
©
S T
P n _| 1 |
g = | i
2 i
ol i i
] i i
o i i
2 2 5 ! R S
< o
T T
Nao atacadas Atacadas
o 5
© 8
8
\C): o
] 1
£ 24 ! g
o - ! H
o |
8 :
© 1
(o8 1
g w | | |
o
© [ |
o 1
© |
£ i
e o
= 3
> ° T T
N&o atacadas Atacadas

Foram mensuradas 675 arvores e destas, 220 arvores apresentaram algum tipo de ataque,
sendo que foram analisados 87,25 m3 anelados, 24,92 m3 janelados e 161,33 m3 sem nenhum dano,
totalizando 273,5 m3, representando 17,81 m3 da area total. A tabulacao das informac@es coletadas
em campo permitiu ilustrar o percentual de ocorréncia dos danos (anelamento e janelamento) por

arvore (Tabela 6:2):

Tabela 6: 2 - Relacdo dos danos fisicos causados por S. nigritus a um povoamento de Pinus taeda
L. localizado em Santa Catarina — SC.

[ A % J % Total %
15,3 44 25,5 8 16,6 52 23,6
15,5 33 19,2 15 31,2 48 21,8
15,6 29 16,8 13 27,2 42 19,1
16,2 66 38,5 12 25 78 35,5
Total 172 100 48 100 220 100

Em que: I: idade (anos); A: anelamento; J: janelamento; %: porcentagem em relagdo a soma das arvores aneladas e
janeladas.



Na Tabela 6:3 é possivel visualizar a quantidade de danos nas arvores avaliadas. A grande

maioria das &arvores teve um unico tipo de dano, contudo, algumas &rvores apresentaram

anelamento e janelamento e apenas uma arvore avaliada foi anelada duas vezes e janelada uma

VeZ.

Tabela 6: 3 - NUmero méaximo de danos por arvore causados por S. nigritus em um povoamento

de Pinus taeda L. localizado em Bocaina do Sul, Santa Catarina.

NUmero de danos por arvore

Anelamento Janelamento
Idade 1 2 3 1 2 3
15,3 44 2 1 8 1
15,5 29 3 1 14 - -
15,6 27 2 - 13 - -
16,2 65 1 - 12 - -
Total 164 6 1 47 1 -

O comportamento da altura inferior do dano estd em concordancia com o descrito na

literatura, pois a altura aumentou com a idade das arvores (Figura 6:2). Além disso, 13,63% dos

danos concentraram-se abaixo dos 10 metros de altura do tronco, enquanto que 59,54% ocorreram

até os 20 metros.

Figura 6: 3 - Altura inferior do dano e idade das arvores aneladas e janeladas por S. nigritus em
um povoamento de Pinus taeda L. localizado em Bocaina do Sul, Santa Catarina.
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O ataque de S. nigritus por classe diamétrica revelou que ocorreram ataques diversificados

por classes. Contudo, o ataque mais acentuado ocorreu na classe IV, com arvores de DAP entre

24,13 a 27,97 cm (Tabela 6:4). Esse fato esta relacionado com o padrdo de atague, pois 0 macaco-

prego atinge as arvores mais altas e velhas do povoamento, ou seja, arvores dominantes e co-

dominantes. Isso ocorre, pois, essas arvores sdo encontradas em maior nimero do que as

dominadas.
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Tabela 6: 4 - Numero de arvores de Pinus taeda L. aneladas ou janeladas por macaco-prego em
funcdo das classes de didmetro a altura do peito (DAP).

Classe DAP (cm) Total Aneladas Janeladas
I: 12,57 - 16,42 5 4 1
Il: 16,43 — 20,27 18 14 4

111: 20,28 — 24,12 27 22 5

IV: 24,13 — 27,97 65 48 17
V: 27,98 — 31,82 54 44 10

VI: 31,82 — 35,67 32 26 6

VII: 35,68 — 39,52 17 13 4

VIII: 39,53 — 43,37 1 - 1
VIV: 43,38 — 47,22 - - -
V: 47,23 - 51,07 1 1 -
Total 220 172 48

A Figura 6:4 compara os volumes danificados (%) decorrentes dos danos causados por S.

nigritus em um povoamento de Pinus taeda L.:

Figura 6: 4 - Volumes danificados pelo anelamento e janelamento em um povoamento de Pinus
taeda L. localizado em Bocaina do Sul — SC.
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De acordo com a Figura 6:4, nota-se que o volume danificado pelo anelamento foi superior
ao danificado pelo janelamento. O dano anelamento comprometeu 172 arvores e 8,64 m? ha'
enquanto que o janelamento comprometeu 48 arvores e 3,23 m? ha. Em relagdo ao volume total
do povoamento (273,5 m3), o volume comprometido pelo anelamento representa 3,2% e pelo
janelamento 1,2%. Também é possivel perceber esse cenario na Tabela 6:5, a qual evidencia que
0s danos causados pelo macaco-prego ao povoamento avaliado interferiram na qualidade da

madeira e consequentemente na sua produtividade.



Tabela 6: 5 - Perda do valor da producdo de um povoamento de Pinus taeda L. atacado por S.
nigritus em Bocaina do Sul.

R$ por m?
Sortimento (cm) Sem danos Danificado Prejuizos

<8 0,88 - 0,88

8al8 496 486,44 9,56
18a25 1075,33 577,11 498,22
25a35 1563,33 611,77 951,56
35a45 2120,44 724,89 1395,55
Total 5256 2400,44 2855,56

Em que: prejuizos: R$/ms3.

Segundo as analises estatisticas, ndo existem diferencas entre os tratamentos considerados
para as variaveis dendrométricas referentes ao didmetro a altura do peito (cm), altura total (m) e

volume (m?3) para as arvores ndo atacadas, aneladas e janeladas.

6.4 DISCUSSAO

O dano mais acentuado foi 0 anelamento, sendo que as arvores aneladas exibiram o mesmo
padrdo observado por Liebsch et al. (2015): secamento e quebra da ponteira, ataque de
microorganismos e areas com apodrecimento. O janelamento revelou ser um ataque recente,
devido a presenca de lascas da casca das arvores encontradas proximas as arvores atacadas. Porém,
prevé-se que resina da arvore atacada faca o isolamento do local danificado para recuperar o tecido
exposto, também descrito por Liebsch et al. (2015).

A maior presenca de ataques foi encontrada nas arvores mais velhas do povoamento, com
16,2 anos. Além disso, o percentual de danos por arvore revelou que arvores com um unico dano
compreenderam 95,34% das arvores aneladas e 97,91% das arvores janeladas. Em outras
pesquisas, a quantidade de danos por arvore foi superior a esse nimero, como em Liebsch et al.
(2015). Foram encontrados até oito danos (anelamento e janelamento) em arvores de Pinus taeda
L. atacadas por S. nigritus e das 63,8% danificadas, 27% apresentaram um Unico dano.

A altura inferior do dano aumentou com a idade das arvores. I1sso pode ser explicado pelo
padrdo de ataque desse primata, que danifica a por¢cdo superior das arvores, conforme Koehler e
Firkowski (1996), Rocha (2000) e Mikich e Liebsch (2009). Em Liebsch et al. (2015), 23% dos
danos foram encontrados abaixo de 7 metros de altura do tronco. Tais autores salientam que essa
regido do tronco é a de maior valor econbmico e que, quanto mais demorar para esse dano
acontecer, a perda econémica devera ser menor.

As variaveis dendrométricas (Figura 3) expressaram valores semelhantes de estatistica

descritiva. Contudo, as médias de DAP das arvores aneladas e janeladas foram ligeiramente
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maiores que as das arvores ndo atacadas. J& em relacéo a altura, as médias das arvores janeladas
foram superiores as das arvores aneladas e ndo atacadas. O volume total das arvores aneladas foi
ligeiramente superior as demais, seguido pelas arvores janeladas e ndo atacadas. Isso pode ser
explicado pelo ataque estar concentrado nas arvores mais grossas e altas do povoamento.

O ataque de S. nigritus por classe diamétrica demonstrou que ndo ocorreram ataques em
todas as classes. Contudo, a classe com o maior percentual de ataque (classe 1V: 24,13 — 27,97
cm) coincidiu com a média das arvores ndo atacadas do povoamento. A referida classe representa
arvores com diametro vigoroso, o que esté diretamente relacionado com o valor comercial dessas
arvores, causando certa preocupacao.

Em relacdo ao volume danificado pelos dois tipos de danos, 8,64 m® ha® foram
comprometidos pelo anelamento e 3,23 m3 ha pelo janelamento. Esses valores demonstram que
ocorreu perda de madeira em volume e qualidade. Tal resultado corrobora com a pesquisa de
Liebsch et al. (2018), na qual também ocorreu perdas de volume em arvores de Pinus taeda
atacadas pelo macaco-prego. O anelamento foi o mais expressivo e no primeiro desbaste, as
arvores aneladas ndao produziram madeira danificada. JA no segundo desbhaste e corte raso,
ocorreram perdas ocasionadas para uma arvore anelada que possuia locais afetados por
janelamentos.

Em termos de producdo, o valor bruto da producdo média das arvores sem danos foi de
5256 R$/m?3 enquanto que as arvores atacadas representaram 2400,44 R$/m? dessa variavel. Tais
valores representam uma perda no valor bruto da producdo de 2855,56 R$/m3 A maior perda
ocorreu no sortimento de 35 a 45 cm, em consequéncia do alto valor comercial dessas toras. Em
Liebsch et al. (2018), o anelamento causou as maiores perdas em volume, qualidade e receita da
producdo, enquanto que os janelamentos causaram perdas de 45% de receita quando comparados
com arvores sadias. Os sortimentos com as maiores perdas foram os de 18 a 25 cm e 25 a 35 cm.

Liebsch et al. (2015) afirmaram que o dano janelamento é o menos prejudicial em termos
de incremento, contudo, prejudicam a qualidade da madeira. Ja o anelamento causou o secamento
parcial dos individuos, por interromper o transporte da seiva acima da lesdo. Além disso, também
podem ocorrer a quebra da ponteira, acarretando na paralisacdo do crescimento dessas arvores.

O impacto dos danos de S. nigritus na receita obtida nos desbastes e no corte raso de
plantios de Pinus taeda L foi investigado por Liebsch et al. (2018). Os resultados demonstraram
gue o maior impacto dos danos ocorreu no segundo desbaste e que o anelamento causou perda de

qualidade e reducéo no prego das toras.



6.5 CONCLUSAO

O dano mais grave encontrado nesse povoamento de Pinus taeda L. atacado por S. nigritus
foi o anelamento, que danificou 8,64 m3 hal, comprometendo 3,2% do volume total do
povoamento. Ja o janelamento comprometeu 3,23 m? ha, representando 1,2% do volume total.

Tais resultados evidenciam o impacto do ataque desse primata em um povoamento
florestal e a importancia da quantificacdo e caracterizacdo dos danos como uma estratégia valorosa
para definir as acOes relacionadas ao manejo florestal desse povoamento.

Recomenda-se testar a metodologia aqui apresentada com dados coletados em épocas
coincidentes a fase pré-ataque (entre janeiro a julho), durante a ocorréncia do ataque (junho a
dezembro) e pos ataque (dezembro a julho) além de associar essas informagdes com caracteristicas

topograficas (declividade) da area, condi¢cdes climaticas e idade do povoamento.
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7 CAPITULO IV:
RECOMENDACOES E PERSPECTIVAS PARA PESQUISAS FUTURAS

Diante dos resultados encontrados nessa pesquisa, surgem algumas perspectivas para
trabalhos futuros. Para analises envolvendo Sentinel-2, recomenda-se testar e utilizar outros
indices de vegetacdo, utilizar parcelas maiores para diminuir o erro associado ao uso de receptores
GNSS e também avaliar o comportamento espectral de pragas para testar o potencial desse sensor
Optico, dispondo de dados em escala temporal e avali¢fes in situ (parcelas).

Pesquisas envolvendo imagens de alta resolucdo espacial obtidas por Veiculos Aéreos Nao
Tripulados (VANT) podem explorar algoritmos de deteccdo automatica de arvores, de
delineamento individual de arvores e extracdo do nimero de arvores a partir de modelos digitais
como o CHM (Canopy Height Model). Além disso, a aquisicdo de imagens na faixa do
infravermelho poderad contribuir para a diferenciacdo das arvores com base na sua condicéo
fitossanitaria, a partir de indices de vegetacdo combinados com tais algoritmos.

Em relacdo ao manejo florestal do povoamento atacado por esse primata, inventarios
realizados na fase pré-ataque, durante e apds o ataque podem melhorar o entendimento do padréo
de ataque desse animal. Dessa forma, a integracao desses dados com caracteristicas da area como
topografia, condicdes climaticas e idade do povoamento ird favorecer a tomada de decisdo da

melhor estratégia do ordenamento florestal desse povoamento.
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Tabela 7: 1 - Modelos ajustados pelas técnicas Stepwise, Support Vector Machine e Random Forest
na estimativa de ataque de S. nigritus por parcela (% 0,045 ha-1) em um povoamento de Pinus
taeda L. localizado em Bocaina do Sul, Santa Catarina.

Modelo Método Classe Equacéo
1 Stepwise  Sem danos A=B,+B*IVHB*InIV+B* 1/IV2+ B,*1/IV22 + B+ 1/IV*
2 SVM Sem danos _ s
A =Byt B FIVHR, xIV2+ B+ IV2 + B+ IV23 + B+ [V2*+ B,
3 RF Sem danos A =B, B MTV+ B, « IV2+ B2 + B, + 1/IV +B, « EXP IV2*
1 Stepwise ~ Moderado A =B+ B ¥ IVEPR, * IV2+ B, *IV2+ B+ IV3+ B+ [V*+ B,
IVS + B+ V22 + By +IV23 + B, *1V2* + B, #IV25 + B, *InIV2 +
B, * EXPIV+p, «EXPIV2+ B, *1/IV?
5
2 SVM Moderado ~ , _ Byt B * IV+ B, « 1/IV2 + B, + 1/1V% + B4IV22+ Bsm +B, *1%, N
B7 *InlV2 + [38 * EXP IV23 +
3 RF Moderado A =p+ B * IV+ B, * V2 + B, « IV2* + B, V25 + B, xIn1V2% + B,
«EXP IV + B, « EXPIV2 + B * 1/IV3
1 Stepwise Severo A =B+ B ¥ IVHPR, * V2 + B, V2 + B+ InIVZ+ B+ IV3+ P, *
EXP IV* + B, = 1/IV® + B+ 1/IV2% + B, EXP1V23 + B, * In[V25
_ 2 3 4 5
2 SVM Severo A =B, B, * IVHB, VIV2HB*I/IVHHB ¥ I/IVIHB* 1/IVH B6* 1/IV+
B7* 1/IV22+B8* 1/IV23+ B9* In IV>+ B10* EXP IV2
3 RF Severo A =B B * IVHR, IVFIV2HB *1/IV *I/IVHB, ¥V +B* TV Bo* TV +
B7*EXP 1/1V22+p8* EXP IV23+$9* In 1/IV*+ B10* EXP 1/1V2
1 Stepwise Morto A =Byt B ¥ IVHR, x V2 + B, «IV3 + B, x IV* + Box IV® + B
V22 + B, 1V23 + B+ IV2* + B+ V2% + B, *InlV + B, *
In1V2+ B, * EXP IV2 + + B, * EXP IV3
2 SVM Morto 1
A =B+ B *IV+B, *1IV2+ B, * E1XP IV5+ B, \/1IV5 Bz T B
*W‘F B7*W+ +B8 *IV_3* 1/IV2 + Bg
3 RF Morto

— 3 5 5
A =B+ B,* IV+ B, EXP IVI+B, EXP IV2*+ B, *¥1/IV2+ B *¥1/IV3 '+
B, *IV¥IV2+ B, ¥IV*IV3+ B *IV2*IV3

Em que: A: ataque por parcela (% 0,045 ha?); B: coeficientes do modelo; IV: indices de vegetacdo; In: logaritmo
natural com base na constante e (2,71828182845904); EXP: funcdo exponencial natural.
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Tabela 7: 2 - Matriz de confusdo do ortomosaico classificado pelo método Maxver para a area 1,

com amostras de 0,5m.

Classe Atacadas N&oatacadas Mortas  Solo Total Acuradcia Kappa
Atacadas 64 4 1 1 70 1
Néo 11 72 3 1 87 1
atacadas
Mortas 13 3 6 3 25 0
Solo 11 45 6 55 117 0
Total 99 124 16 60 299 0
Acuréacia 0,6465 0,5806 0,3750 0,9167 598 0,6589
Kappa 0,5254

Tabela 7: 3 - Matriz de confusdo da composigéo 1 classificada pelo método Maxver para a area 1,
com amostras de 0,5m.

Classe Atacadas N&oatacadas Mortas  Solo Total Acuracia Kappa
Atacadas 68 7 3 1 79 1
Néo 11 64 2 1 78 1
atacadas
Mortas 4 5 9 5 23 0
Solo 16 48 2 53 119 0
Total 99 124 16 60 299 0
Acuracia 0,6869 0,5161 0,5625 0,8833 598 0,6488
Kappa 0,5125

Tabela 7: 4 - Matriz de confusdo composicdo 2 classificada pelo método Maxver para a area 1,
com amostras de 0,5m.

Classe Atacadas N&o atacadas Mortas  Solo Total Acuricia Kappa
Atacadas 68 3 0 1 72 1
Né&o
atacadas 8 108 5 0 121 1
Mortas 13 0 10 6 29 0
Solo 10 13 1 53 77 1
Total 99 124 16 60 299 0
Acurécia 0,6869 0,8710 0,6250 0,8833 598 0,7993
Kappa 0,7115

Tabela 7: 5 - Matriz de confusdo composicdo 3 classificada pelo método Maxver para a area 1,
com amostras de 0,5m.

Classe  Atacadas N&oatacadas Mortas Solo  Total Acuracia Kappa
Atacadas 61 6 2 0 69 1
Né&o
atacadas 17 79 3 1 100 1
Mortas 1 6 8 5 20 0
Solo 20 33 3 54 110 0
Total 99 124 16 60 299 0
Acurécia 0,6162 0,6371 0,5000 0,9000 598 0,6756
0,5415

Kappa




Tabela 7: 6 - Matriz de confusdo da composi¢do 4 classificada pelo método Maxver para a area
1, com amostras de 0,5m.

Classe Atacadas N&oatacadas Mortas  Solo Total Acurdcia Kappa
Atacadas 62 8 2 1 73 1
Né&o
atacadas 12 67 2 6 87 1
Mortas 3 2 10 1 16 1
Solo 22 47 2 52 123 0
Total 99 124 16 60 299 0
Acuréacia 0,6263 0,5403 0,6250 0,8667 598 0,6388
Kappa 0,4935

Tabela 7: 7 - Matriz de confusdo da composicdo 5 classificada pelo método Maxver para a area
1, com amostras de 0,5m.

Classe Atacadas N&oatacadas Mortas  Solo Total Acuracia Kappa
Atacadas 65 5 2 1 73 1
Né&o
atacadas 13 96 2 0 111 1
Mortas 9 4 12 2 27 0
Solo 12 19 0 57 88 1
Total 99 124 16 60 299 0
Acuréacia 0,6566 0,7742 0,7500 0,9500 598 0,7692
Kappa 0,6709

Tabela 7: 8 - Matriz de confusdo do ortomosaico classificado pelo método Random Tree para a

area 1, com amostras de 0,5m.

Classe Atacadas N&oatacadas Mortas  Solo Total Acurdcia Kappa
Atacadas 86 10 0 0 96 0,8958
Né&o
atacadas 8 103 2 0 113 0,9115
Mortas 1 3 13 0 17 0,7647
Solo 4 8 1 60 73 0,8219
Total 99 124 16 60 299
Acuracia 0,8687 0,8306 0,8125 11,0000 500 0,8763
Kappa 0,8193

Tabela 7: 9 - Matriz de confusdo da composicdo 1 classificada pelo método Random Tree para a
area 1, com amostras de 0,5m.

Classe Atacadas N&ao atacadas Mortas  Solo Total Acuracia Kappa
Atacadas 76 16 0 1 93 0,8172
Né&o
atacadas 15 105 3 2 125 0,8400
Mortas 4 1 11 0 16 0,6875
Solo 4 2 2 57 65 0,8769
Total 99 124 16 60 299
Acuracia 0,7677 0,8468 0,6875 0,9500 598 0,8328
Kappa 0,7530
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Tabela 7: 10 - Matriz de confusdo da composicao 2 classificada pelo método Random Tree para

a area 1, com amostras de 0,5m.
Classe Atacadas N&oatacadas Mortas  Solo Total Acurdcia Kappa

Atacadas 75 12 0 2 89 0,8427
Néo
atacadas 17 107 3 1 128 0,8359
Mortas 2 2 11 1 16 0,6875
Solo 5 3 2 56 66 0,8485
Total 99 124 16 60 299
Acuracia 0,7576 0,8629 0,6875 10,9333 598 0,8328
Kappa 0,7529

Tabela 7: 11 - Matriz de confusdo da composicao 3 classificada pelo método Random Tree para
a area 1, com amostras de 0,5m.
Classe ~ Atacadas N&oatacadas Mortas Solo  Total Acurdcia Kappa

Atacadas 72 28 1 0 101 0,7129
Nao
atacadas 23 86 4 1 114 0,7544
Mortas 3 2 10 1 16 0,6250
Solo 1 8 1 58 68 0,8529
Total 99 124 16 60 299
Acuracia 0,7273 0,6935 0,6250 0,9667 598 0,7559
Kappa 0,6418

Tabela 7: 12 -Matriz de confusdo da composicéao 4 classificada pelo método Random Tree para a

area 1, com amostras de 0,5m.
Classe Atacadas N&o atacadas Mortas  Solo Total Acurdcia Kappa

Atacadas 70 8 1 0 79 0,8861
Nao
atacadas 21 107 2 1 131 0,8168
Mortas 5 3 10 2 20 0,5000
Solo 3 6 3 57 69 0,8261
Total 99 124 16 60 299
Acuréacia 0,7071 0,8629 0,6250 0,9500 598 0,8161
Kappa 0,7299

Tabela 7: 13 -Matriz de confusdo da composicao 5 classificada pelo método Random Tree para a

area 1, com amostras de 0,5m.
Classe Atacadas N&ao atacadas Mortas  Solo Total Acuracia Kappa

Atacadas 69 21 1 0 91 0,7582
Nao
atacadas 20 89 3 1 113 0,7876
Mortas 6 6 10 1 23 0,4348
Solo 4 8 2 58 72 0,8056
Total 99 124 16 60 299
Acuréacia 0,6970 0,7177 0,6250 0,9667 598 0,7559

Kappa 0,6462




Tabela 7: 14 -Matriz de confusdo do ortomosaico classificado pelo método SVM para a rea 1,

com amostras de 0,5m.
Classe Atacadas N&oatacadas Mortas  Solo Total Acurdcia Kappa

Atacadas 80 7 2 0 89 0,8989
Néo
atacadas 12 114 1 0 127 0,8976
Mortas 4 1 10 1 16 0,6250
Solo 3 2 3 58 66 0,8788
Total 99 124 16 59 298
Acuracia 0,8081 0,9194 0,6250 0,9831 598 0,8792
Kappa 0,8215

Tabela 7: 15 - Matriz de confusdo da composicao 1 classificada pelo método SVM para a area 1,
com amostras de 0,5m.
Classe  Atacadas N&oatacadas Mortas Solo  Total Acurdcia Kappa

Atacadas 74 9 0 0 83 0,8916
Nao
atacadas 18 111 3 1 133 0,8346
Mortas 6 0 12 1 19 0,6316
Solo 1 4 1 57 63 0,9048
Total 99 124 16 59 298
Acuracia 0,7475 0,8952 0,7500 0,9661 598 0,8523
Kappa 0,7817

Tabela 7: 16 - Matriz de confuséo da composicédo 2 classificada pelo método SVM para a area 1,
com amostras de 0,5m.
Classe Atacadas N&o atacadas Mortas  Solo Total Acurdcia Kappa

Atacadas 81 5 2 0 88 0,9205
Nao
atacadas 13 115 2 0 130 0,8846
Mortas 2 0 10 1 13 0,7692
Solo 3 4 2 58 67 0,8657
Total 99 124 16 59 298
Acuréacia 0,8182 0,9274 0,6250 0,9831 598 0,8859
Kappa 0,8306

Tabela 7: 17 - Matriz de confusdo da composicdo 3 classificada pelo método SVM para a area 1,

com amostras de 0,5m.
Classe Atacadas N&ao atacadas Mortas  Solo Total Acuracia Kappa

Atacadas 83 11 3 0 97 0,8557
Nao
atacadas 10 108 2 0 120 0,9000
Mortas 4 1 10 1 16 0,6250
Solo 2 4 1 58 65 0,8923
Total 99 124 16 59 298
Acuréacia 0,8384 0,8710 0,6250 0,9831 598 0,8691

Kappa 0,8070
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Tabela 7: 18 - Matriz de confusdo da composicao 4 classificada pelo método SVM para a érea 1,

com amostras de 0,5m.
Classe Atacadas N&oatacadas Mortas  Solo Total Acurdcia Kappa

Atacadas 125 15 1 0 141 0,8865
Néo
atacadas 24 178 7 0 209 0,8517
Mortas 14 5 16 0 35 0,4571
Solo 3 9 3 100 115 0,8696
Total 166 207 27 100 500
Acuracia 0,7530 0,8599 0,5926 1 598 0,8380
Kappa 0,7630

Tabela 7: 19 - Matriz de confusdo da composicao 5 classificada pelo método SVM para a area 1,
com amostras de 0,5m.
Classe ~ Atacadas N&oatacadas Mortas Solo  Total Acurdcia Kappa

Atacadas 81 15 0 0 96 0,8438
Nao
atacadas 12 99 2 7 120 0,8250
Mortas 6 1 12 1 20 0,6000
Solo 0 9 2 51 62 0,8226
Total 99 124 16 59 298
Acuracia 0,8182 0,7984 0,7500 0,8644 598 0,8154
Kappa 0,7288

Tabela 7: 20 - Matriz de confusdo do ortomosaico classificado pelo método Maxver para a area 1,
com amostras de 1m.
Classe Atacadas N&oatacadas Mortas  Solo Total Acurdcia Kappa

Atacadas 65 10 2 0 77 0,8442
Nao
atacadas 24 98 5 1 128 0,7656
Mortas 8 6 12 1 27 0,4444
Solo 20 32 0 16 68 0,2353
Total 117 146 19 18 300
Acuréacia 0,5556 0,6712 0,6316 10,8889 598 0,6367
Kappa 0,4601

Tabela 7: 21 - Matriz de confusdo da composicéao 1 classificada pelo método Maxver para a area

1, com amostras de 1m.
Classe Atacadas N&ao atacadas Mortas  Solo Total Acuracia Kappa

Atacadas 76 15 1 0 92 0,8261
Nao
atacadas 20 82 8 2 112 0,7321
Mortas 8 6 8 2 24 0,3333
Solo 13 43 2 14 72 0,1944
Total 117 146 19 18 300
Acuréacia 0,6496 0,5616 0,4211 0,7778 598 0,6000

Kappa 0,4111




Tabela 7: 22 - Matriz de confusdo da composicao 2 classificada pelo método Maxver para a area

1, com amostras de 1m.
Classe Atacadas N&oatacadas Mortas  Solo Total Acurdcia Kappa

Atacadas 71 7 0 0 78 0,9103
Néo
atacadas 38 114 6 0 158 0,7215
Mortas 6 10 12 0 28 0,4286
Solo 2 15 1 18 36 0,5000
Total 117 146 19 18 300
Acuracia 0,6068 0,7808 0,6316 1 598 0,7167
Kappa 0,5497

Tabela 7: 23 - Matriz de confusdo da composicao 3 classificada pelo método Maxver para a area
1, com amostras de 1m.
Classe ~ Atacadas N&oatacadas Mortas Solo  Total Acurdcia Kappa

Atacadas 70 13 3 0 86 0,8140
Nao
atacadas 24 107 5 0 136 0,7868
Mortas 5 9 10 1 25 0,4000
Solo 17 17 1 17 52 0,3269
Total 116 146 19 18 299
Acuracia 0,6034 0,7329 0,5263 10,9444 598 0,6823
Kappa 0,5116

Tabela 7: 24 - Matriz de confusdo da composicéo 4 classificada pelo método Maxver para a area

1, com amostras de 1m.
Classe Atacadas N&ao atacadas Mortas  Solo Total Acuricia Kappa

Atacadas 69 12 0 0 81 0,8519
Nao
atacadas 23 78 7 1 109 0,7156
Mortas 10 9 9 1 29 0,3103
Solo 15 47 3 16 81 0,1975
Total 117 146 19 18 300
Acuracia 0,5897 0,5342 0,4737 10,8889 598 0,5733
Kappa 0,3866

Tabela 7: 25 - Matriz de confusdo da composicdo 5 classificada pelo método Maxver para a area
1, com amostras de 1m.
Classe  Atacadas N&oatacadas Mortas Solo  Total Acuracia Kappa

Atacadas 66 10 1 0 77 0,8571
Nao
atacadas 31 105 4 1 141 0,7447
Mortas 10 8 14 0 32 0,4375
Solo 10 23 0 17 50 0,3400
Total 117 146 19 18 300
Acuracia 0,5641 0,7192 0,7368 0,9444 598 0,6733

Kappa 0,5008
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Tabela 7: 26 - Matriz de confuséo do ortomosaico classificado pelo método Random Tree para a

area 1, com amostras de 1m.
Classe Atacadas N&oatacadas Mortas  Solo Total Acurdcia Kappa

Atacadas 83 12 1 1 97 0,8557
Néo
atacadas 20 122 4 0 146 0,8356
Mortas 7 5 13 1 26 0,5000
Solo 7 7 1 15 30 0,5000
Total 117 146 19 17 299
Acuracia 0,7094 0,8356 0,6842 10,8824 598 0,7793
Kappa 0,6459

Tabela 7: 27 - Matriz de confusdo da composicao 1 classificada pelo método Random Tree para a
area 1, com amostras de 1m.
Classe ~ Atacadas N&oatacadas Mortas Solo  Total Acurdcia Kappa

Atacadas 82 20 2 0 104 0,7885
Nao
atacadas 30 114 4 0 148 0,7703
Mortas 3 4 10 0 17 0,5882
Solo 2 8 3 18 31 0,5806
Total 117 146 19 18 300
Acuracia 0,7009 0,7808 0,5263 1 598 0,7467
Kappa 0,5880

Tabela 7: 28 - Matriz de confusdo da composicédo 2 classificada pelo método Random Tree para a

area 1, com amostras de 1m.
Classe Atacadas N&o atacadas Mortas  Solo Total Acurdcia Kappa

Atacadas 82 22 2 0 106 0,7736
Nao
atacadas 25 118 2 0 145 0,8138
Mortas 7 3 11 0 21 0,5238
Solo 3 3 4 18 28 0,6429
Total 117 146 19 18 300
Acuréacia 0,7009 0,8082 0,5789 1 598 0,7633
Kappa 0,6164

Tabela 7: 29 - Matriz de confusdo da composicdo 3 classificada pelo método Random Tree para a

area 1, com amostras de 1m.
Classe Atacadas N&ao atacadas Mortas  Solo Total Acuracia Kappa

Atacadas 79 34 3 0 116 0,6810
Nao
atacadas 28 90 2 1 121 0,7438
Mortas 8 5 12 0 25 0,4800
Solo 2 17 2 17 38 0,4474
Total 117 146 19 18 300
Acuréacia 0,6752 0,6164 0,6316 0,9444 598 0,6600

Kappa 0,4688




Tabela 7: 30 - Matriz de confusdo da composicao 4 classificada pelo método Random Tree para a

area 1, com amostras de 1m.
Classe Atacadas N&oatacadas Mortas  Solo Total Acurdcia Kappa

Atacadas 85 7 2 0 94 0,9043
Néo
atacadas 25 124 7 0 156 0,7949
Mortas 4 5 9 0 18 0,5000
Solo 3 10 1 18 32 0,5625
Total 117 146 19 18 300
Acuracia 0,7265 0,8493 0,4737 1 598 0,7867
Kappa 0,6529

Tabela 7: 31 - Matriz de confusdo da composicao 5 classificada pelo método Random Tree para a

area 1, com amostras de 1m.
Classe Atacadas N&oatacadas Mortas  Solo Total Acuracia Kappa

Atacadas 87 16 3 0 106 0,8208
Nao
atacadas 19 102 4 0 125 0,8160
Mortas 4 12 9 1 26 0,3462
Solo 7 16 3 17 43 0,3953
Total 117 146 19 18 300
Acuracia 0,7436 0,6986 0,4737 0,9444 598 0,7167
Kappa 0,5610

Tabela 7: 32 - Matriz de confusdo do ortomosaico classificado pelo método SVM para a area 1,

com amostras de 1m.
Classe Atacadas N&o atacadas Mortas  Solo Total Acurdcia Kappa

Atacadas 78 13 1 0 92 0,8478
Nao
atacadas 31 126 3 0 160 0,7875
Mortas 4 1 10 0 15 0,6667
Solo 4 6 5 18 33 0,5455
Total 117 146 19 18 300
Acuréacia 0,6667 0,8630 0,5263 1 598 0,7733
Kappa 0,6291

Tabela 7: 33 - Matriz de confusdo da composicdo 1 classificada pelo método SVM para a area 1,
com amostras de 1m.
Classe Atacadas N&ao atacadas Mortas  Solo Total Acuracia Kappa

Atacadas 87 23 3 0 113 0,7699
Nao
atacadas 17 111 7 0 135 0,8222
Mortas 11 5 9 0 25 0,3600
Solo 2 7 0 18 27 0,6667
Total 117 146 19 18 300
Acuréacia 0,7436 0,7603 0,4737 1 598 0,7500

Kappa 0,5990
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Tabela 7: 34 - Matriz de confusdo da composicdo 2 classificada pelo método SVM para a érea 1,

com amostras de 1m.
Classe Atacadas N&oatacadas Mortas  Solo Total Acurdcia Kappa

Atacadas 83 21 2 0 106 0,7830
Néo
atacadas 24 113 8 0 145 0,7793
Mortas 7 0 6 0 13 0,4615
Solo 3 12 3 18 36 0,5000
Total 117 146 19 18 300
Acuracia 0,7094 0,7740 0,3158 1 598 0,7333
Kappa 0,5678

Tabela 7: 35 - Matriz de confusdo da composicdo 3 classificada pelo método SVM para a érea 1,

com amostras de 1m.
Classe Atacadas N&oatacadas Mortas  Solo Total Acuracia Kappa

Atacadas 92 15 2 1 110 0,8364
Nao
atacadas 15 121 5 0 141 0,8582
Mortas 7 2 10 0 19 0,5263
Solo 3 8 2 16 29 0,5517
Total 117 146 19 17 299
Acuracia 0,7863 0,8288 0,5263 0,9412 598 0,7993
Kappa 0,6744

Tabela 7: 36 - Matriz de confusdo da composicdo 4 classificada pelo método SVM para a area 1,

com amostras de 1m.
Classe Atacadas N&o atacadas Mortas  Solo Total Acurdcia Kappa

Atacadas 85 12 3 0 100 0,8500
Nao
atacadas 24 112 8 0 144 0,7778
Mortas 7 9 6 1 23 0,2609
Solo 1 13 2 17 33 0,5152
Total 117 146 19 18 300
Acuréacia 0,7265 0,7671 0,3158 0,9444 598 0,7333
Kappa 0,5733

Tabela 7: 37 - Matriz de confusdo da composicdo 5 classificada pelo método SVM para a area 1,

com amostras de 1m.
Classe Atacadas N&ao atacadas Mortas  Solo Total Acuracia Kappa

Atacadas 88 18 2 0 108 0,8148
Nao
atacadas 18 109 7 0 134 0,8134
Mortas 4 1 8 0 13 0,6154
Solo 7 18 2 18 45 0,4000
Total 117 146 19 18 300
Acuréacia 0,7521 0,7466 0,4211 1 598 0,7433

Kappa 0,5929




Tabela 7: 38 - Matriz de confusdo do ortomosaico classificado pelo método Maxver para a area 1,

com amostras de 1,5m.
Classe Atacadas N&oatacadas Mortas  Solo Total Acurdcia Kappa

Atacadas 63 0 0 0 63 1,0000
Néo
atacadas 9 75 3 0 87 0,8621
Mortas 11 3 9 6 29 0,3103
Solo 16 46 4 54 120 0,4500
Total 99 124 16 60 299
Acuracia 0,6364 0,6048 0,5625 0,90 598 0,6722
Kappa 0,5472

Tabela 7: 39 - Matriz de confusdo da composicao 1 classificada pelo método Maxver para a area

1, com amostras de 1,5m.
Classe Atacadas N&oatacadas Mortas  Solo Total Acuracia Kappa

Atacadas 60 8 2 0 70 0,8571
Nao
atacadas 10 68 2 1 81 0,8395
Mortas 6 2 4 2 14 0,2857
Solo 23 46 8 57 134 0,4254
Total 99 124 16 60 299
Acuracia 0,6061 0,5484 0,2500 0,9500 598 0,6321
Kappa 0,4874

Tabela 7: 40 - Matriz de confusdo da composicao 2 classificada pelo método Maxver para a area

1, com amostras de 1,5m.
Classe Atacadas N&oatacadas Mortas  Solo Total Acurdcia Kappa

Atacadas 68 3 0 0 71 0,9577
Nao
atacadas 6 95 3 0 104 0,9135
Mortas 14 3 12 5 34 0,3529
Solo 11 23 1 55 90 0,6111
Total 99 124 16 60 299
Acuréacia 0,6869 0,7661 0,7500 0,9167 598 0,7692
Kappa 0,6753

Tabela 7: 41 - Matriz de confusdo da composicéo 3 classificada pelo método Maxver para a area

1, com amostras de 1,5m.
Classe Atacadas N&ao atacadas Mortas  Solo Total Acuracia Kappa

Atacadas 61 12 3 1 77 0,7922
Nao
atacadas 14 76 3 2 95 0,8000
Mortas 4 6 8 6 24 0,3333
Solo 20 30 2 51 103 0,4951
Total 99 124 16 60 299
Acuréacia 0,6162 0,6129 0,5000 0,8500 598 0,6555
Kappa 0,5145

Tabela 7: 42 - Matriz de confusdo da composicéao 4 classificada pelo método Maxver para a area

1, com amostras de 1,5m.
Classe  Atacadas Nd&oatacadas Mortas Solo  Total Acuracia Kappa
Atacadas 58 15 0 0 73 0,7945
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Né&o
atacadas 44 96 11 0 151 0,6358
Mortas 8 12 6 0 26 0,2308
Solo 11 28 3 10 52 0,1923
Total 121 151 20 10 302
Acuréacia 0,4793 0,6358 0,3000 1 598 0,5629
Kappa 0,3189

Tabela 7: 43 - Matriz de confusdo composicao 5 classificada pelo método Maxver para a area 1,
com amostras de 1,5m.
Classe ~ Atacadas N&oatacadas Mortas Solo  Total Acurdcia Kappa

Atacadas 64 14 2 0 80 0,8000
Nao
atacadas 38 107 5 0 150 0,7133
Mortas 10 5 10 1 26 0,3846
Solo 9 25 3 9 46 0,1957
Total 121 151 20 10 302
Acuracia 0,5289 0,7086 0,5000 0,9000 598 0,6291
Kappa 0,4158

Tabela 7: 44 - Matriz de confusdo do ortomosaico classificado pelo método Random Tree para a

area 1, com amostras de 1,5m.
Classe Atacadas N&o atacadas Mortas  Solo Total Acurdcia Kappa

Atacadas 86 10 0 0 96 0,8958
Néo
atacadas 8 103 2 0 113 0,9115
Mortas 1 3 13 0 17 0,7647
Solo 4 8 1 60 73 0,8219
Total 99 124 16 60 299
Acuréacia 0,8687 0,8306 0,8125 1 598 0,8763
Kappa 0,8193

Tabela 7: 45 - Matriz de confusdo da composicédo 1 classificada pelo método Random Tree para a

area 1, com amostras de 1,5m.
Classe Atacadas Nao atacadas Mortas  Solo Total Acuracia Kappa

Atacadas 77 24 0 0 101 0,7624
Nao
atacadas 18 96 4 0 118 0,8136
Mortas 2 1 11 1 15 0,7333
Solo 2 3 1 59 65 0,9077
Total 99 124 16 60 299
Acuréacia 0,7778 0,7742 0,6875 10,9833 598 0,8127
Kappa 0,7238

Tabela 7: 46 - Matriz de confusdo da composicdo 2 classificada pelo método Random Tree para a

area 1, com amostras de 1,5m.
Classe  Atacadas N&oatacadas Mortas Solo  Total Acuracia Kappa

Atacadas 76 9 0 0 85 0,8941
Nao
atacadas 13 109 3 2 127 0,8583
Mortas 3 3 11 1 18 0,6111
Solo 7 3 2 57 69 0,8261

Total 99 124 16 60 299




Acurécia  0,7677 0,8790 06875 0,9500 598  0,8462
Kappa 0,7738

Tabela 7: 47 - Matriz de confusdo da composicao 3 classificada pelo método Random Tree para a
area 1, com amostras de 1,5m.
Classe  Atacadas N&oatacadas Mortas Solo  Total Acurdcia Kappa

Atacadas 72 26 1 0 99 0,7273
Nao
atacadas 24 88 4 1 117 0,7521
Mortas 2 6 10 1 19 0,5263
Solo 1 4 1 58 64 0,9063
Total 99 124 16 60 299
Acuracia 0,7273 0,7097 0,6250 0,9667 598 0,7625
Kappa 0,6517

Tabela 7: 48 - Matriz de confusdo da composicéo 4 classificada pelo método Random Tree para a

area 1, com amostras de 1,5m.
Classe Atacadas N&oatacadas Mortas  Solo Total Acuracia Kappa

Atacadas 56 26 3 0 85 0,6588
Nao
atacadas 44 109 6 0 159 0,6855
Mortas 9 7 6 0 22 0,2727
Solo 12 9 5 10 36 0,2778
Total 121 151 20 10 302
Acuréacia 0,4628 0,7219 0,3000 1 598 0,5993
Kappa 0,3487

Tabela 7: 49 - Matriz de confusdo composicdo 5 classificada pelo método Random Tree para a
area 1, com amostras de 1,5m.
Classe Atacadas N&o atacadas Mortas  Solo Total Acuricia Kappa

Atacadas 74 20 2 0 96 0,7708
Nao
atacadas 30 90 8 0 128 0,7031
Mortas 4 23 6 0 33 0,1818
Solo 13 18 4 10 45 0,2222
Total 121 151 20 10 302
Acuracia 0,6116 0,5960 0,3000 1 598 0,5960
Kappa 0,3771

Tabela 7: 50 - Matriz de confusdo do ortomosaico classificado pelo método SVM para a area 1,
com amostras de 1,5m.
Classe  Atacadas N&oatacadas Mortas Solo  Total Acuracia Kappa

Atacadas 80 7 2 0 89 0,8989
Nao
atacadas 12 114 1 0 127 0,8976
Mortas 4 1 10 1 16 0,6250
Solo 3 2 3 58 66 0,8788
Total 99 124 16 59 298
Acurécia 0,8081 0,9194 0,6250 0,9831 598 0,8792

Kappa 0,8215
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Tabela 7: 51 - Matriz de confusdo da composicdo 1 classificado pelo método SVM para a érea 1,

com amostras de 1,5m.
Classe Atacadas N&oatacadas Mortas  Solo Total Acurdcia Kappa

Atacadas 80 8 4 0 92 0,8696
Néo
atacadas 16 110 1 0 127 0,8661
Mortas 3 3 9 1 16 0,5625
Solo 0 3 2 58 63 0,9206
Total 99 124 16 59 298
Acuracia 0,8081 0,8871 0,5625 10,9831 598 0,8624
Kappa 0,7963

Tabela 7: 52 - Matriz de confusdo da composicédo 2 classificada pelo método SVM para a érea 1,
com amostras de 1,5m.
Classe ~ Atacadas N&oatacadas Mortas Solo  Total Acurdcia Kappa

Atacadas 81 5 2 0 88 0,9205
Nao
atacadas 13 115 2 0 130 0,8846
Mortas 2 0 10 1 13 0,7692
Solo 3 4 2 58 67 0,8657
Total 99 124 16 59 298
Acuracia 0,8182 0,9274 0,6250 0,9831 598 0,8859
Kappa 0,8306

Tabela 7: 53 - Matriz de confusdo da composicdo 3 classificada pelo método SVM para a area 1,

com amostras de 1,5m.
Classe Atacadas N&o atacadas Mortas  Solo Total Acurdcia Kappa

Atacadas 66 16 2 0 84 0,7857
Nao
atacadas 35 110 6 0 151 0,7285
Mortas 6 1 4 0 11 0,3636
Solo 14 24 8 10 56 0,1786
Total 121 151 20 10 302
Acuréacia 0,5455 0,7285 0,2000 1 598 0,6291
Kappa 0,4113

Tabela 7: 54 - Matriz de confusdo da composicao 4 classificada pelo método SVM para a area 1,

com amostras de 1,5m.
Classe Atacadas N&ao atacadas Mortas  Solo Total Acuracia Kappa

Atacadas 65 16 1 0 82 0,7926
Nao
atacadas 38 114 7 0 159 0,7169
Mortas 8 3 7 0 18 0,3888
Solo 10 18 5 10 43 0,2325
Total 121 151 20 10 302
Acuracia  0,53719 0,754967 0,35 1 598 0,6490

Kappa 0,4332




Tabela 7: 55 - Matriz de confusdo da composicdo 5 classificada pelo método SVM para a érea 1,

com amostras de 1,5m.
Classe Atacadas N&oatacadas Mortas  Solo Total Acurdcia Kappa

Atacadas 73 21 2 0 96 0,7604
Néo
atacadas 26 92 6 0 124 0,7419
Mortas 7 3 5 0 15 0,3333
Solo 15 35 7 10 67 0,1493
Total 121 151 20 10 302
Acuracia 0,6033 0,6093 0,2500 1 598 0,5960
Kappa 0,3848

Tabela 7: 56 - Matriz de confusdo do ortomosaico classificado pelo método Maxver para a érea 2,

com amostras de 0,5m.
Classe Atacadas N&oatacadas Mortas  Solo Total Acuracia Kappa

Atacadas 70 7 0 0 77 0,90909
Nao
atacadas 18 77 1 0 96 0,80208
Mortas 12 4 8 0 24 0,33333
Solo 8 85 2 10 105 0,09524
Total 108 173 11 10 302
Acuracia 0,6481 0,4451 0,7273 1 604 0,5464
Kappa 0,3631

Tabela 7: 57 - Matriz de confusdo da composicdo 1 classificada pelo método Maxver para a area

2, com amostras de 0,5m.
Classe Atacadas N&o atacadas Mortas  Solo Total Acurdcia Kappa

Atacadas 53 2 2 0 57 0,9298
Nao
atacadas 55 162 7 0 224 0,7232
Mortas 0 0 2 0 2 1
Solo 0 11 0 10 21 0,4762
Total 108 175 11 10 304
Acuréacia 0,4907 0,9257 0,1818 1 604 0,7467
Kappa 0,5001

Tabela 7: 58 - Matriz de confusdo da composicdo 2 classificada pelo método Maxver para a area

2, com amostras de 0,5m.
Classe Atacadas N&ao atacadas Mortas  Solo Total Acuracia Kappa

Atacadas 74 3 0 0 77 0,9610
Nao
atacadas 16 127 0 0 143 0,8881
Mortas 5 40 2 10 57 0,1754
Solo 13 6 9 0 28 0,3214
Total 108 176 11 10 305
Acuréacia 0,6852 0,7216 0,8182 1 604 0,7213

Kappa 0,5581
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Tabela 7: 59 - Matriz de confusdo da composicao 3 classificada pelo método Maxver para a area

2, com amostras de 0,5m.
Classe Atacadas N&oatacadas Mortas  Solo Total Acurdcia Kappa

Atacadas 62 3 1 0 66 0,9394
Néo
atacadas 10 86 0 0 96 0,8958
Mortas 30 83 1 10 124 0,0806
Solo 6 3 9 0 18 0,5000
Total 108 175 11 10 304
Acuracia 0,5741 0,4914 0,8182 1 604 0,5493
Kappa 0,3789

Tabela 7: 60 - Matriz de confusdo da composicao 4 classificada pelo método Maxver para a area
2, com amostras de 0,5m.
Classe ~ Atacadas N&oatacadas Mortas Solo  Total Acurdcia Kappa

Atacadas 56 1 1 0 58 0,9655
Nao
atacadas 50 154 7 0 211 0,7299
Mortas 1 17 1 10 29 0,3448
Solo 1 2 2 0 5 0,4000
Total 108 174 11 10 303
Acuracia 0,5185 0,8851 0,1818 1 604 0,7327
Kappa 0,4938

Tabela 7: 61 - Matriz de confusdo da composicdo 5 classificada pelo método Maxver para a area

2, com amostras de 0,5m.
Classe Atacadas N&o atacadas Mortas  Solo Total Acurdcia Kappa

Atacadas 83 6 0 0 89 0,9326
Nao
atacadas 2 78 0 1 81 0,9630
Mortas 13 71 1 9 94 0,0957
Solo 10 19 10 0 39 0,2564
Total 108 174 11 10 303
Acuréacia 0,7685 0,4483 0,9091 0,9000 604 0,5941
Kappa 0,4415

Tabela 7: 62 - Matriz de confusdo do ortomosaico classificado pelo método Random Tree para a

area 2, com amostras de 0,5m.
Classe Atacadas N&ao atacadas Mortas  Solo Total Acuracia Kappa

Atacadas 87 7 2 0 96 0,9063
Nao
atacadas 17 165 0 4 186 0,8871
Mortas 3 1 9 0 13 0,6923
Solo 0 2 0 6 8 0,7500
Total 107 175 11 10 303
Acuréacia 0,8131 0,9429 0,8182 0,6000 604 0,8812

Kappa 0,7763




Tabela 7: 63 - Matriz de confusdo da composicao 1 classificada pelo método Random Tree para a

area 2, com amostras de 0,5m.
Classe Atacadas N&oatacadas Mortas  Solo Total Acurdcia Kappa

Atacadas 95 13 3 0 111 0,8559
Néo
atacadas 11 155 4 3 173 0,8960
Mortas 2 5 4 0 11 0,3636
Solo 1 3 0 7 11 0,6364
Total 109 176 11 10 306
Acuracia 0,8716 0,8807 0,3636  0,7000 604 0,8529
Kappa 0,7292

Tabela 7: 64 - Matriz de confusdo da composicao 2 classificada pelo método Random Tree para a
area 2, com amostras de 0,5m.
Classe ~ Atacadas N&oatacadas Mortas Solo  Total Acurdcia Kappa

Atacadas 92 15 2 0 109 0,8440
Nao
atacadas 8 152 1 1 162 0,9383
Mortas 7 2 8 0 17 0,4706
Solo 1 5 0 9 15 0,6000
Total 108 174 11 10 303
Acuracia 0,8519 0,8736 0,7273  0,9000 604 0,8614
Kappa 0,7530

Tabela 7: 65 - Matriz de confusdo da composicdo 3 classificada pelo método Random Tree para a

area 2, com amostras de 0,5m.
Classe Atacadas N&o atacadas Mortas  Solo Total Acurdcia Kappa

Atacadas 88 7 2 0 97 0,9072
Nao
atacadas 11 159 0 0 170 0,9353
Mortas 9 4 9 0 22 0,4091
Solo 0 6 0 10 16 0,6250
Total 108 176 11 10 305
Acuréacia 0,8148 0,9034 0,8182 1 604 0,8721
Kappa 0,7722

Tabela 7: 66 - Matriz de confusdo da composicédo 4 classificada pelo método Random Tree para a

area 2, com amostras de 0,5m.
Classe Atacadas N&ao atacadas Mortas  Solo Total Acuracia Kappa

Atacadas 80 9 3 0 92 0,8696
Nao
atacadas 22 158 4 5 189 0,8360
Mortas 4 4 4 0 12 0,3333
Solo 1 3 0 5 9 0,5556
Total 107 174 11 10 302
Acuréacia 0,7477 0,9080 0,3636 0,5 604 0,8179

Kappa 0,6558
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Tabela 7: 67 - Matriz de confusdo composicdo 5 classificado pelo método Random Tree para a

area 2, com amostras de 0,5m.
Classe Atacadas N&oatacadas Mortas  Solo Total Acurdcia Kappa

Atacadas 93 14 1 0 108 0,8611
Néo
atacadas 12 152 5 1 170 0,8941
Mortas 3 6 5 0 14 0,3571
Solo 0 2 0 9 11 0,8182
Total 108 174 11 10 303
Acuracia 0,8611 0,8736 0,4545 0,9000 604 0,8548
Kappa 0,7350

Tabela 7: 68 - Matriz de confusdo do ortomosaico classificado pelo método SVM para a érea 2,
com amostras de 0,5m.
Classe ~ Atacadas N&oatacadas Mortas Solo  Total Acurdcia Kappa

Atacadas 87 4 0 0 91 0,9560
Nao
atacadas 11 170 1 1 183 0,9290
Mortas 9 0 9 0 18 0,5000
Solo 0 0 1 9 10 0,9000
Total 107 174 11 10 302
Acuracia 0,8131 0,9770 0,8182 0,9000 604 0,9106
Kappa 0,8347

Tabela 7: 69 - Matriz de confusdo da composicdo 1 classificada pelo método SVM para a area 2,

com amostras de 0,5m.
Classe Atacadas N&oatacadas Mortas  Solo Total Acurdcia Kappa

Atacadas 83 9 3 0 95 0,8737
Nao
atacadas 14 153 5 2 174 0,8793
Mortas 12 11 3 0 26 0,1154
Solo 0 3 0 8 11 0,7273
Total 109 176 11 10 306 0,0000
Acuréacia 0,7615 0,8693 0,2727 0,8 604 0,8072
Kappa 0,6545

Tabela 7: 70 - Matriz de confusdo da composicdo 2 classificada pelo método SVM para a area 2,

com amostras de 0,5m.
Classe Atacadas Nao atacadas Mortas  Solo Total Acuracia Kappa

Atacadas 81 9 1 0 91 0,8901
Nao
atacadas 14 124 0 0 138 0,8986
Mortas 9 4 8 0 21 0,3810
Solo 5 39 2 10 56 0,1786
Total 109 176 11 10 306
Acuréacia 0,7431 0,7045 0,7273 1 604 0,7288
Kappa 0,5669

Tabela 7: 71 - Matriz de confusdo da composicdo 3 classificada pelo método SVM para a érea 2,
com amostras de 0,5m.
Classe  Atacadas N&oatacadas Mortas Solo  Total Acuracia Kappa
Atacadas 87 9 3 0 99 0,8788
Né&o
atacadas 13 159 0 3 175 0,9086




Mortas 8 2 8 0 18 0,4444

Solo 0 5 0 7 12 0,5833
Total 108 175 11 10 304
Acurécia 0,8056 0,9086 0,7273 0,7000 604 0,8586
Kappa 0,7426

Tabela 7: 72 - Matriz de confusdo da composicédo 4 classificada pelo método SVM para a érea 2,
com amostras de 0,5m.
Classe  Atacadas N&oatacadas Mortas Solo  Total Acurdcia Kappa

Atacadas 86 11 3 0 100 0,8600
Nao
atacadas 12 150 3 3 168 0,8929
Mortas 9 11 5 0 25 0,2000
Solo 1 3 0 7 11 0,6364
Total 108 175 11 10 304
Acuracia 0,7963 0,8571 0,4545 0,7000 604 0,8158
Kappa 0,6715

Tabela 7: 73 - Matriz de confusdo da composicdo 5 classificada pelo método SVM para a area 2,
com amostras de 0,5m.
Classe =~ Atacadas N&oatacadas Mortas Solo  Total Acurdcia Kappa

Atacadas 84 6 0 0 90 0,9333
Nao
atacadas 10 139 3 3 155 0,8968
Mortas 12 25 8 0 45 0,1778
Solo 2 5 0 7 14 0,5000
Total 108 175 11 10 304
Acuréacia 0,7778 0,7943 0,7273  0,7000 604 0,7829
Kappa 0,6348

Tabela 7: 74 - Matriz de confusdo do ortomosaico classificado pelo método Maxver para a area 2,
com amostras de 1m.
Classe Atacadas N&o atacadas Mortas  Solo Total Acuricia Kappa

Atacadas 62 7 0 0 69 0,8986
Nao
atacadas 26 92 1 1 120 0,7667
Mortas 11 2 10 0 23 0,4348
Solo 8 74 0 9 91 0,0989
Total 107 175 11 10 303
Acuracia 0,5794 0,5257 0,9091 0,9000 604 0,5710
Kappa 0,3674

Tabela 7: 75 - Matriz de confusdo da composicdo 1 classificada pelo método Maxver para a area

2, com amostras de 1m.
Classe  Atacadas N&oatacadas Mortas Solo  Total Acuracia Kappa

Atacadas 67 4 1 0 72 0,9306
Nao
atacadas 36 142 6 2 186 0,7634
Mortas 0 1 3 0 4 0,7500
Solo 5 26 1 8 40 0,2000
Total 108 173 11 10 302
Acuracia 0,6204 0,8208 0,2727  0,8000 604 0,7285

Kappa 0,5126
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Tabela 7: 76 - Matriz de confusdo composicao 2 classificada pelo método Maxver para a érea 2,
com amostras de 1m.
Classe =~ Atacadas N&oatacadas Mortas Solo  Total Acurdcia Kappa

Atacadas 71 7 1 0 79 0,8987
Néo
atacadas 19 132 2 0 153 0,8627
Mortas 13 6 8 0 27 0,2963
Solo 4 30 0 10 44 0,2273
Total 107 175 11 10 303
Acuracia 0,6636 0,7543 0,7273 1 604 0,7294
Kappa 0,5551

Tabela 7: 77 - Matriz de confusdo composicao 3 classificada pelo método Maxver para a area 2,
com amostras de 1m.
Classe ~ Atacadas N&oatacadas Mortas Solo  Total Acurdcia Kappa

Atacadas 79 8 2 0 89 0,8876
Nao
atacadas 11 120 2 0 133 0,9023
Mortas 15 12 7 0 34 0,2059
Solo 2 36 0 10 48 0,2083
Total 107 176 11 10 304
Acuracia 0,7383 0,6818 0,6364 1 604 0,7105
Kappa 0,5437

Tabela 7: 78 - Matriz de confusdo da composicéo 4 classificada pelo método Maxver para a area

2, com amostras de 1m.
Classe Atacadas N&o atacadas Mortas  Solo Total Acurdcia Kappa

Atacadas 67 1 0 1 69 0,9710
Nao
atacadas 32 151 8 2 193 0,7824
Mortas 0 0 2 0 2 1,0000
Solo 8 20 1 7 36 0,1944
Total 107 172 11 10 300
Acuréacia 0,6262 0,8779 0,1818 0,7000 604 0,7567
Kappa 0,5534

Tabela 7: 79 - Matriz de confusdo da composicdo 5 classificada pelo método Maxver para a area
2, com amostras de 1m.
Classe Atacadas N&ao atacadas Mortas  Solo Total Acuracia Kappa

Atacadas 64 6 0 0 70 0,9143
Nao
atacadas 25 118 0 5 148 0,7973
Mortas 13 29 10 0 52 0,1923
Solo 5 21 1 5 32 0,1563
Total 107 174 11 10 302
Acuréacia 0,5981 0,6782 0,9091 0,5000 604 0,6523

Kappa 0,4444




Tabela 7: 80 - Matriz de confuséo do ortomosaico classificado pelo método Random Tree para a

area 2, com amostras de 1m.
Classe Atacadas N&oatacadas Mortas  Solo Total Acurdcia Kappa

Atacadas 82 12 0 0 94 0,8723
Néo
atacadas 22 155 1 1 179 0,8659
Mortas 4 2 9 0 15 0,6000
Solo 0 4 1 9 14 0,6429
Total 108 173 11 10 302
Acuracia 0,7593 0,8960 0,8182 0,9000 604 0,8444
Kappa 0,7149

Tabela 7: 81 - Matriz de confusdo da composicao 1 classificada pelo método Random Tree para a
area 2, com amostras de 1m.
Classe ~ Atacadas N&oatacadas Mortas Solo  Total Acurdcia Kappa

Atacadas 75 17 2 1 95 0,7895
Nao
atacadas 16 138 2 0 156 0,8846
Mortas 15 16 7 2 40 0,1750
Solo 1 3 0 7 11 0,6364
Total 107 174 11 10 302
Acuracia 0,7009 0,7931 0,6364 0,7000 604 0,7517
Kappa 0,5754

Tabela 7: 82 - Matriz de confusdo composicdo 2 classificada pelo método Random Tree para a

area 2, com amostras de 1m.
Classe Atacadas N&o atacadas Mortas  Solo Total Acurdcia Kappa

Atacadas 84 20 3 1 108 0,7778
Nao
atacadas 20 150 1 1 172 0,8721
Mortas 3 3 6 0 12 0,5000
Solo 1 2 1 8 12 0,6667
Total 108 175 11 10 304
Acuréacia 0,7778 0,8571 0,5455 0,8000 604 0,8158
Kappa 0,6622

Tabela 7: 83 - Matriz de confusdo da composicdo 3 classificada pelo método Random Tree para a

area 2, com amostras de 1m.
Classe Atacadas N&ao atacadas Mortas  Solo Total Acuracia Kappa

Atacadas 88 9 1 0 98 0,8980
Nao
atacadas 15 155 4 1 175 0,8857
Mortas 3 8 6 3 20 0,3000
Solo 1 2 0 6 9 0,6667
Total 107 174 11 10 302
Acuracia 0,8224 0,8908 0,5455 0,6000 604 0,8444

Kappa 0,7159




185

Tabela 7: 84 - Matriz de confusdo da composicao 4 classificada pelo método Random Tree para a

area 2, com amostras de 1m.
Classe Atacadas N&oatacadas Mortas  Solo Total Acurdcia Kappa

Atacadas 72 15 1 0 88 0,8182
Néo
atacadas 20 148 3 2 173 0,8555
Mortas 12 10 5 0 27 0,1852
Solo 3 1 2 8 14 0,5714
Total 107 174 11 10 302
Acuracia 0,6729 0,8506 0,4545 0,8000 604 0,7715
Kappa 0,5934

Tabela 7: 85 - Matriz de confusdo da composicao 5 classificada pelo método Random Tree para a
area 2, com amostras de 1m.
Classe ~ Atacadas N&oatacadas Mortas Solo  Total Acurdcia Kappa

Atacadas 83 16 3 0 102 0,8137
Nao
atacadas 17 134 1 1 153 0,8758
Mortas 6 17 7 0 30 0,2333
Solo 3 9 0 9 21 0,4286
Total 109 176 11 10 306
Acuracia 0,7615 0,7614 0,6364  0,9000 604 0,7614
Kappa 0,5942

Tabela 7: 86 - Matriz de confusdo do ortomosaico classificado pelo método SVM para a area 2,
com amostras de 1m.
Classe Atacadas N&o atacadas Mortas  Solo Total Acurdcia Kappa

Atacadas 80 6 0 0 86 0,9302
Nao
atacadas 16 165 0 1 182 0,9066
Mortas 9 1 11 0 21 0,5238
Solo 2 3 0 9 14 0,6429
Total 107 175 11 10 303
Acuréacia 0,7477 0,9429 1,0000 0,9000 604 0,8746
Kappa 0,7715

Tabela 7: 87 - Matriz de confusdo da composicdo 1 classificada pelo método SVM para a area 2,
com amostras de 1m.
Classe Atacadas N&ao atacadas Mortas  Solo Total Acuracia Kappa

Atacadas 79 12 2 0 93 0,8495
Nao
atacadas 19 135 3 4 161 0,8385
Mortas 10 21 5 1 37 0,1351
Solo 0 7 1 5 13 0,3846
Total 108 175 11 10 304
Acuréacia 0,7315 0,7714 0,4545 0,5000 604 0,7368

Kappa 0,5468




Tabela 7: 88 - Matriz de confusdo da composicédo 2 classificada pelo método SVM para a érea 2,

com amostras de 1m.
Classe Atacadas N&oatacadas Mortas  Solo Total Acurdcia Kappa

Atacadas 78 6 2 0 86 0,9070
Néo
atacadas 18 154 0 1 173 0,8902
Mortas 9 4 9 0 22 0,4091
Solo 3 8 0 9 20 0,4500
Total 108 172 11 10 301
Acuracia 0,7222 0,8953 0,8182 0,9000 604 0,8306
Kappa 0,6997

Tabela 7: 89 - Matriz de confusdo da composicdo 3 classificada pelo método SVM para a érea 2,
com amostras de 1m.
Classe ~ Atacadas N&oatacadas Mortas Solo  Total Acurdcia Kappa

Atacadas 84 11 3 0 98 0,8571
Nao
atacadas 16 151 1 1 169 0,8935
Mortas 5 0 7 0 12 0,5833
Solo 2 13 0 9 24 0,3750
Total 107 175 11 10 303
Acuracia 0,7850 0,8629 0,6364  0,9000 604 0,8284
Kappa 0,6933

Tabela 7: 90 - Matriz de confusdo da composicdo 4 classificada pelo método SVM para a area 2,
com amostras de 1m.
Classe Atacadas N&o atacadas Mortas  Solo Total Acurdcia Kappa

Atacadas 81 76 5 0 162 0,5000
Nao
atacadas 15 84 1 2 102 0,8235
Mortas 12 7 4 0 23 0,1739
Solo 2 10 1 8 21 0,3810
Total 110 177 11 10 308
Acuréacia 0,7364 0,4746 0,3636  0,8000 604 0,5747
Kappa 0,3106

Tabela 7: 91- Matriz de confusdo da composicdo 5 classificada pelo método SVM para a area 2,
com amostras de 1m.
Classe Atacadas N&ao atacadas Mortas  Solo Total Acuracia Kappa

Atacadas 80 13 2 0 95 0,8421
Nao
atacadas 14 136 5 1 156 0,8718
Mortas 11 19 4 0 34 0,1176
Solo 1 7 0 9 17 0,5294
Total 106 175 11 10 302
Acuréacia 0,7547 0,7771 0,3636  0,9000 604 0,7583

Kappa 0,5863
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Tabela 7: 92 - Matriz de confusdo do ortomosaico classificado pelo método Maxver para a érea 2,

com amostras de 1,5m.
Classe Atacadas N&oatacadas Mortas  Solo Total Acurdcia Kappa

Atacadas 61 10 1 0 72 0,8472
Néo
atacadas 30 136 1 3 170 0,8000
Mortas 10 3 6 0 19 0,3158
Solo 7 28 3 7 45 0,1556
Total 108 177 11 10 306
Acuracia 0,5648 0,7684 0,5455 0,7000 604 0,6863
Kappa 0,4670

Tabela 7: 93 - Matriz de confusdo da composicao 1 classificada pelo método Maxver para a area

2, com amostras de 1,5m.
Classe Atacadas N&oatacadas Mortas  Solo Total Acuracia Kappa

Atacadas 48 9 1 0 58 0,8276
Nao
atacadas 48 123 7 3 181 0,6796
Mortas 4 1 2 0 7 0,2857
Solo 11 44 1 7 63 0,1111
Total 111 177 11 10 309
Acuracia 0,4324 0,6949 0,1818 0,7000 604 0,5825
Kappa 0,2920

Tabela 7: 94 - Matriz de confusdo da composicdo 2 classificada pelo método Maxver para a area

2, com amostras de 1,5m.
Classe Atacadas N&o atacadas Mortas  Solo Total Acurdcia Kappa

Atacadas 62 14 3 0 79 0,7848
Nao
atacadas 34 121 3 0 158 0,7658
Mortas 12 7 4 0 23 0,1739
Solo 3 35 1 10 49 0,2041
Total 111 177 11 10 309
Acuréacia 0,5586 0,6836 0,3636 1 604 0,6375
Kappa 0,4033

Tabela 7: 95 - Matriz de confusdo da composicéo 3 classificada pelo método Maxver para a area

2, com amostras de 1,5m.
Classe Atacadas N&ao atacadas Mortas  Solo Total Acuracia Kappa

Atacadas 54 10 2 0 66 0,8182
Nao
atacadas 30 101 2 2 135 0,7481
Mortas 21 41 7 0 69 0,1014
Solo 6 25 0 8 39 0,2051
Total 111 177 11 10 309
Acuréacia 0,4865 0,5706 0,6364 0,8000 604 0,5502

Kappa 0,3194




Tabela 7: 96 - Matriz de confusdo da composicéao 4 classificada pelo método Maxver para a area

2, com amostras de 1,5m.
Classe Atacadas N&oatacadas Mortas  Solo Total Acurdcia Kappa

Atacadas 45 9 4 0 58 0,7759
Néo
atacadas 46 116 4 2 168 0,6905
Mortas 1 4 2 0 7 0,2857
Solo 18 48 1 8 75 0,1067
Total 110 177 11 10 308
Acuracia 0,4091 0,6554 0,1818 0,8000 604 0,5552
Kappa 0,2715

Tabela 7: 97 - Matriz de confusdo da composicao 5 classificada pelo método Maxver para a area
2, com amostras de 1,5m.
Classe ~ Atacadas N&oatacadas Mortas Solo  Total Acurdcia Kappa

Atacadas 50 13 2 0 65 0,7692
Nao
atacadas 23 98 0 4 125 0,7840
Mortas 27 39 8 0 74 0,1081
Solo 10 27 1 6 44 0,1364
Total 110 177 11 10 308
Acuracia 0,4545 0,5537 0,7273 0,6000 604 0,5260
Kappa 0,3010

Tabela 7: 98 - Matriz de confusdo do ortomosaico classificado pelo metodo Random Tree para a

area 2, com amostras de 1,5m.
Classe Atacadas N&ao atacadas Mortas  Solo Total Acuricia Kappa

Atacadas 67 21 3 0 91 0,7363
Nao
atacadas 30 153 3 7 193 0,7927
Mortas 13 3 4 0 20 0,2000
Solo 0 1 1 3 5 0,6000
Total 110 178 11 10 309
Acuréacia 0,6091 0,8596 0,3636  0,3000 604 0,7346
Kappa 0,5017

Tabela 7: 99 - Matriz de confusdo da composicédo 1 classificada pelo método Random Tree para a

area 2, com amostras de 1,5m.
Classe Atacadas N&ao atacadas Mortas  Solo Total Acuracia Kappa

Atacadas 63 21 0 1 85 0,7412
Nao
atacadas 24 124 5 3 156 0,7949
Mortas 19 28 5 2 54 0,0926
Solo 3 2 1 4 10 0,4000
Total 109 175 11 10 305
Acuréacia 0,5780 0,7086 0,4545  0,4000 604 0,6426
Kappa 0,4038

Tabela 7: 100 - Matriz de confusdo da composigéo 2 classificada pelo método Random Tree para

a &rea 2, com amostras de 1,5m.
Classe  Atacadas Nd&oatacadas Mortas Solo  Total Acuracia Kappa
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Atacadas 72 18 3 1 94 0,7660
Néo
atacadas 26 141 2 1 170 0,8294
Mortas 10 9 6 1 26 0,2308
Solo 3 8 0 7 18 0,3889
Total 111 176 11 10 308
Acuracia 0,6486 0,8011 0,5455 0,7000 604 0,7338
Kappa 0,5327

Tabela 7: 101 - Matriz de confusdo da composicdo 3 classificada pelo método Random Tree para
a area 2, com amostras de 1,5m.
Classe ~ Atacadas N&oatacadas Mortas Solo  Total Acurdcia Kappa

Atacadas 69 29 2 0 100 0,6900
Nao
atacadas 21 129 3 2 155 0,8323
Mortas 15 9 6 1 31 0,1935
Solo 6 10 0 7 23 0,3043
Total 111 177 11 10 309
Acuracia 0,6216 0,7288 0,5455 0,7000 604 0,6828
Kappa 0,4628

Tabela 7: 102 - Matriz de confusdo da composicao 4 classificada pelo método Random Tree para

a area 2, com amostras de 1,5m.
Classe Atacadas N&oatacadas Mortas  Solo Total Acurdcia Kappa

Atacadas 65 22 3 1 91 0,7143
Nao
atacadas 29 126 1 2 158 0,7975
Mortas 16 29 6 3 54 0,1111
Solo 1 1 1 4 7 0,5714
Total 111 178 11 10 310
Acuréacia 0,5856 0,7079 0,5455  0,4000 604 0,6484
Kappa 0,4094

Tabela 7: 103 - Matriz de confusdo composicéo 5 classificada pelo método Random Tree para a

area 2, com amostras de 1,5m.
Classe Atacadas N&ao atacadas Mortas  Solo Total Acuracia Kappa

Atacadas 69 22 2 0 93 0,7419
Nao
atacadas 30 132 4 2 168 0,7857
Mortas 11 9 5 1 26 0,1923
Solo 0 11 0 7 18 0,3889
Total 110 174 11 10 305
Acuréacia 0,6273 0,7586 0,4545 0,7000 604 0,6984
Kappa 0,4715

Tabela 7: 104 - Matriz de confusdo do ortomosaico classificado pelo método SVM para a area 2,
com amostras de 1,5m.
Classe  Atacadas N&oatacadas Mortas Solo  Total Acuracia Kappa

Atacadas 62 7 1 0 70 0,8857
Nao
atacadas 34 161 3 10 208 0,7740
Mortas 13 10 7 0 30 0,2333
Solo 0 0 0 0 0

Total 109 178 11 10 308




Acurdcia  0,5688 0,9045 0,6364 0 604  0,7468
Kappa 0,5184

Tabela 7: 105 - Matriz de confusdo da composic¢do 1 classificada pelo método SVM para a érea 2,
com amostras de 1,5m.
Classe  Atacadas N&oatacadas Mortas Solo  Total Acurdcia Kappa

Atacadas 61 7 3 0 71 0,8592
Nao
atacadas 32 114 4 5 155 0,7355
Mortas 12 16 4 1 33 0,1212
Solo 6 41 0 4 51 0,0784
Total 111 178 11 10 310
Acuracia 0,5496 0,6404 0,3636  0,4000 604 0,5903
Kappa 0,3412

Tabela 7: 106 - Matriz de confuséo da composicdo 2 classificada pelo método SVM para a area 2,

com amostras de 1,5m.
Classe Atacadas N&oatacadas Mortas  Solo Total Acuracia Kappa

Atacadas 71 14 1 0 86 0,8256
Nao
atacadas 26 146 3 2 177 0,8249
Mortas 11 11 7 0 29 0,2414
Solo 1 6 0 8 15 0,5333
Total 109 177 11 10 307
Acuréacia 0,6514 0,8249 0,6364 0,8000 604 0,7557
Kappa 0,5662

Tabela 7: 107 - Matriz de confusdo da composicdo 3 classificada pelo método SVM para a area 2,

com amostras de 1,5m.
Classe Atacadas N&o atacadas Mortas  Solo Total Acuricia Kappa

Atacadas 74 32 3 0 109 0,6789
Nao
atacadas 26 127 3 1 157 0,8089
Mortas 8 2 5 0 15 0,3333
Solo 3 14 0 9 26 0,3462
Total 111 175 11 10 307
Acuracia 0,6667 0,7257 0,4545 0,9000 604 0,7003
Kappa 0,4794

Tabela 7: 108 - Matriz de confusdo da composicdo 4 classificada pelo método SVM para a area 2,

com amostras de 1,5m.
Classe  Atacadas N&oatacadas Mortas Solo  Total Acuracia Kappa

Atacadas 67 8 2 0 77 0,8701
Nao
atacadas 34 138 6 2 180 0,7667
Mortas 8 22 3 0 33 0,0909
Solo 1 9 0 8 18 0,4444
Total 110 177 11 10 308
Acurécia 0,6091 0,7797 0,2727  0,8000 604 0,7013

Kappa 0,4752
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Tabela 7: 109 -Matriz de confusdo da composicao 5 classificada pelo método SVM para a érea 2,

com amostras de 1,5m.
Classe Atacadas N&oatacadas Mortas  Solo Total Acurdcia Kappa

Atacadas 71 12 1 0 84 0,8452
Nao
atacadas 24 135 5 1 165 0,8182
Mortas 12 12 5 0 29 0,1724
Solo 4 16 0 9 29 0,3103
Total 111 175 11 10 307
Acuracia 0,6396 0,7714 0,4545  0,9000 604 0,7166

Kappa 0,5182




