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RESUMO

O estudo do desempenho de indices de vegetacdo e atributos texturais em areas de
enclaves de Caatinga permite uma analise mais precisa das dindmicas de uso e cobertura
da terra. A abordagem espago-temporal, utilizando dados de sensoriamento remoto,
possibilita a identificacdo de variagdes na vegetacdo ao longo do tempo. Nesse viés,
analisar o desempenho de indices de vegetacdo e atributos texturais para discriminacao e
classificacéo de classes de uso e cobertura das terras de uma area de enclave da Caatinga,
permite avaliar diferentes analises sobre a resposta do bioma as pressbes antropicas e
climaticas contribuindo para um mapeamento mais detalhado e eficiente dessas areas, que
historicamente carecem de informagdes ambientais mais precisas. Para esta pesquisa,
desenvolveu-se dois estudos cientificos, em formato de artigos, tendo como area de estudo
0 municipio de Mucugé, na Chapada Diamantina, Bahia. O primeiro estudo, objetivou
avaliar o desempenho de quatro bandas espectrais e trés indices de vegetacdo derivados
dos mosaicos mensais do PlanetScope na discriminacdo de diferentes fitofisionomias de
enclaves de Caatinga e culturas agricolas no municipio. E, o segundo,analisar o potencial
de mosaicos mensais do satélite PlanetScope na classificacdo de culturas agricolas
temporérias e permanentes. No desenvolvimento dos artigos, utilizaram-se 0s mosaicos
mensais do satélite PlanetScope, os indices de vegetacdo NDVI, EVI e NGRDI e atributos
texturais. Além destes, dados de campo das diferentes fitofisionomias e culturas agricolas
presentes na area de estudo e classificadores supervisionados ndo-paramétricos, como
CART e Random Forest. Os resultados obtidosno primeiro artigo, evidenciaram a
sensibilidade dos indices de vegetagdo e das bandas as areas de vegetacdo natural, mesmo
durante o periodo seco. Nas lavouras temporarias,os perfis de Vs exibiram alta amplitude
e ciclo de cultivo curto, enquanto nas lavouras permanentes, como o café, houve variacdes
nos perfis devido a diferentes praticas agricolas. No segundo artigo, os resultados obtidos
mostraram alta acuracia global, especialmente durante o periodo seco, atingindo até
92,03% (AO), com erro estimado de5,08%, bem como a importancia de atributos texturais
derivados das quatro bandas espectrais disponiveis (R, G, B, NIR) particularmente a
média e a variancia na classificacao.

Palavras-chave: sensoriamento remoto; PlanetScope; classificacdo supervisionada;
séries temporais; métricas de textura.



ABSTRACT

The study of the performance of vegetation indices and textural attributes in Caatinga
enclave areas allows a more precise analysis of land use and land cover dynamics. The
spatiotemporal approach, using remote sensing data, allows the identification of
variations in vegetation over time. In this context, analyzing the performance of
vegetation indices and textural attributes for the discrimination and classification of land
use and land cover classes in an enclave area of the Caatinga allows for the evaluation of
different analyses on the biome's response to anthropogenic and climatic pressures,
contributing to a more detailed and efficient mapping of these areas, which historically
lack more accurate environmental information. For this research, two scientific studies
were developed, in the form of articles, with the municipality of Mucugé, in Chapada
Diamantina, Bahia, as the study area. The first study aimed to evaluate the performance
of four spectral bands and three vegetation indices derived from PlanetScope monthly
mosaics in discriminating different phytophysiognomies of Caatinga enclaves and
agricultural crops in the municipality. The second study aimed to analyze the potential of
monthly mosaics from the PlanetScope satellite in classifying temporary and permanent
agricultural crops. In the development of the articles, the monthly mosaics from the
PlanetScope satellite, the vegetation indices NDVI, EVI and NGRDI and textural
attributes were used. In addition, field data on the different phytophysiognomies and
agricultural crops present in the study area and non-parametric supervised classifiers,
such as CART and Random Forest, were used. The results obtained in the first article
demonstrated the sensitivity of vegetation indices and bands to natural vegetation areas,
even during the dry season. In temporary crops, the IV profiles exhibited high amplitude
and a short crop cycle, while in permanent crops, such as coffee, there were variations in
the profiles due to different agricultural practices. In the second article, the results
obtained showed high overall accuracy, especially during the dry period, reaching up to
92.03% (AO), with an estimated error of 5.08%, as well as the importance of textural
attributes derived from the four available spectral bands (R, G, B, NIR) particularly the
mean and variance in the classification.

Keywords: remote sensing; PlanetScope; supervised classification; time series;

texture metrics.
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1. CAPITULO1

CONSIDERACOES INICIAIS

1.1. CONTEXTUALIZACAO

O sensoriamento remoto tem sido uma fonte primaria de dados imprescindiveis para
a discriminacdo, caracterizacdo e mapeamento da vegetacdo nas mais diferentes escalas
cartograficas e geograficas (Bayma; Sano, 2015; Ponzoni; Shimabukuro; Kuplich, 2015;
Luz et al., 2021; Hussain et al., 2022; Moraes et al., 2022; Silveira et al., 2022). Atrelado
a isto, os estudos de uso e cobertura da terra ganharam destaques em decorréncia da
crescente preocupacdo com as dindmicas das alteracdes globais e a preservacdo do meio
ambiente, fornecendo diversas contribuicBes para as analises e avaliacdes dos impactos
ambientais, a citar os provenientes de desmatamentos, da perda da biodiversidade e das
alteracbes climéticas (IBGE, 2013), constituindo-se em informagGes basicas para o
entendimento das manifestacfes da sociedade, caracterizadas pela distribuicdo dos
elementos biofisicos na superficie terrestre.

Apesar dos avancos no estudo da vegetacdo, principalmente por técnicas de
sensoriamento remoto, a Caatinga € um dos biomas menos estudados pela comunidade
cientifica do Brasil quando comparada com as florestas densas e Umidas (Santos et al.,
2011; Medeiros et al., 2022), apesar da relevancia e importancia no que diz respeito a
biodiversidade brasileira (Sobrinho et al., 2016). Enquanto isso, é o terceiro bioma que
mais se detectou desmatamento (MapBiomas, 2021), sendo o0 menos protegido dentre 0s
biomas brasileiros (Santana et al., 2021).

A Caatinga apresenta-se como 0 mais importante tipo de vegetacdo do semiarido
do Nordeste brasileiro (Santana et al., 2011). Particularidades acerca das condigOes
ambientais e das adaptacOes das espécies encontradas fazem do bioma um ecossistema
com elevada diversidade e endemismo (Japiassu et al., 2016; Sobrinho et al., 2016), haja
vista a exclusividade ao territério nacional (Trovao et al., 2007). Soma-se a isso, as
variagfes geomorfoldgicas, climaticas e topograficas que influenciam na constituicdo de
uma paisagem diversificada (Andrade-Lima, 1981) e na ocorréncia de ambientes de

excecéo.
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De acordo com Souza e Oliveira (2006), no contexto do semiarido, representado
pelas caatingas, os ambientes de excecdo apresentam-se como enclaves umidos e
subumidos, distribuidos de forma dispersa ao longo de superficies topograficamente
elevadas e que representam verdadeiras “ilhas verdes” no dominio morfoclimatico da
caatinga (Ab’Saber, 2003; Souza; Oliveira, 2006). No geral, tais areas apresentam
temperaturas amenas e melhores condi¢es de umidade quando comparadas as areas
tipicas do semiérido.

Ainda assim, os desmatamentos e queimadas ameacam toda a Caatinga e fazem
com que o0 bioma seja um dos mais sensiveis as alteracdes climaticas (IPCC, 2014; Ganem
et al., 2020), com reducédo das chuvas e intensificacdo dos eventos de secas (Barlow et
al., 2016). Como consequéncia de modificacdes associadas a degradacdo ambiental e
perda de biodiversidade nas Gltimas décadas (Jardim et al., 2022), a Caatinga apresenta
grandes extens6es onde a degradacdo ambiental ja se encontra instalada (Souza; Artigas;
Lima, 2015), oriunda da intensificacdo da agricultura, expansdo urbana e do avanco de
areas de pastagem que substitui a vegetacao natural (Marego; Torres; Alves, 2017; Jardim
et al., 2022).

Nesse seguimento, o0 mapeamento e classificacdo do uso e cobertura da terra na
Caatinga por meio de dados de sensoriamento remoto € uma iniciativa ainda desafiadora,
haja vista o seu inicio tardio e retardatario quando comparado a outros ecossistemas
(Ganem et al., 2020) e a variabilidade espacial e espectral das fisionomias. Ainda assim,
diferentes ferramentas computacionais tém sido propostas para 0 processamento e
classificagdo de dados de SR nesse ambiente, tais como os algoritmos de Maching
Learning, Redes Neurais Artificiais (Silva; Souza; Bacani, 2019), Arvore de Decisdo
(DT), Random Forest (Cardoso et al., 2021; Paula et al., 2022) e Suportt Vector Machine
(SVM) (Silva; Souza; Bacani, 2019).

Analogamente, destacam-se os indices de vegetacdo derivados de séries temporais
de imagens para anélise da dindmica espago-temporal e classificagdo de uso e cobertura
daterra (Borges; Sano, 2014; Ruiz et al., 2022). Associado a isso, as métricas de texturas
— brilho, cor, tamanho e formato, vem sendo utilizadas para contornar as singularidades
e distinguir fei¢cGes que apresentem similaridades espectrais, de forma que a sua utilizagdo
pode melhorar e potencializar a acurécia de classifica¢des (Sothe et al., 2017; Gongalves,
2021).

Adicionalmente, os recentes avangos das constelacdes de satélites, com evolucao

dos sensores de imageamento, abriram oportunidades para o desenvolvimento de novas
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pesquisas neste contexto (Ganem, 2020; Ruiz, 2022). Como exemplo, tem-se a primeira
geracdo da constelacdo de satélites PlanetScope - PS (Planet Labs Inc. Dove satellites),
desenvolvendo satélites em miniatura, chamados smallsats ou cubesats, que podem ser
produzidos e langados mais répido do que os satélites tradicionais (Frazier; Hemingway,
2021) e que apresentam alta resolucéo espacial e temporal.

Por essa perspectiva, presume-se que a combinacdo de dados e imagens de série
temporal e alta resolucdo espacial oferecida pelos satélites da constelacdo PlanetScope,
potencializam a classificacdo de fitofisionomias e culturas agricolas inseridas em
ambiente de Caatinga. Outrossim, as métricas de textura possibilitam a diferenciacdo
entre as classes, uma vez que se utiliza de padrfes essenciais para interpretacao e anélise
de imagens provenientes do SR. Diante disso, os indices de vegetacdo (I1Vs) e as métricas
texturais podem ser usados como variaveis de entrada para classificar as fitofisionomias
naturais e antropicas, usando, por exemplo, algoritmos de classificacdo, bem como
analisar a dindmica espago-temporal das culturas e fitofisionomias. Apesar destas
possibilidades, na medida em que se sabe, dados PS ainda ndo foram avaliados para a
classificacdo das fitofisionomias de Caatinga no Brasil, tdo pouco com base no uso de

métricas texturais.

1.2. QUESTAO CIENTIFICA

Esta dissertacdo de mestrado pretende abordar a seguinte questao cientifica: Qual o
desempenho de indices de vegetacao e atributos texturais derivados de série temporal de
imagens da constelacdo PlanetScope na anélise espaco-temporal e classificacdo do uso e
cobertura das terras em areas de enclaves da Caatinga?

1.3. OBJETIVOS

O objetivo geral deste estudo € analisar o desempenho de indices de vegetacao e
métricas texturais derivadas das imagens adquiridas pelo satélite PlanetScope para
discriminagdo e classificagdo de classes de uso e cobertura das terras de uma area de

enclave da Caatinga. Como objetivos especificos, tém-se:

° Identificar a resposta sazonal das fitofisionomias da area de estudo a partir de
indices de vegetacdo;
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Avaliar o desempenho de Vs na andlise da dindmica espago-temporal na area de
estudo;

Analisar o desempenho de indices de vegetacao e atributos de textura para a
classificacéo das diferentes classes de culturas agricolas.
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2. CAPITULO 2 - FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1. CAATINGA: UM BIOMA EXCLUSIVAMENTE BRASILEIRO

A Caatinga corresponde a um tipo de dominio fitogeografico que abrange a maior
parte da area com clima semirido da regido Nordeste do Brasil, ocupa 11% do territorio
nacional, 70% da regido Nordeste e inclui parte dos estados do Piaui, Ceara, Rio Grande
do Norte, Paraiba, Pernambuco, Alagoas, Sergipe, Bahia e Minas Gerais, caracterizando-
se como bioma exclusivamente brasileiro (Trovéo et al., 2007; Ganem, 2017). A Caatinga
faz limite com os biomas Cerrado e Mata Atlantica, o que condiciona a ocorréncia de

diferentes comunidades ecoldgicas (Figura 2.1).

Il Brasil
| Limites estaduais
Bioma
B Amazdnia
I Caatinga
= Cerrado

Mata Atlantica
I Pampa

Pantanal

Elaboragao: Udmilla Moura Contes Fortunato

Fonte: Biomas do Brasil (IBGE, 2019) 0 500 1,000 km

Figura 2.1 - Localizagdo do bioma Caatinga no territorio brasileiro.

O bioma Caatinga € diverso e complexo e tem sido estudado sobre vérias
perspectivas e abordagens metodoldgicas (Giulietti et al., 2004; Leal et al., 2005; Alves
et al., 2009; Sena, 2011). No entanto, ele ainda se apresenta como um dos biomas menos
conhecidos no que diz respeito & sua biodiversidade e fitofisionomias, as quais tém sido

descritas como pobres e de baixa relevancia ecoldgica (Tabarelli et al., 2018). Além disso,
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ele tem sido um dos biomas menos protegidos por lei, especialmente na forma de unidades
de conservagéo.

Outra caracteristica da Caatinga € a sua caréncia de dados cartogréficos atualizados
e detalhados da cobertura vegetal, classificacdo vegetacional e diversidade bioldgica
(Ganem, 2017), embora alguns estudos prévios tenham demonstrado a relevancia da
Caatinga para a conservacdo da biodiversidade brasileira (Leal et al., 2003; 2005). Mesmo
assim, a sua vegetacdo nativa vem sendo cada vez mais fragmentada por causa da
acelerada conversdo para coberturas antropizadas (Batista, 2011; Coelho et al., 2014). A
importancia desse bioma se d& devido & heterogeneidade de suas fitofisionomias e da
composicao floristica, identificada de diversas formas e nomenclaturas, tais como agreste,
sertdo e cariri (Ferri, 1980), os quais sdo imbricados com base nos fatores ambientais
complexos (Rodal; Sampaio, 2002).

A variedade de fitofisionomias ¢ influenciada pelo clima quente e seco e pelo indice
pluviométrico baixo e irregular (Ganem, 2017; Fernandes et al., 2021), compondo um
mosaico de arbustos espinhosos e florestas secas, com presenca de cactaceas e bromélias,
plantas espinhosas e deciduais, as quais possuem relacdo direta com os efeitos da
sazonalidade climatica, retratado pelas variacbes nas coloragdes predominantemente
cinza no periodo seco e verde no chuvoso (Ganem, 2017).

As espécies vegetais estdo adaptadas fisiologicamente as condi¢bes de estresse
hidrico (Trovao et al., 2007; Gariglio et al., 2010; Japiassu et al., 2016), fazendo com que
algumas espécies apresentem padrdes fenolégicos marcados pela rapida renovacao das
copas em periodos chuvosos e deciduidade de algumas espécies na estacdo seca.
Conforme afirmaram Japiassu et al. (2016), a paisagem e a fisiologia das espécies ndo séo
tdo uniformes quanto aparentam, haja vista que as caracteristicas do meio fisico produzem
uma alta diversidade de fitofisionomias que variam desde o estrato gramineo até o
florestal.

De acordo com Silva e Cruz (2018), a Caatinga apresenta diversas classificagdes de
tipologias vegetacionais, desde as que abordam os aspectos bioldgicos até as que abordam
as classificacOes relacionando vegetagdo com ambiente. Dentre essas classificacoes,
destaca-se a proposta por Chaves et al. (2008) que é baseada nas caracteristicas
morfoestruturais da vegetacdo. Essa classificacdo considera quatro niveis categoricos:
tipo, grupo, classe e subclasse. Na Tabela 2.1, é possivel observar que, nas categorias tipo
e grupo, o porte da vegetacao € o principal critério de separacao dos grupos; e subclasses,
que se referem a porcentagem de cobertura vegetal no substrato (Chaves et al., 2008).
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Tabela 2.1 - Proposta de classificacdo de tipologia de Caatinga.

Tipo Grupo Subclasse
Arboreo (> 4,5 m de altura) muito densa (> 80% de
cobertura)

Subarboreo (3 —4,5m)

Vegetacao ) densa (60 — 80%)
Arbustivo (1,5 -3 m)
natural de

) aberta (40 — 60%);
caatinga

Subarbustivo (< 1,5 m) rala (20 — 40%);

muito rala (< 20%)

Fonte: adaptado de Chaves et al. (2008).

Amplamente utilizada, a classificacdo proposta no Manual de Vegetacao do Brasil
(IBGE, 2012) diferencia a Caatinga em subgrupos de acordo com a fitofisionomia savana
estépica, denominacdo também indicada para mencionar tipologias vegetais campestres
em geral, com estrato lenhoso decidual e espinhoso.

Na Figura 2.2, é mostrado o perfil esquematico da savana-estépica e as fisionomias
classificadas como: (i) Savana Estépica Florestada, estruturada fundamentalmente em
dois estratos: superior, com predominancia de nanofanerofitas, periodicamente deciduas
e mais ou menos adensadas por grossos troncos em geral, profusamente esgalhados e
espinhosos ou aculeados; e inferior, predominantemente gramineo-lenhoso, geralmente
descontinuo e de pouca expressdo fisiondmica; e (ii) Savana Estépica Arborizada,
estruturada em um estrato arbustivo-arboreo superior, esparso, geralmente de
caracteristicas idénticas ao da Savana Estépica Florestada, e outro inferior, gramineo-
lenhoso e também com elevada importancia fitofisionémica (IBGE, 2012).
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“Core” da Savana-Estépica (Caatinga):
1- Florestada 2 - Arborizada 3 - Parque 4 - Gramineo-Lenhosa

1 - Florestada 2 - Arborizada 3- Parque 4 - Gramineo-Lenhosa

Figura 2.2 - Blocos-diagramas das fisionomias ecoldgicas da savana-estépica. Fonte:
IBGE (2012).

O subgrupo (iii) Savana Estépica Parque apresenta caracteristicas fisiondbmicas
muito tipicas, com arbustos e pequenas arvores, em geral de mesma espécie, e distribuicéo
bastante espacada. Afigura-se como uma pseudo-ordenagdo de plantas lenhosas sobre
denso tapete, principalmente de plantas herbaceas e gramineas; e (iv) Savana Estépica
Gramineo-Lenhosa, também conhecido como campo espinhoso, apresenta caracteristicas
floristicas e fisionémicas bem tipicas, ou seja, um extenso tapete graminoso, salpicado de

plantas lenhosas e espinhosas.

2.2. CONSTELAGCAO DE SATELITES DO PLANETSCOPE

Os recentes avancos na observagdo da Terra proporcionaram o desenvolvimento de
nanossatélites com o objetivo de contornar as limitagbes dos satélites tradicionais em
termos de tempo de revisita e resolucéo espacial (Nagel et al., 2020). Os nanossatétlites

surgiram do processo de miniaturizacdo de tecnologias de sensores, denominados
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CubeSats (Ruiz, 2022). O setor privado é o setor que tem investido no langamento e
operacdo de CubeSats, com destaque para a empresa americana Planet Labs, fundada em
2010 (Houborg; McCabe, 2018).

A empresa Planet ja lancou mais de 200 nanosatélites, oferecendo, de forma
pioneira e em escala global, imagens combinando alta resolucdo espacial e temporal
(Cooley et al., 2017; Nagel et al., 2020). O imageamento é feito com visadas a nadir,
faixa de imageamento de 24,6 km, resolucdo espacial de 3,7 m, resolucdo temporal de 24
horas, resolucao radiométrica de 12 bits e vida Gtil de dois a trés anos (Houborg; McCabe,
2018; PlanetLabs, 2022). Todos os satélites estdo em Orbita sincronizada com o Sol a 475
km e inclinacéo de 98°. Os satélites cruzam a linha do equador entre 9h30 e 11h30, horario
local (Frazier; Hemingway, 2021).

As trés primeiras geracOes de sistemas épticos da PlanetScope foram chamadas de
Dove Classic, Dove-R e SuperDoves. A cada langamento, foram efetuadas melhorias,
principalmente na resolugéo espectral das bandas B (Blue), G (Green), R (Red) e NIR
(Near Infrared). Em 2016, foi langada a primeira geracdo de satélite PlanetScope, a Dove-
Classic ou PS2, composta pelas bandas R, G, B e NIR, cobrindo as seguintes faixas
espectrais: B (455—515 nm), G (500—590 nm), R (590—670 nm) e NIR (780—860 nm). No
entanto, como indicado por Frazier e Hemingway (2021), é notoria a falta de separacéo
na resposta espectral para as bandas R, G e B (Figura 2.3; Tabela 2.2). A segunda geracéo
de satélites PlanetScope, conhecido como Dove-R ou PS2.SD, foi lancada a partir de
2018. Apesar de ainda cobrirem uma faixa espectral ampla, a resolucdo espectral foi

aprimorada.
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(a) Dove Classic

1. ‘
. |Blue | 455-515
o 08 | 500-590
2 Red | 590-670
-l ' 780-860
v 04
0.2
0.0
400 500 600 700 900 1000
(b) Dove-R
W r* |Blue | 464-517
R Red | 650-682
S 06 846-888
3
& 04
0.2
0.0 )
400 500 600 700 900 1000
(c) SuperDove
o, am [Coastal Blue | 431452
0.8 Blue 465-515
& Green 513-549
S 06 547-583
. 600-620
e 9 'Red 650-680
0.2 RE | 697-713
4
0.0 J 845-885
400 500 600 700 900 1000

Wavelength (nm)

Figura 2.3 - Respostas espectrais da constelacdo PlanetScope: (a) sensores Dove Classic
PS2; (b) Dove-R PS2.SD; e (c) SuperDove PSB.SD. Fonte: Frazier & Hemingway
(2021).

Tabela 2.2 - Faixas espectrais dos sensores PlanetScope da primeira (PS2; lancamento:
2016), segunda (PS2.SD; 2018) e terceira (PSB.SD; 2020) geracao.

PS2 PS2.SD PSB.SD
Banda A (nm) Banda A (nm) Banda A (nm) Banda A (nm)
B 455-515 B 464-517 CB 431-452* Y 600-620*
G 500-590 G 547-585 B 465-515 R 650-680
R 590-670 R 650-682 Gl 513-549* RE 697-713*
NIR 780-860 NIR 846-888 Gll 547-58 NIR 845-883

Fonte: Elaboracdo da autora (2024).
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Em que: 4 = Comprimento de onda em nandémetro; B = Blue (Azul); G = Green (Verde);
R Red (Vermelho); CB = Coastal Blue (Azul costal); Gl = Green | (Verde 1); GIl = Green
I1 (Verde I1); Y = Yellow (Amarelo); NIR = Near Infrared (Infravermelho préximo); RE
= Red-Edge (Borda do vermelho); e * indica novas faixas espectrais na terceira geracao

de sensores PlanetScope. Fonte: adaptado de PlanetLabs (2022).

Em abril de 2019, foi langado os sensores da terceira geracdo, o SuperDove ou
PSB.SD, que operam com oito bandas. Quatro dessas bandas (Azul, Verde 1l, Vermelho
e NIR) sdo compativeis com as bandas do Dove-R (PS2.SD), embora as larguras e 0s
posicionamentos ndo sejam exatamente os mesmos. As bandas adicionais estdo
localizadas na faixa do visivel (Azul Costal, Verde I, Amarelo e Borda do Vermelho).

Atualmente, sdo disponibilizados os seguintes produtos derivados da constelacdo
PlanetScope: Basic Scene Product (Nivel 1B), processados para radiancia no topo da
atmosfera e com correcdes geométrica e radiométrica, tamanho de pixel entre 3 m a 4,2
m e acuracia em termos de raiz quadrada do erro médio (RMSE) de menos de 10 m. O
segundo produto, o Ortho Scene Product (Nivel 3B) refere-se ao produto de reflectancia
no topo da atmosfera ou reflectancia da superficie, ortorretificado, com correcao de cores
e entregues como composicdes coloridas (RGB) analiticos.

As correcdes geométricas e radiométricas sdo disponibilizadas com base nos
modelos digitais de elevacdo (MDE), modelo de transferéncia radiativa 6SV2.1 e
parametros recuperados de dados MODIS. As cenas sdo ortorretificadas como blocos
individuais de 25 km x 25 km e tamanho de pixel 3,125 m. O PlanetScope Ortho Tile
Product corresponde ao produto de uma mescla de séries consecutivas de imagens
individuais de um dnico satélite, com tamanho de pixel de 3,125 metros, correcdes
radiométricas, imagens ortorretificadas e projetadas para projecdo Universal Transversa
de Mercator (UTM).

Dentre os diversos produtos disponibilizados pela empresa PlanetLabs, destacam-
se também 0s mosaicos mensais que consistem em imagens Opticas de satélite de alta
resolucdo dos tropicos disponiveis livremente através da Norway’s International Climate
Forests Initiative Satellite Data Program (NIFCI), uma iniciativa do governo noruegués
voltada para a preservacdo das florestas tropicais e a reducdo das emissdes de carbono

resultantes do desmatamento e da degradacéo florestal.
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Em suma, os mosaicos de reflectancia de superficie PlanetScope sdo otimizados
para analises cientificas e quantitativas. Eles oferecem uma representacdo precisa dos
dados, com efeitos atmosféricos e caracteristicas dos sensores minimizados,
proporcionando uma "verdade terrestre” analitica. Incluem uma quarta faixa no espectro
préximo ao infravermelho, adequada para diversos indices de vegetacdo, como NDVI,
EVI, e NDWI, sendo assim, considerados ideais para usuarios que necessitam monitorar,

interpretar ou analisar imagens de satélite cientificamente (PlanetTeam, 2022).

2.3. INDICES DE VEGETACAO

Elementos-chave para monitoramento da fenologia de superficie, os indices de
vegetacdo correspondem a operagdes espectrais envolvendo razéo de duas ou mais bandas
espectrais obtidas principais nas faixas espectrais do vermelho e do infravermelho
préximo com o objetivo de realcar areas no terreno cobertas com vegetacdo (Huete et al.,
2002; Ponzoni; Shimabukuro, 2010; Borges, 2014). Esses indices sdo frequentemente
utilizados para estimar parametros biofisicos relacionados ao estado da vegetacao
(biomassa verde, indice de area foliar - 1AF, porcentagem de cobertura verde, teor de
clorofila) e de mudancas no uso da terra (Jensen, 2009; Ponzoni; Shimabukuro, 2010;
Sano et al., 2019).

Com base no potencial e sensibilidade para revelar diferentes caracteristicas da
vegetacdo, como conteudo de pigmentos fotossintetizantes, biomassa e estrutura da
vegetacdo, o indice de vegetacdo por diferenca normalizada (NDVI) e o indice de
vegetacdo realcado (EVI) sdo os dois indices espectrais mais utilizados na literatura. O
NDVI (Eg. 1) foi proposto por Rouse et al. (1973), tratando-se de uma medida
radiométrica adimensional calculada a partir da razdo normalizada entre as bandas do

infravermelho proximo (NIR) e a banda do vermelho (RED), variando entre —1 e +1.

NIR — pRED
NDVI = prir — pram (2.1)
pNIR + pRED

Em que: NDVI = Indice de Vegetacio por Diferenca Normalizada; pNIR e pRED s&0 0s
fatores de reflecténcia bidirecional de superficie para as bandas do NIR e Red,
respectivamente.

O NDVI apresenta capacidade de discriminar e monitorar mudangas sazonais e

interanuais no desenvolvimento e atividade da vegetacdo, além de reduzir os ruidos
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multiplicativos decorrentes das diferencas de iluminacéo solar e sombras de nuvens,
dentre outros (Jensen, 2009). Ele é mais sensivel a presenca de pigmentos dos processos
fotossintéticos, conteddo de clorofila e estresse hidrico (Risso et al., 2012) e pode ser
aplicado em diferentes tipos de vegetacdo (Huete et al., 1997; Ponzoni; Shimabukuro,
2010). O NDVI apresenta-se como um dos indices mais utilizados no mundo, pois tem
boa correlacdo entre os valores identificados e a biomassa fotossinteticamente ativa
(Borges; Sano, 2014). Além disso, o NDVI tem sido utilizado para detectar atividades
sazonais e fenoldgicas, duracdo, crescimento, pico verde, mudancas fisiol6gicas das
folhas e periodos de senescéncia (Ponzoni; Shimabukuro, 2010).

Em contrapartida, quando a vegetacdo se mostra mais densa, com biomassa
elevada, o NDVI apresenta problema de saturacdo do sinal. Em contrapartida, para areas
com cobertura vegetal esparsa, 0 NDVI apresenta influéncia da resposta espectral dos
solos (Jensen, 2009; Moreira, 2011; Ponzoni et al., 2012). A fim de contornar as
limitacGes presentes no NDVI, Huete et al. (2002) propuseram o EVI, expresso pela

Equacéo 2.2, desenvolvido para reduzir a influéncia dos sinais do solo e da atmosfera.

pNIR — pRED (2.2)
pNIR + C1 * pRED — C; * pBLUE + L

EVI =G

Em que: L = fator de ajuste do solo; G = fator de ganho; e C1 e C2 = coeficientes de ajuste
para o efeito atmosférico. Os valores definidos empiricamente pelos autores no célculo
do EVIforam: G=2,5;C1=6;C2=7,5;eL =1 (Huete etal., 1997; Justice et al., 1998).

Por meio do EVI, é possivel minimizar interferéncias atmosféricas, diminuindo as
variagbes de fundo do dossel, tornando possivel uma melhor discriminacdo e
quantificacdo das areas que contém vegetacGes mais densas (Didan; Huete, 2006;
Ponzoni; Shimabukuro, 2010), o que o torna favoravel para analise de fitofisionomias da
Caatinga, que apresenta fitofisionomias espacadas e em geral dependentes da
sazonalidade climatica, isto €, com maior interferéncia do solo exposto (Justice et al.,
1998; Carvalho Janior et al., 2006).

Adicionalmente, tem-se o indice de Diferenca Normalizada Verde-Vermelho
(NGRDI), de modo geral o indice € indicado para avaliar a satde da vegetacdo (Haddad,
etal., 2022). E amplamente aplicado ao tratamento de dados para classificacio de culturas

agricolas (Sano, et al., 2023), em sua metodologia destaca a diferenca na reflectancia da
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vegetacao, distinguindo-as através do estado de saude das plantas. O indice apresenta alta
sensibilidade as variagdes nos valores na cobertura vegetal, tais caracteristicas o tornou
indicado para manejo e monitoramento de diferentes culturas agricolas (Freire, et al.,
2019). O NGRDI é calculado a partir das bandas espectrais do verde (G) e do vermelho
(R) (Equacéo 3)

pG — pRED (2.3)
pG + pRED

NGRDI =

Dentre as aplicacdes, O NDRDI destaca-se no monitoramento da saude das
culturas de milho em diferentes estagios de crescimento (Johnson; Smith; Thompson,
2020). Os resultados mostraram a alta correlacdo entre o indice e as medidas de biomassa
e indice de area foliar, permitindo a deteccdo precoce de estresse hidrico e deficiéncias
nutricionais. Adicionalmente, Silva; Oliveira; Santos (2019) aplicaram o NGRDI em
imagens de satélite para detectar mudancas na cobertura vegetal em uma floresta tropical.
O estudo demonstrou que o0 NGRDI era eficaz na identificacdo de areas desmatadas e na
monitoracdo da recupera¢do da vegetacdo apos atividades de reflorestamento.

2.4. ATRIBUTOS TEXTURAIS

A textura é um dos elementos de interpretacdo do sensoriamento remoto utilizado
para identificar objetos e alvos de interesse nas imagens de satélite, podendo ser avaliada
como lisa, irregular, rugosa e delineada, mostrando-se eficiente para explicar as
diferencas espectrais observadas nas imagens por meio de diferencas nas formas de relevo
e tipos de dosseis da vegetacdo (Meneses; Almeida, 2012).

Enquanto as caracteristicas espectrais descrevem as variagdes tonais médias em
diferentes bandas do espectro eletromagnético, as fei¢Oes texturais contém informagdes
de distribuicdo espacial de niveis de cinza para cada banda, expressa pela variagao
periddica dos valores digitais, derivados da reflectancia dos objetos (Haralick et al., 1973;
Meneses; Almeida, 2012). Haralick et al. (1973) indicaram que a textura é uma
propriedade inata as superficies e contém informac6es sobre o arranjo estrutural e sua
relacio com o ambiente circundante, de forma a se apresentar como Util para

discriminacdo de diferentes alvos.
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Dentre os métodos propostos para extrair tais atributos texturais, a matriz de co-
ocorréncia de niveis de cinza ou Gray Level Co-ocurrence Matrix (GLCM) proposta por
Haralick et al. (1973), esté& entre os mais utilizados (Meneses; Almeida, 2012) e baseia-
se na dependéncia espacial dos niveis de cinza. Esta matriz considera a posi¢do de um
pixel em relacdo a outro pixel. A GLCM ¢ calculada a partir da definicdo de parametros
de distancia e direcdo dos pixels (Haralick et al., 1973), de forma que, para cada pixel na
imagem, identifica-se o pixel vizinho de acordo com a distancia e dire¢éo especificadas,
de modo que se armazena a probabilidade de que dois valores de intensidades de cinza
estejam envolvidos por uma determinada relacdo espacial. A partir da GLCM, vérias
métricas ou atributos de textura podem ser calculados. Alguns dos mais comuns e

utilizados na literatura podem ser observados na Tabela 2.3.

Tabela 2.3 - Métricas de texturas e caracteristicas derivadas da GLCM proposta por
Haralick et al. (1973).

Métrica de textura Caracteristica Equacéo
Contraste Medida do contraste
entre as intensidades de (i-j) p(i, j)
um pixel analisado e do ZZ,: ' '
pixel vizinho. A

comparacdo € realizada

em todos os pixels da

imagem
Homogeneidade Medida da

autocorrelacdo espacial Z Z (!—j
+ i

Segundo momento Mede a uniformidade
angular textural, ou seja, Z P(i, §) i)?
repeticbes em pares de ]
pixels t=0
Entropia Mede a informacdo . . .
P contida em p, mui(ios _ZZI’(’-j)l()g:, p(i, j)
valores nulos
representam pouca
informacao
Média Média das intensidades A

de contraste presentes na Z Z P(i,j) x i

matriz de coocorréncia _
i=0 j§=0

Variancia Mede a dispersdao dos (i) (i — _)2
niveis de cinza no pit.J Hi
entorno do pixel central i
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Correlacéo A correlagdo mede a T« (i—p; )(7—p;)Pl(i.7)
linearidade da relacdo /
entre os pixels, avaliando
se as intensidades dos
pixels variam de forma
linear

] Oi0;

Fonte: Adaptado de Haralick et al., (1973).

Ademais, na analise de imagens de satélites, a GLCM tem diversas aplicacdes, entre
as quais se destacam a deteccdo de mudancgas, analise do comportamento da vegetacéo,
identificacao de padrdes geologicos e geomorfoldgicos, classificagao de corpos d’agua,
monitoramento de desastres naturais e classificacdo de uso do solo e cobertura vegetal.
Para estes ultimos, Ramajot et al., (2021) combinaram técnicas de sensoriamento remoto
com a GLCM para a classificacdo de florestas. O estudo utilizou imagens de alta
resolucdo e técnicas de aprendizado profundo para melhorar a precisdo na classificacdo
de diferentes tipos de vegetacdo, destacando a utilidade da GLCM na analise textural. Em
consonancia, Mohammadpour, Viegas e Viegas (2022) identificaram o aumento de 2%
na precisdo da classificagdo usando atributos de textura GLCM para mapeamento de
vegetacdo em Portugal, indicando a capacidade das caracteristicas de textura em detectar

a variabilidade de espécies florestais.

2.5. CLASSIFICADORES POR ARVORES DE DECISAO

Os algoritmos de arvores de decisao e aprendizado de maquina tem sido ferramentas
metodoldgicas para tratamento de dados em trabalhos e pesquisas por classificacdo e
regressdo, a partir de arvore de decisdo (Moore, et al., 2019). Dentre os algoritmos
disponiveis o CART (Classification and Regression Trees), se destaca por ter uma
metodologia eficiente e relativamente simples, é usado tanto para prever uma
classificagdo, quanto para regressdo nesse o0 objetivo é estimar um valor continuo
(Breiman et al., 1984).

O CART cria modelos preditivos sob a forma de arvores de decisdo, dentre 0s
parametros usados o algoritmo utiliza o indice Gini para a particdo binaria dos dados. Os
nos que serdo criados seguiram a variacdo de 0 a 1, sendo que o0 objetivo é que 0s nos
estejam mais proximos de 0 do que de 1, os tornando mais homogéneos, assim fomenta
a criagdo de modelos robustos para tarefas de classificacdo (Breiman et al., 1984). O
algoritmo opera de modo a dividir os dados originais em subgrupos, esses grupos irdo

representar uma hierarquia na arvore de decisdo, e possui as seguintes propriedades: no
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no da raiz esta todo o conjunto de dados; os subgrupos estardo distribuidos nos nés filhos;
0s nos folhas por sua vez carregam aqueles dados que ndo foram distribuidos nos demais
subgrupos (Kass, 1980; Breiman et al., 1984).

Em termos praticos, o algoritmo CART é amplamente utilizado em diversos setores.
Por exemplo, na pesquisa de mapeamento realizada por Currihuinca et al. (2021), o
CART foi comparado com outros dois algoritmos para determinar qual apresentava
melhor desempenho na separacdo do Mar de Dunas do Atacama. Os autores relataram
resultados variando de intermediarios a muito bons nos testes e concluiram que o CART
é o melhor algoritmo para a classificacdo supervisionada. Ainda nessa area, Sefla et al.
(2021), utilizaram arvores de decisdo com os algoritmos C5.0, SMV e CART. Ao final
da pesquisa, verificaram que o CART apresentou um Otimo desempenho para a
classificagdo, aumentando significativamente a precisdo quando empregada a técnica de
Validacdo Cruzada (CV). Aplicacdes nas areas de salde e ciéncias socais também ja
utilizam da ferramenta como forma de validacdo, estatistica e previsdo de dados e
fendmenos, a citar Teodoro et. al (2021), que abordam como o periodo da quarentena da

Covid-19 afetou a saude mental de estudante, com amostra de 1957 individuos.

Analogamente, o Random Forest (RF) é um algoritmo de aprendizagem de méaquina
supervisionado que utiliza um conjunto de arvores de decisao para realizar classificacGes
e estimativas por meio de regressao (Breiman, 2001; Maxwell et al., 2018). O RF é um
classificador ndo-paramétrico, isto é, os dados ndo precisam seguir uma distribuicéo
normal e, por isso, € amplamente utilizado em pesquisas de sensoriamento remoto
(Belgiu; Dragut, 2016).

Na construcdo das arvores de decisdo, dois parametros sao definidos: o numero de
arvores de decisdo a serem geradas (mtree) e nimero de varidveis a serem selecionadas e
testadas para a melhor divisdo durante o crescimento das arvores (ntry) (Belgiu; Dragut,
2016; Haddad, 2022). A construcdo de uma arvore RF ocorre sobre o no inicial que
contém o conjunto total de amostras divididas em amostras de treinamento e validacao
(Breiman, 2001). A classificacédo final € realizada sobre um sistema cujo comportamento
das variaveis em associacao levam a definigcdo de qual classe determinada combinacéo de
variaveis representa (Breiman, 2001).

O RF e comumente utilizado em mapeamento e classificacdo de diferentes
ambientes e sob distintas metodologias. Como exemplo, pode-se citar o projeto de

mapeamento anual do uso e cobertura da terra no Brasil (MapBiomas, 2022a), que utiliza
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o classificador para gerar os mapas de diferentes classes de uso e cobertura da terra para
todo territorio brasileiro, de forma que, para cada tema a ser classificado, as maquinas sao
“treinadas” com amostras dos alvos a serem classificados.

Sano et al. (2023) utilizaram o classificador RF para avaliar o uso de atributos
texturais derivados do GLCM no mapeamento de sistemas de cultivo de segunda safra e
outras classes de uso e cobertura da terra (pastagem cultivada, cana-de-agucar e vegetacao
nativa) em ambiente de Cerrado, cujos resultados apontaram para a recomendagéo do
classificador. Kruasilp et al. (2023) avaliaram a utilidade dos dados multi-sensor para
monitorar mudancgas em uso e cobertura da tera na provincia de Nan, Tailandia, usando
um modelo de classificagéo a partir do RF e da plataforma Google Earth Engine (GEE).

Para Caatinga, Alba et al. (2022) compararam o potencial dos algoritmos de
aprendizado de maquina k-Nearest Neighbor (KNN), RF, SVM e Artificial Neural
Networks (ANN) na identificacdo das fitofisionomias da Caatinga, constatando que o uso
de tais algoritmos é eficiente na identificacdo de fitofisionomias da Caatinga, com
destaque para o RF, o qual englobou melhor a variacdo dos padrdes espectrais dos usos,
expressando resultados superiores quando aplicado a identificacdo de padrdes espaciais.
Lima et al. (2022) promoveram um mapeamento do uso e cobertura do solo na regido de
Ibiapaba, na Caatinga, utilizando o RF, tornando-se possivel verificar a perda da cobertura

vegetal entre os anos analisados.
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3. CAPITULOS3
ABORDAGEM METODOLOGICA

Na Figura 3.1 sdo mostradas as principais etapas desenvolvidas neste estudo. Na
primeira etapa, destacam-se as disposi¢Oes gerais da pesquisa, como a defini¢do do tema,
a selecdo da area de estudo e a aquisicdo de dados. Essa etapa inclui a utilizacdo de
mosaicos mensais de imagens de satélite do PlanetScope e dados de campo, essenciais
para a fundamentac&o tedrica e elabora¢do do mapa de uso e cobertura das terras. Além
disso, os indices de vegetacdo (NDVI, EVI, NGRDI) foram extraidos para compor a série
temporal entre 2022 e 2024, fornecendo a base para as analises subsequentes.

Na segunda etapa, foi realizada a elaboracéo do primeiro artigo, intitulado “Bandas
espectrais e indices de vegetacdo derivados de mosaicos mensais do Planetscope na
discriminacgdo de classes de uso e cobertura da terra no municipio de Mucugé, Chapada
Diamantina, Bahia. Essa etapa envolveu a andlise dos perfis temporais dos indices de
vegetacdo (NDVI, EVI e NGRDI) extraidos dos mosaicos mensais, juntamente com
dados de campo e de precipita¢cdo. Com o auxilio do algoritmo CART para classificacéo
e regressdo, e a construgdo de dendograma para o agrupamento de classes, foi possivel
distinguir as fitofisionomias naturais e as areas de uso agricola na Caatinga, utilizando as
classes tematicas, como Savana-Estépica Arborizada, Savana-Estépica Florestada,
Campo Rupestre, Lavoura Temporaria e Lavoura Permanente, conforme mostrado na
Figura 3.1.

A terceira etapa, aborda os processos de elaboracdo do segundo artigo intitulado,
“Classifica¢ao de culturas agricolas no municipio de Mucugé, Chapada diamantina, Bahia
a partir de mosaicos mensais do satélite Planetscope”. Nesta etapa, a investigacdo foca no
uso de imagens de satélite e na extracdo de atributos texturais para a classificagdo de areas
de uso e cobertura da terra. Foram utilizados dois mosaicos de imagens obtidos pelo
satélite PlanetScope, capturados em duas diferentes estagdes climéticas (seca e chuvosa).
A partir desses mosaicos, foram extraidos descritores texturais utilizando a matriz de
coocorréncia de nivel de cinza (GLCM).

Para a classificacdo, foi aplicado o algoritmo Random Forest, que recebeu como
pardmetros de entrada as bandas espectrais, indices de vegetacdo (NDVI e EVI) e os
atributos texturais derivados da GLCM. A avaliacdo da acurécia foi conduzida através da
comparacdo dos resultados usando a overlay accuracy e a matriz de confusdo, com o

objetivo de delimitar as &reas agricolas e avaliar a preciséo da classificacao realizada.
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Figura 3.1 — Fluxograma geral das etapas metodolégicas desenvolvidas na pesquisa.



3.1. AREA DE ESTUDO

A area de estudo compreende o municipio de Mucugé, localizado na porcéo central

do estado da Bahia (Figura 3.2), entre as coordenadas nos paralelos 13°25°19" S e

12°42°35" S e meridianos 41° 36’ 12" O e 41° 25° 19” O, com altitudes que variam de

981 m a 1.568 m (Harley; Simmons, 1986; Roque et al., 2016). Inserido na regido da

Chapada Diamantina e designada como um dos 27 Territorios de Identidade da BA, o

municipio é limitado a leste com Andarai, a sul com Ibicoara, a oeste com Abaira, Piatd

e Boninal e a norte com Lencdis, Palmeiras e Seabra. A éarea de estudo abrange

importantes unidades de conservacdo, notadamente o Parque Municipal de Mucugé, a

Reserva Particular do Patriménio Natural Adilia Paraguacu Batista e o Parque Nacional

da Chapada Diamantina (MMA, 2007), o qual abrange cerca de 32% do seu territorio

(Bispo et al., 2022).
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Figura 3.2 - Mapa de localizacdo do municipio de Mucugé na Bahia. Fonte: Autora

(2023).

O municipio de Mucugé é um dos mais antigos da regido da Chapada Diamantina

(IBGE, 2022) e recebeu este nome, de origem Tupi, em funcdo da vasta presenca de uma
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fruta de sabor adocicado, cujas arvores cresciam entre as rochas (Medrado, 1998; Amaral,
2022), porém, foram dizimadas pelo processo de intensificacdo da acdo antropica as
margens do rio de mesmo nome (Borges, 2008). Devido a sua importancia no processo
de exploracdo de ouro e diamante e a materializagdo desses processos histdricos na
paisagem, 0 municipio de Mucugé teve 0 seu conjunto arquitetdnico e paisagistico
tombado pelo Instituto do Patrimdnio Historico e Artistico Nacional (IPHAN) (Brito,
2018).

Com uma area de aproximadamente 2.462 km2 e populacdo de 10.545 habitantes
(IBGE, 2022), Mucugé é marcado por ciclos econdmicos e sociais onde se destacam a
exploracdo de diamante e ouro no periodo colonial; a coleta de flores popularmente
conhecidas como sempre-vivas — solu¢do imediata para o declinio da econémica apds a
crise da exploracao diamantifera; e o avanco do turismo devido as suas belezas cénicas e
a grande biodiversidade floristica e faunistica (Bandeira, 2014).

Nos ultimos anos, intensificado pelo estabelecimento do polo agricola (Agropolo)
Mucugé-Ibicoara apds a construcdo da Barragem do Apertado, no Rio Paraguagu, o
agronegocio vem sendo o motor da economia do municipio, concentrado na producao
agricola de culturas permanentes e temporérias, a citar, hortalicas, batata-inglesa, tomate,
cebola, repolho, morango, maracuja, abébora e pimentdo, com a utiliza¢do de técnicas e
manejos agricolas sofisticados, maquinarios modernos e irrigacéo por pivé central com a
disponibilidade hidrica assegurada principalmente pela barragem (Magalhdes Janior;
Winkaler, 2020; IBGE, 2022).

O agronegdcio avancou em Mucugé e em outros municipios circunvizinhos devido
a combinacdo de condi¢des sociais e ambientais propicias, tais como mao-de-obra barata,
relevo plano, terras abundantes, clima ameno, solos profundos e disponibilidade de agua.
Sendo assim, a configuracdo da paisagem do municipio € resultante da dinamica e
interacdo entre as feicbes naturais e antropicas. No entanto, deve-se destacar as
problematicas associadas a questdes sociais e ambientais, de forma que a intensificagdo
da producéo agricola também gera impactos negativos em decorréncia do uso do solo e
dos rios, distribuicdo de renda e concentragdo da propriedade fundiéria.

A despeito de estar inserido no dominio morfoclimatico da Caatinga (Ab’Saber,
2003), Mucugé néo apresenta o clima semiarido como predominante, isto se da
principalmente por questdes associadas ao relevo, com predominio de altitudes
elevadas, de forma que 60% da area do municipio encontra-se acima de 1.000 m de

altitude (Borges, 2008). O clima de Mucugé é definido como tropical sub-quente a
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subimido, com pluviosidade anual entre 800 mm a 1.200 mm (Borges, 2008).
Destacam-se 0s meses de novembro a mar¢o, com maior concentracao de precipitacao e
0s meses de junho a setembro como 0s mais secos, mas ainda com regularidade de

chuvas (Figura 3.3).
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Figura 3.3 - Climograma da série histérica do municipio de Mucugé. Fonte: ClimaTempo
(2023).

As condicgdes topograficas, de umidade e temperatura condicionam um clima
ameno, com ocorréncia de temperaturas entre 7 °C e 20 °C no inverno e entre 22 °C e
30 °C no verdo. As areas relativamente mais baixas onde podem ser caracterizadas por
um microclima relativamente mais quente que muito se assemelha as caracteristicas do
clima semiarido, composta por vegetacdo de caatinga.

No que tange as caracteristicas geomorfoldgicas, pode-se indicar que a area de
estudo esta situada entre trés grandes compartimentos geomorfoldgicos. Destaca-se a
Serra do Sincora (Figura 3.4), localizada na porcao oeste de Mucugé e a segunda maior
unidade geomorfologica em termos de extensdo territorial, sendo o relevo mais
expressivo da area de estudo. A Serra do Sincora é composta por um conjunto de serras
constituidas de blocos deslocados e por falhas da Chapada Diamantina. O relevo é
montanhoso com altitudes quase sempre superiores a 800 m e entre 400 m a 600 m nos

vales dos principais rios (Cordeiro, 2019).

36



4 A -
\ 5 Palmgras Lengais \_{

Baninal

I Corpo d’agua continental

I Pediplano Central
da Chapada Diamantina

Pediplano do Alto-Médio Rio de Contas
Serra do Sincord

Serras da Borda Ocidental
da Chapada Diamantina

Il Mucugé
[ Bahia
[ Brasil

Elaboragdo: Udmilla Moura Contes Fortunato

8550000

Sistema de Coordendas Geogréficas
DATUM SIRGAS 2000 - UTM 24 S
Fonte: Base planimétrica (IBGE, 2021)

Ibicoara Variével geomorfolégica (IBGE, 2021)

10 0 10 20 km

A S GEO@NAT g <

it
200000 250000

Riodg Gontas Jussiape

Figura 3.4 - Mapa das unidades geomorfoldgicas do municipio de Mucugé. Fonte: IBGE
(2021).

A Serra do Sincora € marcada por alinhamento quase continuo de escarpa adaptada
a falha e é drenada por rios componentes da bacia do rio Paraguacu (IBGE, 2021).
Destaca-se uma &rea encravada na Serra do Sincora, localizada a norte de Mucugé, o Vale
do Pati, compartimento geomorfoldgico que apresenta altitude entre 500 m e 900 m,
menor em termos de area, mas constituindo-se em uma fei¢do bastante distinta das que
ocorrem no seu entorno.

Observa-se a predominancia do Pediplano Central da Chapada Diamantina que
compreende grandes extensdes de planaltos elevados de topos extensos, tabulares e
uniformes, localizados na parte centro sul e oeste da Chapada Diamantina. Apesar de ser
relativamente mais rebaixado, quando comparado a Serra do Sincora, o pediplano
apresenta cotas altimetricas de 1.000 m a 1.300 m. Apresenta ainda areas aplainadas que
proporcionam uma paisagem relativamente homogénea (Borges, 2008), sendo, por isso,
denominado de Pediplano Cimeiro e de Planalto dos Geraes de Mucugé. Destacam-se 0s
chapaddes e platds com relevo suave-ondulado a plano, cujas superficies séo dissecadas
pelo fluxo intenso dos cursos fluviais (Cordeiro, 2019).

Um outro compartimento é a Serra da Borda Ocidental da Chapada Diamantina,

situada na por¢édo ocidental. Trata-se da unidade geomorfolégica menos expressiva em
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termos de extensdo territorial na area de estudo. Apresenta relevo montanhoso com
elevacdes residuais escavadas e suspensas cuja altitude é superior a 1.000 m (Cordeiro,
2019; IBGE, 2021). Destaca-se a presenca da Serra do Bastido entre o pediplano cimeiro
e a depressdo, com altitude superior a 1.200 m. Também séo notéveis as depressoes,
situadas entre Serra do Bastido e os Geraes, na regido sudoeste do municipio de Mucugé,
onde se encontram as menores altitudes de aproximadamente 500 m a 900 m, cuja
vegetacdo predominante € a caatinga (Borges, 2008).

No que tange as caracteristicas pedologicas, na area de estudo, sdo encontrados, em
predominancia, Latossolos Vermelho-Amarelos, Latossolos Amarelos, Argissolos e
Neossolos Litolicos (Figura 3.6). Os Latossolos Vermelho-Amarelos sdo os de maior
abrangéncia, caracterizados por serem solos bastante intemperizados, profundos, muito
evoluidos e apresentam a sequéncia de horizontes A, B e C (Santos et al., 2018). Séo, em
geral, solos fortemente acidos, devido a concentracéo residual de ferro e aluminio, o que
implica em baixa fertilidade. Os Latossolos ocorrem em topografias planas a levemente
onduladas, principalmente na area do pediplano cimeiro denominada de Geraes de
Mucugé. Os Latossolos Amarelos, em geral, apresentam as mesmas caracteristicas
qualificadas principalmente pela coloracdo que da nome a esta classe, pela presenca de
argila. A textura mais comum € a argilosa ou muito argilosa, por isso apresentam boas
condicdes fisicas de retencdo de umidade e boa permeabilidade (Santos et al., 2018).

Geralmente os Argissolos Vermelho-Amarelos compreendem solos constituidos
por material mineral que tém, como caracteristicas diferenciais, a presenca de horizonte
B textural derivado da alta concentracédo de argila. A transicdo entre os horizontes A e Bt
é usualmente clara, abrupta ou gradual, com cores vermelho-amareladas devido a
presenca da mistura dos 6xidos de ferro hematita e goethita (Santos et al., 2018). Em
contrapartida, os Neossolos Lit6licos sdo pouco evoluidos, constituidos por material
mineral ou por material organico, ndo apresentando nenhum tipo de horizonte B
diagnostico. Sdo, portanto, solos rasos, apresentando alta pedregosidade e porosidade
devido ao predominio do intemperismo fisico (Borges, 2008; Santos et al., 2018). Os
solos litdlicos apresentam contato litico ou litico fragmentario, de forma que o horizonte

A assenta diretamente sobre a rocha ou sobre um horizonte C.
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Figura 3.5 - Mapa da classificacdo de solos do municipio de Mucugé. Fonte: IBGE (2021).

A relacdo entre os conjuntos de elementos apresentados, litologia, compartimentos
geomorfoldgicos e tipologia dos solos, adicionados a hidrografia do municipio, garantem
0 estabelecimento e ocorréncia das principais classes de uso e cobertura das terras (Figura
3.5). A Formacdo Savanica destaca-se pela ocorréncia de espécies com dossel semi-
continuo, também classificadas como Savana-Estépica Arborizada e Savana Arborizada,
essa Ultima caracterizada pela fitofisionomia rala, predominante na regido dos Geraes de
Mucugé. A Formagdo Campestre abrange, em maioria, o limiar da Serra do Sincora,
apresentando-se também como vegetacdo de Reflgio Vegetacional Montano, com
predominio de espécies herbaceas. Espacializada de forma descontinua, a Formacao
Florestal apresenta vegetacdo com predominio de dossel continuo - Savana-Estépica
Florestada, Floresta Estacional Semi-Decidual e Decidual, ocorrendo nas areas mais

elevadas do municipio.
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As classes antrépicas predominam na parte central, onde existem condicGes
propicias para sua ocorréncia, isto é, o relevo homogéneo dos Geraes de Mucugé e o
predominio dos Latossolos. A partir da classificacdo do Projeto MapBiomas, as classes
se subdividem em Pastagem vinculadas a atividade agropecuaria; Mosaicos de usos -
areas de uso agropecudrio (pastagem e agricultura); Outras lavouras temporarias - areas
ocupadas com cultivos agricolas de curta ou média duragdo, geralmente com ciclo
vegetativo inferior a um ano, que apds a colheita necessitam de novo plantio para
produzir; e Outras lavouras perenes - areas ocupadas com cultivos agricolas de ciclo
vegetativo longo (mais de um ano), que permitem colheitas sucessivas, sem necessidade
de novo plantio.

O municipio apresenta uma diversidade expressiva entre culturas agricolas (IBGE,
2022). No que tange as culturas permanentes, destacam-se 0 maracuja e o café, com
producéo anual de 6.610 t e 4.425 t, respectivamente (Figura 3.7). Apesar de apresentar
a maior quantidade produzida em 2021, 0 maracuja ocupou uma area de plantio menor
do que a do café. Quanto as culturas temporarias, em 2021, destaca-se a batata-inglesa,
com 277.695 t, fazendo do municipio o segundo maior produtor do tubérculo no pais
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(IBGE, 2022). O tomate e a cebola também apresentam destaque, com 68.970 t e 29.028

t, respectivamente.
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3.2. AQUISICAO DOS DADOS PLANETSCOPE E
PROCESSAMENTO DA SERIE TEMPORAL

Os produtos utilizados nesta pesquisa sao 0s mosaicos do PlanetScope convertidos
em reflectdncia de superficie (Tabela 3.1), os quais incluem corre¢bes geomeétrica,
atmosférica e radiométrica (PlanetTeam, 2020). Os mosaicos foram adquiridos por meio
do site https://www.planet.com/ e disponibilizados gratuitamente pela Norway'’s
Internacional Climate and Forest Initiative (NICFI), um projeto de parceria da Planet e
Noruega - Planet & NICFI Basemaps for Tropical Forest Monitoring, que permite o
acesso a imagens de alta resolugdo para areas tropicais.

Tabela 3.1 - Especificacdes padrées dos mosaicos de reflectancia de superficie
PlanetScope.

Resolucéo espacial Resolucdo espectral Etapas de Bits
processamento
D - ~
TTNS) Normalizagdo 16
NE
>
< 1
=< Azul, Verde, Remogdo da linha de
o< 477 m Vermelho, costura
Z ' Infravermelho
Proximo Correcéo atmosférica

Fonte: Adaptado de Pandey et al. (2023).

Os mapas bases do analytic normalized usam os dados de refletancia de superficie
do PlanetScope como entrada. Um processamento adicional € aplicado para melhorar a
consisténcia espacial e temporal. O PlanetScope usa dois métodos independentes para
isso: normalizagdo para reduzir a variabilidade cena a cena e remocao da linha de costura
para minimizar os limites da cena para criar os mapas base de refletancia de superficie
normalizada (Pandey et al., 2021).

A etapa inicial de preparacdo dos dados consistiu na analise visual das imagens e
metadados, com avaliagdo da presenca ou ndo de nuvens e sombras de nuvens sobre a
area de estudo. Adquiriu-se uma série temporal de dois anos, um total de 24 imagens entre

0s meses de outubro de 2020 a outubro de 2022.

3.3. MAPA DE USO E COBERTURA DAS TERRAS
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Para compor a analise da variabilidade espacial das fitofisionomias junto as séries
temporais, foram utilizados dados de uso e cobertura da terra provenientes da colecdo 8
do Projeto de Mapeamento Anual da Cobertura e Uso do Solo do Brasil (Projeto
MapBiomas). Todos os dados e mapas séo disponibilizados de forma aberta e gratuita
(www.mapbiomas.org), com imagens do acervo derivadas dos satélites Landsat 5, 7 e 8,
com resolucdo espacial de 30 m. O MapBiomas utiliza processamento em nuvem e
classificadores automatizados desenvolvidos e operados a partir da plataforma Google
Earth Engine, tendo melhor aplicacdo em escalas de até 1:100.000 (MapBiomas, 2022a).
Foram utilizadas as classes de uso e ocupacao da terra provenientes do projeto
disponiveis para 0s municipios, sendo elas: Formacdo Florestal, Formacdo Savanica,
Formacdo Campestre, Pastagem, Mosaicos de Usos, Area Urbanizada, Outras areas néo

vegetadas, Corpo d’agua, Lavoura Perene, Outras lavouras perenes e temporarias.

3.4. EXTRACAO DOS ATRIBUTOS TEXTURAIS

Os atributos texturais foram extraidos a partir da série temporal. Como dados de
entrada utilizaram-se as quatro bandas disponiveis no Planet (R, G, B e NIR) e os dois
indices de vegetacdo calculados — NDVI e EVI. Para cada imagem foram testadas e
geradas os seguintes atributos, Contraste, Dissimilaridade, Homogeneidade, Segundo
momento angular (ASM), Maxima probabilidade, Energia, Média, Variancia eCorrelacédo
derivados da matriz de co-ocorréncia dos niveis de cinza (Grey Level Coocurrence Matriz
- GLCM). O software SNAP foi utilizado para extracdo de métricastexturais. No segundo
momento, com apoio da literatura (Haralick et al., 1973), identificaram-se os atributos de

maior relevancia para serem utilizados na classificacao.

3.5. ANALISE DOS DADOS

O Capitulo 4 objetiva identificar a resposta sazonal das fitofisionomias da area de
estudo a partir de indices de vegetacdo e avaliar o desempenho de 1Vs na anélise da
dindmica espaco-temporal na &area de estudo, para tal, realizou-se uma anélise
exploratéria dos perfis espectro-temporais do NDVI e do EVI para cada fitofisionomia
durante a estacdo de crescimento pré-definida. Para avaliar estatisticamente os valores
das series temporais dos indices de vegetacdo associados as classes, utilizou-se o
algoritmo de Classificacdo e Regressdo (CART) (Breiman et al., 1984), que se baseia em

uma arvore de decisdo. Esse algoritmo examina diferentes formas de particionar os dados
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localmente, dividindo-os em segmentos menores (Breiman et al., 1984). De forma
complementar, os valores de precipitacdo acumulada foram utilizados para avaliar as
taxas de variacdo dos indices de vegetagdo em funcdo dos primeiros eventos de chuva
registrados.

No Capitulo 5, foi analisado o desempenho dos indices de vegetacdo e dos
atributos de textura para a discriminagdo entre diferentes classes de culturas agricolas. A
classificacdo foi conduzida na linguagem de programacdo R, utilizando o pacote
randomForest (Liaw; Wiener, 2002; Breiman, 2001). Os parametros ntree e mtry foram
ajustados conforme as variaveis envolvidas, como bandas espectrais, indices de vegetacao
e atributos de textura. Para a avaliacdo da classificacdo das areas agricolas, foram testados

dois cenarios sazonais distintos: 1 — periodo seco e 2 — periodo chuvoso.

3.6. VALIDACAO

O desempenho dos modelos do CART foi avaliado por meio de regressao linear
maultipla, considerando bandas espectrais, indices de vegetacdo e classes preditoras. Além
disso, foi gerado um dendograma para representar graficamente a arvore de deciséo,

facilitando a visualizacdo das divisdes de dados realizadas pelo modelo.

Para classificacdo Random Forest, a validagdo teve como a comparacdo visual entre
a classificacdo obtida e 0 mapa de referéncia de vegetacdo da area de estudo. A partir do
conjunto de pixels de validacdo, obteve-se as matrizes de confusdo, acurécia global,
recall, precision e F1-score.

A acurécia global representa a porcentagem total de pixels corretamente
classificados. Recall compreende a probabilidade de um pixel de determinada classe ser
classificado corretamente (erros de omissdo). Precision é a probabilidade de um pixel
atribuido a uma classe ser realmente da classe (erros de comissdo) e F1-score configura
a média harmdnica entre precision e recall, ou seja, a razdo entre os erros de comissao e
omissdo. Essas métricas representam a capacidade da classificagdo em predizer

corretamente as classes.

3.7. CAMPANHA DE CAMPO E DADOS DE USO E COBERTURA DA
TERRA
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Para subsidiar a analise do desempenho da classificacdo realizou-se uma campanha
de campo na area de estudo. A Figura 3.2 apresenta os pontos visitados e algumas fei¢es
de uso e cobertura das terras encontradas pelo municipio. Foram visitados 200 pontos,
entre eles, culturas agricolas de café, cebolas, batata-inglesa e arroz e feigdes naturais de

campo rupestre, savana florestada, arborizada e arbustiva.

2
e £

Area de transicio entre 0 campo dos gerais e a
caatinga, com presenca de vegetagdo florestada e
cactdceas.

Vegetagdo do tipo campo rupestre
proximidades da RPPN Adilia Paragaussu
Batista.

Area de cultivo de arroz, com plantio de trés
meses.

Area de cultivo de café na Fazenda Progresso II,
Mucugé, Bahia.

Area pivé irrigado em preparacdo para plantio

@ Pontos visitados em campo -
de cebola.

Area de cultivo de café irrgado por gotejamento
ccccc em agricultura familar e ao fundo barragem.

Figura 3.8 - Pontos visitados na campanha de campo e fotografias representativas das
fitofisionomias encontradas no municipio de Mucugé. Fonte: Elaboracdo dos autores.
(2024).

Em seguida, para complementar os dados de campo gerou-se um mapa de uso e
ocupacéo das terras, tendo como base colecéo 8 do Projeto anual de uso e cobertura do
solo Brasil — MapBiomas, com imagens do acervo derivadas dos satélites Landsat 5, 7 e
8, cuja resolucdo espacial é de 30 m. O MapBiomas utiliza processamento em nuvem e
classificadores automatizados desenvolvidos e operados a partir da plataforma Google
Earth Engine, tendo melhor aplicagdo em escalas de até 1:100.000 (MapBiomas, 2019).

O projeto nasce da necessidade e possibilidade de mapeamento e de producéo de
mapas anuais para todo o Brasil de forma significativamente mais barata, rapida e
atualizada quando comparado as outras metodologias. Com a capacidade de
processamento sem precedentes e um alto grau de automatizacdo do processo, além da
participacdo de uma comunidade de especialistas em cada bioma e temas transversais, 0
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MapBiomas é hoje um dos maiores contribuidores para o entendimento da dinamica do

uso do solo no Brasil e até mesmo de outros paises tropicais (MapBiomas, 2019).
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4. CAPITULO4

ARTIGO 1: BANDAS ESPECTRAIS E INDICES DE VEGETACAO
DERIVADOS DE MOSAICOS MENSAIS DO PLANETSCOPE NA
DISCRIMINACAO DE CLASSES DE USO E COBERTURA DA TERRA NO
MUNICIPIO DE MUCUGE, CHAPADA DIAMANTINA, BAHIA

Resumo: A analise espectral de diferentes fitofisionomias do bioma Caatinga a partir de
assinaturas espectro-temporais de indice de vegetacdo amplia a possibilidade de
monitoramento do uso e cobertura da terra desse bioma que é marcado pelo avango
intensivo da agropecuaria, do processo de ocupacdo acelerado e escassez de dados e
informacdes relevantes para analise ambiental. Neste estudo, objetivou-se analisar a
resposta espectral sazonal de fitofisionomias e culturas agricolas da Caatinga a partir da
andlise de séries temporais de indices de vegetacdo derivados de mosaicos mensais do
satélite PlanetScope. Para tal, utilizaram-se mosaicos mensais normalizados de margo de
2022 a fevereiro de 2024. A partir desses mosaicos, extrairam-se trés indices de
vegetacdo, o indice de vegetacdo por diferenca normalizada (NDVI), o indice de
vegetacdo realcado (EVI) e o indice de vegetacdo por diferenca normalizada do verde-
vermelho (NGRDI). Em conjunto, foram utilizados dados da pesquisa de campo
realizada, em que se visitou 200 pontos entre fitofisionomias naturais e culturas agricolas,
bem como informac@es adicionais, padrfes de uso da terra, praticas agricolas adotadas e
condicgdes de manejo. Realizou-se a classificacédo e regressao dados a partir do algoritmo
CART e criagédo de dendograma de agrupamento. Os resultados alcangados indicaram que
as bandas e os indices de vegetacdo estudados apresentam sensibilidade as areas com
vegetacdo nativa, mesmo no periodo seco. Em areas de lavoura temporaria, os perfis de
IVs apresentam elevada amplitude e curto comprimento no ciclo de cultivo. Ja nas
lavouras permanentes, notaram-se variagdes entre os perfis analisados de mesmo cultivo
(café), mas para praticas agricolas distintas. Quando submetidos regressdo multiplas, o
modelo final apresentou R2 de 0,75, correspondendo a relacdo de 75% entre as variaveis
preditoras e categoricas, de forma a evidenciar as bandas espectrais e indices com alta
significancia. Outrossim, ao realizar o agrupamento das classes, tornou-se distinguir as
fitofisionomias das lavouras a partir da variavel G < 0.06995, no entanto, tornou-se

necessario mais variaveis para diferenciar as fitofisionomias entre si.
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Abstract: The spectral analysis of different phytophysiognomies of the Caatinga biome
based on spectro-temporal signatures of the vegetation index expands the possibility of
monitoring the use and land cover of this biome, which is marked by the intensive advance
of agriculture, the accelerated occupation process and the scarcity of data and information
relevant to environmental analysis. In this study, the objective was to analyzethe seasonal
spectral response of phytophysiognomies and agricultural crops in the Caatinga based on
the analysis of time series of vegetation indices derived from monthlymosaics from the
PlanetScope satellite. To this end, normalized monthly mosaics were used from March
2022 to February 2024. From these mosaics, three vegetation indices were extracted: the
normalized difference vegetation index (NDVI), the enhanced vegetation index (EV1) and
the normalized green-red difference vegetation index (NGRDI). Together, data from the
field research carried out were used, in which 200 points were visited between natural
phytophysiognomies and agricultural crops, as well as additional information, land use
patterns, adopted agricultural practices and management conditions. Data classification
and regression were carried out using the CART algorithm and a cluster dendrogram was
created. The results achieved indicated that the vegetation indices studied are sensitive to
areas with native vegetation, even in the dry period. In areas of temporary farming, the
profiles have high amplitude and shortlength in the cultivation cycle. In permanent crops,
variations were noted between the analyzed profiles of the same crop (coffee), but for
different agricultural practices. Whensubjected to multiple regression, the final model
presented an R2 of 0.75, corresponding to a 75% relationship between the predictor and
categorical variables, in order to highlightthe spectral bands and indices with high
significance. Furthermore, when grouping the classes, it became possible to distinguish
the phytophysiognomies of the crops based on the variable G < 0.06995, however, more

variables became necessary to differentiate thephytophysiognomies from each other.

4.1. INTRODUCAO

A caracterizacdo, discriminacdo e mapeamento da vegetagdo por meio do
sensoriamento remoto tém sido realizada em diferentes perspectivas (Oliveira et al., 2020;

Silva et al., 2020). Atrelado a isso, a extragdo de dados por meio das imagens de
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satélites tem fornecido subsidio para analise da vegetacdo em diferentes escalas (Veiga et
al., 2020; Santos et al., 2024). Com relacdo aos estudos vinculados a discriminacdo de
culturas agricolas (Risso et al., 2012; Ide e Baptista, 2018) e ao uso e cobertura da terra
(Filgueiras et al., 2019; Picolo et al., 2018), as séries temporais constituidas por essas
imagens fornecem dados essenciais para avaliacdo do perfil temporal e dos componentes
de tendéncia e sazonalidade da vegetacéo.

Atrelado a isto, a composicdo dessas series com diferentes bandas espectrais de
satélites desempenha um papel fundamental no processo de identificacdo e discriminagéo
de alvos, como vegetacdo, solo e corpos d'agua, haja vista que, cada alvo na superficie
terrestre reflete ou absorve energia eletromagnética de forma especifica (Florenzano,
2002; Meneses; Almeida, 2012), conforme suas propriedades fisicas e quimicas. As
bandas espectrais capturam essa resposta em diferentes comprimentos de onda (Meneses;
Almeida, 2012), permitindo a distin¢do entre tipos de vegetacdo, estados fenoldgicos e
cobertura do solo. Outrossim, é a partir dessas bandas que se realizam diferentes razdes
espectrais, como os indices de vegetacdo, que amplificam as diferencas na reflectancia,
facilitando o monitoramento e a andlise de padrdes. Os indices de vegetacdo (IVs) sdo
caracterizados por realces espectrais que envolvem razdes de duas ou mais bandas e que
sdo sensiveis a intensidade de absorcdo da radiacdo eletromagnética pela vegetacdo em
diferentes faixas espectrais (Huete et al., 2002; Jensen, 2009), possibilitando
comparacOes espaciais e temporais da atividade fotossintética terrestre (Silveira et al.,
2022). Os Vs tém sido frequentemente utilizados para estimar os parametros biofisicos
relacionados ao estado da vegetacao (Santos et al., 2020), tais como biomassa, indice de
area foliar (IAF), porcentagem da cobertura verde, teor de clorofila, biomassa verde e
mudangas no uso da terra, permitindo monitorar e caracterizar a cobertura vegetal (Barros
et al.,, 2020; Costa, Ribeiro e Albuquerque, 2020), bem como inferir sobre padrbes

climaticos, geoldgicos e fenoldgicos (Trindade et al., 2019) de uma dada regido.

Entre as tecnologias de sensoriamento remoto disponiveis, quando se remete a
construcdo de séries temporais, 0 sensor MODIS tem importancia destacada por conta do
tempo de revisita e fornecimento de composi¢cOes de imagens de 8 ou 16 dias (Caron;
Minuzzi, 2022; Gouveia; Nascimento, 2022). Apesar da ampla utilizacdo das séries
temporais do sensor MODIS, elas também apresentam limitacGes associadas a possivel

baixa qualidade radiométrica dos pixels — com interferéncia de cobertura de nuvens,
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elevado angulo de visada e/ou a presenca de ruidos resultantes de fatores atmosféricos

(nuvens, geleiras e neve), sombra e angulo de elevacdo solar (Borges; Sano, 2014).

Nesse contexto, os satélites de alta resolucdo espacial e temporal, como o
PlanetScope (PS), tém se destacado pela sua capacidade de adquirir imagens com
frequente cobertura temporal e detalhamento espacial (Roy et al., 2021; Pandey et al.,
2023). Essa capacidade permite a construgdo de mosaicos mensais essenciais para o
monitoramento continuo e detalhado das dindmicas de uso e cobertura da terra (Sano et
al., 2023; Welsink et al., 2023). Tais mosaicos configuram-se como composicdes de
imagens de satélite que cobrem uma area especifica durante um més, reduzindo os efeitos
de variagdes atmosféricas e nuvens (Pandey et al., 2023). Tal abordagem facilita a
observacdo de mudancas sazonais e anuais, oferecendo uma visdo mais clara das
tendéncias da vegetacdo. Diante desse cendrio, objetivou-se avaliar o desempenho de
quatro bandas espectrais e trés indices de vegetacdo derivados dos mosaicos mensais do
PlanetScope na discriminagéo de diferentes fitofisionomias de enclaves de Caatinga e
culturas agricolas no municipio de Mucugé, Bahia.

4.2. MATERIAIS E METODOS
4.2.1. Areade Estudo

A érea de estudo compreende o0 municipio de Mucugé, localizado na por¢éo central
do estado da Bahia e inserido no dominio morfoclimatico da Caatinga (Ab’Saber, 2003),

no limite norte da Cadeia do Espinhaco (Freitas et al., 2016) (Figura 4.1). Esse municipio
é caracterizado pOr apresentar padrdes ambientais (topografia, umidade e temperatura)

que condicionam a ocorréncia de clima ameno, configurando-se como um enclave

subUmido da Caatinga, ou seja, um verdadeiro ambiente de excec¢do (Borges, 2008).
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Figura 4.1 - Localizacdo do municipio de Mucugé/BA no bioma Caatinga. Fonte:

Elaboracdo dos autores (2024).

O clima de Mucugé é Tropical, com verBes quentes e Umidos e invernos secos —
Aw no sistema de classificacdo climatica de Képpen (Alvares et al., 2014). Quanto a
vegetacdo, as predominancias sao de campo rupestre, que ocorre nas areas mais elevadas
e de superficies rochosas. A leste, ocorrem 0s campos gerais, florestas semideciduas e
ombrdfilas, caatinga e vegetacao de brejos (Harley; Simmons, 1986; Roque et al., 2016).
Quanto as feicBes antropicas, o MapBiomas indicou a ocorréncia de 32,47% de

Agropecuaria no municipio em 2022.
4.2.2. Métodos

Na Figura 4.2, sdo mostradas as principais etapas metodoldgicas desenvolvidas.
Foram utilizados mosaicos mensais entre os anos de marco de 2022 a fevereiro de 2024
do PlanetScope que foram convertidos em trés indices de vegetacdo, o indice de
vegetacdo por diferenca normalizada (NDVI) e o indice de vegetacéo realgado (EVI) e 0
indice de Diferenca Normalizada Verde-Vermelho (NGRDI). Os mosaicos mensais,

conhecidos como mosaicos analiticos normalizados, sdo produzidos e disponibilizados
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através da iniciativa Norway's Internacional Climate and Forest Initiative (NCIFI) na
plataforma Google Earth Engine (Gorelick et al., 2017). Esses mosaicos incluem
correcBes geométrica, atmosférica e radiométrica e sdo compostos pelas bandas do azul
(455-515 nm), verde (500-590 nm), vermelho (590-670 nm) e infravermelho proximo
(780-860 nm). Esses mosaicos sdo baseados nos dados de reflectancia da superficie do
PS e sdo normalizados para reduzir a variabilidade radiométrica entre cenas (Pandey et
al., 2023).

Imagens de satélite Dados d

Mosaicos mensais do ZUa[] 0s ecamtpu "
PlanetScope  (NIFCI); 24 ~_pontos entre
mossicos; 4  bandas  de ﬁtofismnomlas e culturas
reflectdncia da superficie agricolas

Indices de vegetagio
+ NDVI

|

Dados de precipitagdo
Série histérica do municipio de
Mucugé

Delimitagdo das classes
temdticas

2

Savana-Estépica Arborizada
Savana-Estépica Florestada
Campo Rupestre
Lavoura Temporaria
Lavoura Permanente

Organizagdo da série
temporal (2022-2024)

Dendograma
Agrupamento de classes

- — —

L i Analise estatistica

L M/ it % Classificacio e Regresséo

Extracdo dos perfis
temporais

CART

Figura 4.2 - Fluxograma das principais etapas metodoldgicas utilizadas nesse estudo.

Fonte: Elaboracao dos autores (2024).

Pandey et al. (2023) indicaram que os mosaicos fornecem uma representacédo
analitica ou informativa do terreno com dados espaciais precisos, minimizando os efeitos
das caracteristicas atmosféricas e dos sensores. Destaca-se também a cobertura espacial
desses mosaicos que cobrem regides entre 30° N e 30° S, correspondentes as areas
tropicais, pois objetivam apoiar a redugédo e reversdo da perda de florestas tropicais,
contribuindo para combater a mudanca climatica e conservar a biodiversidade (Pandey et
al., 2023). Através dos mosaicos mensais, foram extraidos os valores das bandas
espectrais. Somado a isto, foram calculados os indices NDVI (Rouse et al.,1973; Jensen,
2009) (Equacdo 4.1), EVI (Huete et al., 2002) (Equacédo 4.2) e NGRDI (Hunt et al., 2005).
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pNIR — pRed 4.1

pNIR + pRed
pNIR — pRed 4.2

pNIR + 6 X pRed — 7.5pBlue + 1

NDVI =

EVI = 25X

NGRDI pGreen—pRed 4.3
pGreen+pRed

Onde p ¢ a reflectancia da superficie nas bandas espectrais do azul, vermelho e NIR.

Estes indices foram escolhidos devido a sua sensibilidade a diferentes atributos
biofisicos. O NDV!I trata-se de uma medida radiométrica adimensional calculada a partir
da razéo normalizada entre as bandas do infravermelho proximo e a banda do vermelho,
variando entre -1 e 1 e € sensivel a presenca de pigmentos de clorofila (Risso et al., 2012;
Ponzoni, Shimabukuro; Kuplich, 2015). Desse modo, ¢ um dos indices mais utilizados no
mundo, com boa correlacdo entre os valores identificados e a biomassa

fotossinteticamente ativa (Borges; Sano, 2014; Ning et al., 2015).

O EVI foi utilizado para garantir a discriminacédo do estrato superior da vegetacao,
haja vista que foi desenvolvido com o objetivo de otimizar o sinal da vegetacéo,
melhorando a sensibilidade em regides com maiores densidades de biomassa (Huete et
al., 2002). Sendo assim, em ambientes de Caatinga, a estrutura da vegetacdo pode ser
melhor realgada pelo EVI, pois 0 mesmo reduz as influéncias do sinal de fundo do dossel
e da atmosfera (Justice et al., 1998). Por outro lado, o NGRDI (indice de Diferenca Green-
Red) ¢ calculado a partir da reflectancia das bandas verde e vermelha. Este indice € uma
opcéo para analise de dados no espectro visivel, permitindo inferéncias sobre a relagdo
entre a vegetacao e o solo (Hunt et al., 2005; Jannoura et al., 2014), bem como deteccao
de mudangas sazonais na vegetacdo nativa e em cultivos (Sano et al., 2023; Haddad et
al., 2022). A Tabela 4.1 indica os parametros utilizados para extracéo e analise das séries
temporais do NDVI, EVI e NGRDI.

Tabela 4.1 - Pardmetros para extracdo e anélise das séries temporais a partir de mosaicos

mensais do satélite PlanetScope.

Parametros Descricéo

Resolucéo espacial 4,77 m
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Nivel de Mosaicos analiticos normalizados com corre¢des atmosféricas
processamento

Mosaicos mensais Marco de 2022 a fevereiro de 2024

Bandas espectrais Azul (0,455-0,515 pm), Verde (0,500-0,590 um), Vermelho
(0,590-0,670 um) e Infravermelho préximo (0,780-0,860 pum)

indices de NDVI, EVI e NGRDI
vegetacao

Fonte: Elaboracéo pelos autores (2024).

As classes naturais e antropicas foram escolhidas com base no trabalho de campo
realizado no municipio durante o periodo seco (junho de 2023), em que foram visitados
200 pontos envolvendo diferentes fitofisionomias e culturas agricolas. Para cada ponto,
foram registradas as coordenadas geograficas, além do registro fotografico panoramico
por meio de uma camera digital RGB convencional e da anotacdo da classe de uso e
cobertura da terra. Para esta pesquisa, as classes tematicas consideradas foram a Lavoura
Permanente, Lavoura Temporaria, Savana Estépica-Arborizada, Savana Estépica
Florestada e Campo Rupestre (Figura 4.3). Como as classes Lavoura Permanente e
Lavoura Temporaria apresentaram diferentes culturas e ciclos vegetativos, selecionaram-
se pontos correspondentes as culturas de café com irrigagdo por gotejamento, arroz,

batata-inglesa e cebola.

© o | ©
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(9)

Figura 4.3 - Fotografias registradas em trabalho de campo representativas das classes de
uso e cobertura da terra encontradas na area de estudo: a) Lavoura Permanente — Café
irrigado por gotejamento; b) Lavoura Temporaria — batata-inglesa em pivé irrigado; c)
Lavoura Temporaria — arroz; d) Areas agricolas irrigadas com pivo central; €) Savana
Estépica Arborizada; f) Savana Estépica Florestada; e g) Campo Rupestre.

Somando a isto, foram selecionados pontos representativos nos mosaicos mensais
do PlanetScope para compor a analise de perfis temporais de IVs para identificar uma
padronizacdo dos principais usos e coberturas identificados no municipio, de forma a

estabelecer uma biblioteca de valores temporais de EVI, NDVI e NGRDI (Figura 4.4).

Fitofisionomia/ Coordenadas RGB Planet (Margo, 2024)
Cultura Geograficas

Lavoura 13°07'02,29" S

Permanente 41° 28'59,37" O
Cultivo de café por

gotejamento

Lavoura 13°14'21,47" S
Permanente 41°21'13,35" O

Cultivo de café

irrigado por

gotejamento em
agricultura familiar




Lavoura 13°06' 05.69" S
Temporéria 41° 14'50,18" O
Cultivo de batata-
inglesa em pivo

irrigado
Lavoura 13°11'47,53" S
Temporaria 41° 34' 56,50" O
Cultivo de arroz por
gotejamento

Vegetacdo Natural 12°59'36,02" S
Savana-Estépica 41° 22'57,02" O
Florestada

Vegetacdo Natural 13°07'20,34" S
Campo Rupestre 41° 34'39,98" O

Vegetacdo Natural 13°07' 32,68" S
Savana-Estépica 41°35'41,53" O
Arborizada

Figura 4.4 - Pontos representativos nos mosaicos mensais do satélite PlanetScope das

classes de uso e cobertura da terra encontradas em campo em Mucugé/BA.
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Adicionalmente, como forma de identificar as estacfes chuvosa e seca para 0 e
delinear as culturas temporarias e permanentes no municipio de Mucugg, utilizou a série
histérica de dados pluviométricos (Figura 4.5), em que se pode observar a
correspondéncia de regularidade e maior disponibilidade de chuva entre novembro a

marco e estiagem de maio a outubro.

30 160

—_—
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MESES

I 140
25

I 120

20
+ 100

15 A I 80

I 60
10 A

Precipitagdo (mm)
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Figura 4.5 - Climograma da série historica de precipitacdo do municipio de Mucugé,
Bahia. Fonte: Climatempo (2022).

Como forma de avaliar estatisticamente os valores das bandas espectrais e das
séries temporais de indices de vegetacdo associados as classes naturais e antropicas,
utilizou-se o algoritmo de classificacao e regressdo — Classification and Regression Trees
(CART) (Breiman et al., 1984), baseado em arvore de decisdo que funciona examinando
varias maneiras de particionar ou dividir dados localmente em segmentos menores
(Breiman et al., 1984).

O classificador do algoritmo CART divide as amostras em varios subconjuntos
(Sartorio et al., 2023), utilizando de anélise de regressdo multipla, com objetivo de
explicar a ocorréncia das classes de interesse (variavel resposta), a partir do conjunto das
variaveis explicativas (bandas e indices) (Hosmer; Lemeshow; Sturdivant, 2013), neste
caso, as amostras das classes introduzidas sdo subdividas pela resposta espectral, atraves
dos indices e das bandas dos dados PS. Além disso, as arvores de decisdo raramente
selecionam variaveis preditoras irrelevantes. Isso ocorre porque o algoritmo de
construcdo da arvore recursiva estima a melhor variavel para dividir em cada etapa, o que
significa que preditores ndo relacionados as variaveis de resposta tendem a ndo ser

escolhidos para a diviséo Sartorio et al., 2023; Li et al., 2023).
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Somado a isto, considerando que o algoritmo CART facilita o estabelecimento das
relacBes hierdrquicas entre essas classes, a partir o pacote “tree” do programa estatistico
R (https://cran.r-project.org/web/packages/tree) (Ripley, 2023), gerou-se um dendograma
para a representacéo grafica da arvore de deciséo, construida considerando o conjunto de
treino (70%) e conjunto de teste (30%). Esse dendograma detalha como osdados foram
agrupados ou separados em cada etapa do processo de divisdo (Breiman et al., 1984;
Hastie; Tibshirani; Friedman, 2009), mostrando visualmente as bifurcacdes baseadas nos
indices de vegetacdo e bandas espectrais. Cada divisdo no dendograma representa uma
decisdo tomada pelo modelo, indicando quais variaveis foram usadas paraseparar as
classes e como essas separagdes contribuiram para a classificacdo final das amostras
(Breiman et al., 1984).

Para discriminar as classes, realizou-se um modelo de regressdo linear multipla.
No primeiro momento, gerou-se regressoes lineares simples para cada banda espectral (R,
G, B, NIR) e indice de vegetagdo (NDVI, EVI e NGRDI) individualmente, que foram
utilizados como variaveis independentes e, as classes de uso e cobertura da terra,
utilizados como variaveis dependentes e incluem Lavoura Permanente, com o cultivo de
café por gotejamento e o cultivo de café irrigado por gotejamento em agricultura familiar,
Lavoura Temporaria, com o cultivo de batata-inglesa em pivo irrigado e o cultivo de arroz
por gotejamento, além de Vegetacdo Natural, representada pela Savana-Estépica

Florestada, Campo Rupestre e Savana-Estépica Arborizada.

Esses modelos avaliam o impacto individual de cada banda ou indice na variavel
da classe. Em seguida, foi gerado um modelo de regressdo multipla, no qual as bandas
espectrais e os indices de vegetacdo foram incluidos conjuntamente na analise. A fim de
garantir a acuracia dos modelos gerados, foi avaliado o coeficiente de determinagéo (R?),
além da analise dos residuos e da verificagcdo da significancia estatistica dos modelos a
um nivel de 95% de probabilidade. Esses métodos permitiram verificar a robustez das
predicOes, assegurando que as relagdes identificadas fossem significativas e

representassem adequadamente a separacao entre as diferentes classes.

4.3 RESULTADOS E DISCUSSAO
4.3.1. Assinaturas espectro-temporais
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Na Figura 4.6, observa-se 0 comportamento dos perfis de NDVI, EVI e NGRDI
para a fitofisionomia de Savana-Estépica Arborizada, tipo florestal mais comum no bioma
e caracterizado por um estrato arbustivo-arboreo (IBGE, 2012), localizada na porgéao
oeste do municipio. Os valores maximos e minimos variaram entre 0,56 a 0,66 para
NDVI, de 0,27 a 0,36 para EVI e de 0,62 a 0,73 para 0o NGRDI. A ocorréncia dos valores
elevados dos indices esta diretamente associada ao més de dezembro de 2022 e fevereiro
2024, periodos chuvosos na regido. No més de dezembro, a fitofisionomia alcancou
valores de 0,66 (NDVI), 0,36 (EVI) e 0,71 (NGRDI) para uma precipitacdo de 148 mm e
fevereiro 0,65 (NDVI), 0,33 (EVI) e 0,73 (NGRDI). Nota-se que, apesar de
comportamento condicionado a precipitacdo, a Savana-Estépica Arborizada garante um
padréo regular nas assinaturas espectrais, pois, mesmo com a reducgéo da distribuicdo de
chuvas, os valores dos indices de vegetacdo ndo se reduzem abruptamente, 0 que ja era
esperado para 0 comportamento de uma feigédo natural.

Figura 4.6 - Assinatura espectro-temporal de NDVI, EVI e NGRDI para fitofisionomia
de Savana-Estépica Arborizada no municipio de Mucugé, Bahia, entre os anos de 2022
a 2024. Fonte: Elaboragéo dos autores (2024).
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Ao verificar o comportamento dos indices para a fitofisionomia Savana-Estépica
Florestada, nota-se um padrao de perfil bem préximo ao da Savana-Estépica Arborizada,
sem variagdes acentuadas entre os valores dos indices (Figura 4.7). A Florestada
apresenta valores de NDVI variando entre 0,60 e 0,69, de EVI entre 0,28 e 0,36 e de
NGRDI 0,56 a 0,61. Destaca-se, que a precipitacdo foi mais alta nos meses de dezembro
de 2022 e dezembro de 2023, ambos registrando 148 mm. Em contraste, setembro de

2022 e setembro de 2023 registraram 0s menores valores de precipitagdo, com 43 mm.
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Savana-Estépica Florestada
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Figura 4.7 - Assinatura espectro-temporal de NDVI, EVI e NGRDI para fitofisionomia
de Savana Estépica-Florestada no municipio de Mucugé, Bahia, entre os anos de 2022 a
2024. Fonte: Elaboracéo dos autores (2024).

Somando a isto, foram selecionados pontos representativos nos mosaicos mensais
do PlanetScope para compor a analise de perfis temporais de Vs para identificar uma
padronizacdo dos principais usos e coberturas identificados no municipio, de forma a
estabelecer uma biblioteca de valores temporais de EVI, NDVI e NGRDI (Figura 4.4).

No entanto, mesmo com a reducdo da pluviosidade, os valores dos indices de
vegetacdo ndao diminuiram significativamente. Isso se deve ao fato de que a Savana-
Estépica Florestada ndo apresenta deciduidade elevada, comum da vegetacdo tipica da
Savana-Estépica, ou seja, essa fitofisionomia é caracterizada por um dossel semi-
continuo, com vegetacdo predominante nas proximidades das matas ciliares do municipio
(IBGE, 2012). Essa caracteristica garante uma maior estabilidade nos indices de
vegetacdo ao longo do ano, refletindo a capacidade dessa vegetacdo de manter a sua
biomassa e atividade fotossintética mesmo em periodos de menor disponibilidade hidrica.
Em acordo com o que afirmaram Pacheco et al. (2023), os indices de vegetacdo estudados

mostraram sensibilidade as areas com vegetacao nativa, mesmo estando no periodo seco.

A Figura 4.8 apresenta o comportamento dos indices de vegetagdo para o0 Campo
Rupestre, tipologia de vegetacdo associada ao Cerrado e que também é encontrada no
municipio de Mucugé, principalmente em areas rochosas e mais elevadas (Roque et al.,
2016), com predominio de vegetacdo herbaceo-arbustiva e com a presenca eventual de

arvores pouco desenvolvidas (Sano et al., 2008).
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Figura 4.8 - Assinatura espectro-temporal de NDVI, EVI e NGRDI para a fitofisionomia
de Campo Rupestre no municipio de Mucugé, Bahia, entre os anos de 2022 a 2024. Fonte:

Elaboracdo dos autores (2024).

Os perfis de NDVI, EVI e NGRDI para o Campo Rupestre revelaram caracteristicas
distintas em comparacdo com as fitofisionomias de Savana-Estépica Arborizada e
Florestada. O NDVI apresenta uma variacdo de valores menores (0,10 a 0,64), refletindo
pouca densidade de vegetacao tipica dessa tipologia (Harley; Simmons, 1986; Sano et al.,
2008; Roque et al., 2016). A presenca de areas rochosas e a vegetacdo menos densa
influenciam diretamente nos valores de NDVI, o que pode justificar a ocorréncia de
valores préximos a 0,10, com uma alta amplitude, mesmo com a manutencdo da
pluviosidade. Em consonancia, 0 NGRDI (0,10 a 0,66) segue similar ao do NDVI, mas
com variagdes mais graduais, isto porque, por utilizar a banda do verde, € menos sensivel

a saturacdao do NDVI (Jannoura et al., 2014).

Em contraste, o EVI (0,13 a 0,36) tende a capturar de forma mais precisa as
variagcOes na vegetacdo do Campo Rupestre, mesmo em areas com menor biomassa. 1sso
ocorre porque o EVI é mais sensivel as variagOes na estrutura da vegetacdo e € menos
afetado pelo solo exposto (Huete et al., 2002), o que € comum em areas rochosas e
elevadas. Assim, os valores de EVI fornecem uma representagcdo mais fiel das condicgdes
vegetativas do Campo Rupestre. Além disso, 0s indices apresentam uma resposta

espectral menos estavel ao longo da série, quando comparado as fisionomias anteriores.

Na Figura 4.9, tem-se o comportamento de uma lavoura temporaria, em especifico,

o0 arroz irrigado por gotejamento. O cultivo dessa cultura varia de trés a seis meses, a
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depender das condicdes ambientais (Guimaraes, Fageria; Barbosa Filho, 2002). Tal
condicdo pode ser percebida nos perfis temporais de NDVI, EVI e NGRDI, que variaram
de 0,35a0,78; 0,24 a 0,69 e 0,62 a 0,73, respectivamente. No ano de 2022, evidencia-se
aocorréncia de cultivos entre os meses de abril a junho e de agosto a outubro, demarcando
0s periodos entre plantio e colheita. J& para 0 ano de 2023, a partir do més de abril de
2023 esta relacdo ndo fica evidente para os trés indices, apesar de haver reducdo nos

valores de indices.

Lavoura Temporaria - Arroz Irrigado por gotejamento
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Figura 4.9 - Assinatura espectro-temporal de NDVI, EVI e NGRDI para Lavoura
Temporaria — cultura de arroz irrigado por gotejamento no municipio de Mucugé, Bahia,
entre 0s anos de 2022 a 2024. Fonte: Elaboragéo dos autores (2024).

Os perfis demonstram claramente a relacdo entre o comprimento e a amplitude
dos ciclos do cultivo. Durante o periodo de crescimento, os valores dos indices de
vegetacdo aumentam progressivamente, atingindo picos correspondentes a fase de maior
vigor vegetativo, destacando-se os meses de setembro de 2022 (NDVI=0,78; EVI =0,69;
NGRDI = 0,63); dezembro de 2022 (NDVI = 0,73; EVI = 0,57; NGRDI = 0,72) e maio
de 2023 (NDVI =0,72; EVI = 0,66; NGRDI = 0,62).

A amplitude dos valores entre os ciclos de cultivo é notavel, com ambos os indices
mostrando reducdo apds o tempo estimado de colheita, com destaque para 0 més de julho
de 2022 (NDVI = 0,33; EVI = 0,23; NGRDI = 0,64) e janeiro de 2023 (NDVI = 0,41;
EVI = 0,30; NGRDI = 0,70). Tais meses sdo correspondentes a temporalidade média
indicada para o cultivo. Essa variag¢do entre os valores maximos e minimos € indicativa
da dindmica das lavouras temporarias que sdo altamente influenciadas por praticas de
manejo e condi¢cbes ambientais especificas (Magalhdes Junior; Gomes; Santos, 2004), o

que proporcionam a amplitude citada, correspondente a exposi¢éo do solo apds a colheita
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agricola e ao elevado vigor vegetativo alcancados pelas coberturas vegetais com padréo
homogéneo. No entanto, nota-se que ndo ha reducao abrupta para os valores de NGRDI,

0 que indica sugerindo ainda uma diferenciacdo entre a cobertura vegetal e o solo.

Ainda no contexto de lavoura temporaria, na Figura 4.10, tém-se os perfis temporais
para o cultivo de batata-inglesa em area de pivo irrigado, com duracdo média de trés a
quatro meses de plantio. Entre os meses de 2022, é perceptivel um padrdo homogéneo
nas assinaturas espectrais, o que permite inferir que ndo havia plantio de batata, haja vista
que ndo hé variacdo de valores (amplitude), sem aumento e reducdo do vigor vegetativo
que possa ser associado ao comportamento de um cultivo.

Lavoura Temporaria - Batata-inglesa em pivo irrigado
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Figura 4.10 - Assinatura espectro-temporal de NDVI, EVI e NGRDI para Lavoura
Temporaria — cultura de batata-inglesa em pivé irrigado no municipio de Mucugé, Bahia,

entre 0s anos de 2022 a 2024. Fonte: Elaboracdo dos autores (2024).

No entanto, ao observar o periodo de abril a agosto de 2023, nota-se o inicio da
ocorréncia de perfis temporais condizentes com que se espera de ciclos de crescimento
de culturas, com variacdo de valores entre 0,83 a 0,29 (NDVI); 0,79 a 0,16 (EVI); 0,64 a
0,52 (NGRDI). Para 0 més de agosto de 2023, destaca-se o declinio do vigor vegetativo
associado ao cultivo, evidenciado pelo NDVI e EVI. No entanto, 0 comportamento do
NGRDI sugere que, apesar da reducéo nos indices de vegetagdo, ainda ha presenca de
cobertura vegetal no terreno, infere-se a presenca de vegetacdo remanescente. Assim
como observado por Leivas et al. (2022), para o cultivo de soja, os perfis temporais de
NDVI e EVI da batata-inglesa apresentaram baixos valores no inicio do ciclo (abril),
seguido de aumento nos valores dos indices, de forma a atingir o maximo valor préximo
ao florescimento da cultura, no més de maio, e decrescendo a seguir, por consequéncia

da senescéncia das plantas.
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Apds a senescéncia, 0 comportamento inicial dos perfis temporais tende a retornar
a um padrdo homogéneo proximo ao inicial, isto porque ha a necessidade de rotatividade
da cultura de batata-inglesa no pivo irrigado, realizando um replantio para este cultivo a
cada trés anos, conforme constatado durante a visita de campo. Tal prética é comum na

regido, tornando-se necessaria para manter a saude do solo e a produtividade das lavouras.

Para a Lavoura Permanente, nota-se um comportamento diferente da lavoura
temporéria, 0 que ja era esperado, considerando-se a duracao dos ciclos de cultivos. A
duracdo do cultivo do café é indicada de dois a trés anos. Na Figura 4.11, tem-se a relacdo
entre NDVI, EVI e NGRDI e a precipitacdo para cultivo de café irrigado por gotejamento
em area de fazenda e para 0 mesmo cultivo em uma area de agricultura familiar (Figura
4.12).

Lavoura Permanente - Café irrigado por gotejamento em area de fazenda
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Figura 4.11 - Assinatura espectro-temporal de NDVI, EVI e NGRDI para Lavoura
Permanente — café irrigado por gotejamento em area de fazenda no municipio de Mucugé,
Bahia, entre os anos de 2022 a 2024. Fonte: Elaboragéo dos autores (2024).

Na &rea de cultivo de café na fazenda, observa-se uma uniformidade marcante nos
perfis de NDVI e EVI. Este fendbmeno pode ser atribuido a diversos fatores, incluindo o
tamanho semelhante das folhas, o espacamento regular entre as plantas e as préticas
consistentes de manejo agricola adotadas na &rea. A interacdo desses elementos
provavelmente contribui para a estabilidade dos indices. Os valores ndo apresentam
elevada amplitude com variagdo no NDVI de 0,87 a 0,69, no EVI de 0,69 a 0,24 e NGRDI
de 0,77 a 0,66.

No entanto, destaca-se a faixa temporal entre novembro de 2022 a maio de 2023
em que houve uma variagao significativa nos perfis de NDVI, EVI, NGRDI comvariac6es
de para 0,76 a 0,83; 0,54 a 0,63; 0,71 a 0,76, respectivamente. Essa flutuacédo
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pode ser indicativa de eventos sazonais, praticas agricolas ou mesmo condicdes
ambientais especificas que afetaram o cultivo durante esse intervalo de tempo. Ademais,
destaca-se que, mesmo com a reducdo da pluviosidade no periodo de estiagem (junho a
outubro), o padrdo dos perfis se manteve homogéneo. Destaca-se, 0 comportamento do
perfil de NGRDI, que mesmo com a reducéo de valores de NDVI e EVI, o padréo deste

indice se mantém, o que reforca a continuidade da cobertura vegetal.

A Figura 4.12 revela um comportamento distinto dos perfis comparado ao
observado anteriormente na area de cultivo de café na fazenda, conforme apresentado na
Figura 4.11. Os indices NDVI, EVI e NGRDI apresentaram varia¢cdes mais acentuadas,
refletindo uma maior heterogeneidade na area estudada. Os valores de NDVI variaram de
0,71a0,41, de EVI variaram de 0,69 a 0,24, enquanto que o0 NGRDI varia de 0,74 a 0,74.
Essa variacdo mais ampla sugere que ha diferencas significativas na cobertura vegetal e
na condi¢do da vegetacdo dentro da area analisada. No entanto, ainda ha manutencgéo da
vegetacdo, indicado principalmente pelo comportamento espectro-temporal do NGRDI,
que € mais sensivel a presenca de clorofila e pode fornecer uma melhor distingdo entre a
vegetacdo e o solo (Hunt et al., 2005; Haddad et al., 2022).

Lavoura Permanente - café irrigado por gotejamento em agricultura familiar
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Figura 4.12 - Assinatura espectro-temporal de NDVI, EVI e NGRDI para Lavoura
Permanente — café irrigado por gotejamento em area de agricultura familiar no municipio

de Mucugé, Bahia, entre os anos de 2022 a 2024. Fonte: Elaboragdo dos autores (2024).

A heterogeneidade na resposta sazonal dos cultivos pode ser atribuida a diversos
fatores. Areas com densidades diferentes podem exibir padrdes sazonais distintos devido
a variagdo na quantidade de biomassa vegetal e na atividade fotossintética ao longo do
ano. A mesma cultura agricola (café) pode estar susceptivel a caracteristicas sazonais
unicas, influenciadas por fatores como ciclo de crescimento, requerimentos hidricos e

sensibilidade a variagdes climéticas sazonais.
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As praticas de manejo adotadas pelos agricultores, como irrigacdo, aplicacdo de
fertilizantes, controle de pragas e uso de técnicas de cultivo conservacionistas também
podem impactar a resposta sazonal da vegetacdo. Nas areas de agricultura familiar, a
diversidade de cultivos, a rotagdo de culturas e as técnicas de cultivo tradicionais podem
contribuir na resposta sazonal da vegetacdo. A presenca de remanescentes de vegetacdo
nativa ou areas de vegetacdo natural adjacente a areas cultivadas também podem

influenciar devido a diferencas nos tipos de vegetacao.

4.3.2. Regressao linear multipla — avaliacdo dos modelos preditores

A Tabela 4.2 apresenta os resultados das regressdes multiplas e do modelo final
(denotados por B, G, R, NIR, NDVI, EVI e NGRDI) correlacionando com as diferentes
classes qualitativas. Pode-se notar que, dentre os resultados das regressfes, 0 menor erro
padrdo residual é observado no Modelo G (0,037), com as classes de Arroz Irrigado,
Batata-inglesa, Café em area de agricultura familiar e Campo Rupestre. Ainda neste
contexto, ao observar o desempenho do modelo NDVI, destaca-se com 0 maior erro
padrdo residual (0,11), medida de variabilidade entre os erros residuais, relacionado a
precisdo das estimativas dos parametros do modelo (Kohn; Kalscheur; Hanigan, 1998;
Ahrens, 1982). Tal correspondéncia pode indicar que o modelo ndo esta ajustado ou que
ndo esta capturando as varidveis e padrBes relevantes da forma mais eficaz quando
comparado aos outros modelos. Em contraponto, este modelo apresenta significancia de

seis classes preditoras.

Quando observamos o p-value das regressdes, evidencia-se que todos os modelos
tém um valor inferior a 2.2e-16, indicando que s&o altamente significativos, uma vez
que, o valor de corte para rejeitar a hipotese é 0,05 (Ferreira; Patino, 2015). No entanto,
o modelo NIR apresenta o maior F-Estatistico (632,1) e maior R2 (0,52), explicando
52% da variagdo na varidvel dependente, sugerindo que é um forte preditor com alta
significancia estatistica, haja vista que, quanto maior o R2, maior a capacidade que o
modelo tem de explicar a variavel de interesse (Chiode, 2020), neste caso, as classes de

uso e cobertura.

Reforca a afirmacdo anterior, pela alta significAncia das classes preditoras no
modelo NIR, em que seis das sete classes apresentam significancia elevada (Tabela 4.2).

Apesar disto, 0 Modelo B apresenta-se com menor F-Estatistico (51,23) e menor R2
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(0,082), indicando que, apesar de ser significativo, ele € o menos forte como preditor de
agrupamento e separabilidade das variaveis, com alta significancia de apenas trés classes
- Arroz Irrigado, Batata Inglesa e Campo Rupestre.

Quando avaliado o modelo final de regressdo (Tabela 4.2), afirma-se hd um bom
ajuste geral com um valor elevado de R2 (0,75), com relacdo de 75% entre as variaveis e
F-estatistico (1508), indicando que as medias dos grupos séo significativamente
diferentes umas das outras. Destaca-se ainda, que dentre as correspondéncias dos modelos
utilizados para o final, 0 G apresenta maior erro residual (8,486) e o NDVI o menor
(1,684), em contraste com a regressdo linear individual. Ao avaliarmos o p-value,
evidencia-se que os modelos do NIR (1.94e-05) e EVI (0,088) apresentam-se abaixo dos

outros modelos, de forma que o EVI indica uma significancia menor que 0,05.
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Tabela 4.2 - Resultados das regressées lineares multiplas considerando as bandas espectrais, os indices de vegetacao e as classes preditoras.

Classe com maior
significAncia (p <0.001)

Arroz Irrigado;
Batata Inglesa e
Campo Rupestre

Batata Inglesa, Café
Agro Familiar e

Agro Familiar,

Campo Rupestre e

Batata Inglesa, Café

Fazenda; Campo Fozonila; Catrso

Rupestre e Savana-

Agro Familiar, Café Agro Familiar, Café

Fazenda; Campo Fazenda; Campo

Rupestre e Savana-

Modelo B Modelo G Modelo R Modelo NIR Modelo NDVI Modelo EVI Modelo NGRDI
= Erro padrao médio 0,038 0,037 0,045 0,059 0,11 0,098 0,076
= R? 0,082 0,19 0,25 0,52 0,43 0,47 0,5
w
i_‘.n p-value <2.2e-16 <2.2e-16 <2.2e-16 <2.2e-16 <2.2e-16 <2.2e-16 <2.2e-16
é F - Estatistico 51,23 136.6 188,7 632,1 436.6 503.6 568.8
w
=
= Arroz Irrigado; Arroz Irrigado; Arroz Irrigado; .
= ; 3 . 2 1 Arroz Trrigado;
= Arroz Iirigado;  Batata Inglesa, Café Batata Inglesa, Café Batata Inglesa, Café Batata Inglesa, Café
2
o
)
=
S
oy
=

Campo Rupestre Savana-Estépica  Rupestre e Savana- Rupestre e Savana- Estépica Florestada 2
. e Estépica Florestada
Florestada Estépica Florestada Estépica Florestada
Erro padrao médio 3,836 8,486 5,149 3,262 1,684 2,295 1,963

7]
; ° p-value <2.2e-16 <2.2e-16 <2.2e-16 1.94E-05 <2.2e-16 0,088 <2.2e-16

5]
g ¢ F - Estatistico 1508
)
= é R? 0,758
S
L
=

Classe com maior
significAncia (p <0.001)

Bandas: B; G; R; NIR; NDVI e NGRDI

Em que = As bandas B, G, R e NIR representam as bandas espectrais do satélite PlanetScope nas faixas azul, verde, vermelho e infravermelho préximo,

respectivamente
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4.3.3. Agrupamento e separabilidade das classes preditoras

Na Figura 4.13 tem-se o resultado da arvore de decisdo, de forma geral, pode-se
notar o agrupamento e separabilidade de dois diferentes grupos, as fitofisionomias versus
as culturas agricolas. O primeiro critério de agrupamento e divisdo no dendograma
corresponde a banda do verde (G < 0,06995), que representa uma variavel inicial de
classificacdo. A seguir, a divisdo é realizada com base nos valores do infravermelho
préximo (NIR < 0,3051), usado para segmentar os dados e distinguir fitofisionomias de
cultura permanente, em especifico, o café. Em consonéncia, a banda do vermelho do
vermelho (R < 0,04945) fornece uma nova camada de diferenciacdo. Destacam-se, em
sequéncia, os indices de vegetacdo NDVI e EVI como principais preditoras no

agrupamento e diferenciacdo entre as classes.

G < 006995
T

NIR < D.3051 EVI < D.2401

R < 0.04945 EVI <(.50715

Batata_inglesa Arroz_lrrigado

EVI < (.34815 NDVI <|0.6241
Cafe_AFamiliar Cafe_Fazenda
Campo Rupestre Arborizada Florestada Arborizada

Figura 4.13 - Dendograma derivado do algoritmo de classificacao e regressao CART. Em
que: Arborizada = Savana-Estépica Arborizada; Florestada = Savana-Estépica
Florestada; Café_AFamiliar = Café Agricultura Familiar; Café_Fazenda = Café em area

de fazenda. Fonte: Elaboracdo dos autores (2024).

De imediato, com a indicagdo de EVI < 0,2401, torna-se possivel agrupar as
lavouras temporarias de Batata-inglesa e Arroz irrigado, isto porque, em periodo de

senescéncia estas classes vao alcancar valores mais baixos quando comparado as outras
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areas de lavouras e as fitofisionomias. Além disso, destaca-se o fator temporalidade, a
relacdo entre aumento e reducdo de vigor vegetativo se da em curtos periodos, o que
auxilia o EVI a separé-las das demais.

Ao analisarmos o agrupamento indicado por NIR < 0,3051, ¢ possivel destacar a
ocorréncia de classes que possuem comportamentos de manutencdo de atividade
vegetativa por um periodo mais prolongado. Estas classes incluem as fitofisionomias e a
lavoura permanente de café, que sdo caracterizadas por uma vegetacdo que permanece
ativa por mais tempo. Analogamente, o café ¢é diferenciado entre a area de cultivo em
fazenda e area de agricultura familiar, considerando o EVI < 0,50715, que permite
distinguir entre esses dois tipos de cultivo devido as diferencas em suas caracteristicas de
cultivos, previamente indicadas nas séries temporais de 1Vs.

Em sequéncia, o agrupamento indicado por R < 0,0495 permite agregar as
fitofisionomias naturais, de mesmo modo que distingue da lavoura, isto porque, vegetacao
mais saudaveis ou plena atividade fotossintética apresentam baixa reflectancia no canal
vermelho devido a densidade da vegetacdo e a alta concentracdo de clorofila (Ponzoni;
Shimabukuro; Kuplich, 2015), resultando em valores mais baixos de R. No entanto, é
apenas atraveés do NDVI e EVI que se torna possivel agrupar de forma categorica as
fitofisionomias.

A distincdo entre o Campo Rupestre e a Savana-Estépica Arborizada é eficazmente
realizada utilizando valores de EVI inferiores a 0,34815. O Campo Rupestre €
caracterizado por uma vegetacdo menos densa, resultando em valores mais baixos de EVI
que refletem uma vegetacdo mais esparsa e menos vigorosa. Em contraste, a Savana-
Estépica Arborizada possui uma vegetacdo mais densa, o que se traduz em valores de EVI
relativamente mais altos e constantes. Além disso, destaca-se 0 EVI como indice preciso
as variacOes associadas ao CP.

Para diferenciar as classes Florestada e Arborizada, destaca-se o uso do NDVI com
um valor de corte de < 0,6241 como preditor principal. O NDVI, que mede a densidade
da vegetagdo (Rouse et al., 1973), é particularmente eficaz em identificar &reas com
cobertura florestal densa, caracterizando a classe Florestada. Em comparacdo, a classe
Arborizada possui uma vegetacdo menos densa, resultando em valores de NDVI mais
baixos. Adicionalmente, observa-se que as fitofisionomias, exigem um maior nimero de
nos para serem distinguidas entre si, em contraste com as areas de lavouras, que

apresentam uma separacao mais clara com menos nos.
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4. CONCLUSAO

A andlise das séries temporais dos indices de vegetacdo, incluindo NDVI, EVI e
NGRDI, para as fitofisionomias Savana-Estépica Arborizada, Savana-Estépica
Florestada, Campo Rupestre e para as culturas agricolas de batata-inglesa, arroz e café
revelou variagdes sazonais e mudancas nos perfis espectrais. Esses dados proporcionaram
uma compreensdo detalhada da dindmica da vegetacdo no municipio de Mucugé e
demonstraram o potencial dos indices de vegetagdo para discriminar diferentes tipos de
fitofisionomias e culturas agricolas.

O modelo linear de regressdo permitiu uma avaliacdo aprofundada da influéncia das
diferentes bandas espectrais e indices na separabilidade das classes vegetacionais. A
analise mostrou que os indices de vegetacdo sdo fundamentais para a distin¢do entre as
fitofisionomias e culturas. O dendrograma construido a partir dessas analises evidenciou
como diferentes classes vegetacionais sdo agrupadas com base nos valores das bandas e
dos indices. A separacgdo entre as fitofisionomias e as lavouras foi evidente a partir destes
dados, no entanto, destaca-se a necessidade de diferentes dados para distinguir as

fitofisionomias entre si.

O uso de dados de alta resolucao espacial e temporal do PlanetScope, combinado
com métodos avancados de andlise de indices de vegetacdo, demonstrou um potencial
significativo para o monitoramento ambiental e para a compreensdo do comportamento
fenoldgico. Destaca-se a importancia dos dados de precipitacdo na andlise, pois garantem
uma avaliacdo mais precisa da dindmica das classes, considerando tanto a regularidade

quanto a distribuicdo do padrdo de chuvas.

Além disso, os dados provenientes do trabalho de campo foram cruciais para a
construcdo e validacdo desta pesquisa, integrando e respaldando a analise das séries
temporais. A andlise da dindmica espago-temporal através dos indices de vegetacao
revelou-se eficiente e recomendada para aplicagdo em outras tipologias de vegetacdo na
area de estudo ou em ambientes diversos, oferecendo uma abordagem robusta para o

monitoramento e a gestdo ambiental.
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5. CAPITULOS5

ARTIGO 2: CLASSIFICACAO DE CULTURAS AGRICOLAS NO MUNICIPIO
DE MUCUGE, CHAPADA DIAMANTINA, BAHIA A PARTIR DE MOSAICOS
MENSAIS DO SATELITE PLANETSCOPE

RESUMO: O mapeamento e classificacdo do uso e cobertura da terra na Caatinga por
meio de dados de sensoriamento remoto € uma iniciativa ainda desafiadora. Tendo em
vista 0s recentes lancamentos de nanossatélites de sensoriamento remoto, esta pesquisa
objetivou analisar o potencial de mosaicos mensais do satélite PlanetScope na
classificacdo de culturas agricolas temporarias e permanentes do municipio de Mucugé,
Chapada Diamantina, Bahia. Foram utilizados mosaicos mensais do satélite PlanetScope
correspondentes aos meses de setembro de 2023 e marco de 2024 convertidos para indices
de vegetacdo por diferenca normalizada (NDVI), indice de vegetacdo realgcado (EVI) e
atributos texturais derivados da matriz de co-ocorréncia de niveis de cinza (GLCM), junto
aos dados amostrais de campo, em que foram coletados 200 pontos representativos entre
fitofisionomias e culturas agricolas temporarias e permanentes. No processo de
classificacdo utilizou-se o classificador ndo-paramétrico Random Forest, de forma que 0s
atributos espectrais e texturais mais importantes, definidos na fase de treinamento, foram
utilizadas para mapear as culturas agricolas. Os resultados obtidos mostraram alta
acurécia global, especialmente durante o periodo seco, atingindo até 92,03%, com erro
estimado de 5,08% bem como a importancia de atributos texturais derivados das quatro
bandas espectrais disponiveis (R, G, B, NIR) particularmente a média e a variancia na
classificacdo. Para o periodo chuvoso, a acuracia global foi de 87,45%, com erro estimado
de 7,91%. Tal abordagem pode ser replicada para outras areas de caatinga e também

aprimorada para identificar culturas especificas.

ABSTRACT: Mapping and classifying land use and cover in the Caatinga using remote
sensing data is still a challenging initiative. In view of the recent launches of remote
sensing nanosatellites, this research aimed to analyze the potential of monthly mosaics
from the PlanetScope satellite in classifying temporary and permanent agricultural crops
in the municipality of Mucugé, Chapada Diamantina, Bahia. Monthly mosaics from the

PlanetScope satellite corresponding to the months of September 2023 and March 2024
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were used, converted to normalized difference vegetation indices (NDVI), enhanced
vegetation index (EVI) and textural attributes derived from the co-occurrence matrix of
levels of gray (GLCM), together with field sampling data, in which 200 representative
points were collected between phytophysiognomies and temporary and permanent
agricultural crops. In the classification process, the non-parametric Random Forest
classifier was used, so that the most important spectral and textural attributes, defined in
the training phase, were used to map agricultural crops. The results obtained showed high
overall accuracy, especially during the dry period, reaching up to 92.03%, with an
estimated error of 5.08%, as well as the importance of textural attributes derived from the
four available spectral bands (R, G, B, NIR) particularly the mean and variance in
classification. For the rainy season, the overall accuracy was 87.45%, with an estimated
error of 7.91%. This approach can be replicated to other caatinga areas and also improved
to identify specific crops.

5.1. INTRODUCAO

O mapeamento e classificacdo de areas agricolas destaca-se por apresentar analise
qualitativa e quantitativa dos diferentes aspectos do ambiente (Silva et al., 2023). Embora
incipiente comparados a outros biomas (Ganem, 2020; Santana et al., 2021), os
mapeamentos e monitoramentos na Caatinga apresentam potencial crescente, visto que o
bioma se tornou local de interesse do agronegdcio, ocupando principalmente as areas
campestres (IBGE, 2020), com producdo e desenvolvimento de cultivos de lavouras
temporarias, notadamente as forrageiras para corte, horticultura e outras culturas como
cana-de-agucar, mandioca, café, abacaxi e mamona (EMBRAPA, 2022).

O bioma apresenta um panorama historico da ocupacdo de &reas naturais e
respectiva conversdo em dareas agricolas (IBGE, 2020). Nesse sentido, o uso de
geotecnologias insere-se tanto como ferramenta auxiliar para manejo de culturas agricolas
distintas, quanto como recurso para 0 monitoramento socioecondémico e conservacao
ambiental (Cardoso e Costa, 2019; Mendes, 2019), uma vez que a obtencdo de tais dados
possibilita a implementacéo de politicas de desenvolvimento, incluindo as agdes voltadas
ao setor agropecuario (EMBRAPA, 2022). Dentre algumas iniciativas, destaca-se o
projeto MapBiomas, que visa mapear € monitorar as transformacgdes no uso e cobertura
da terra no Brasil, por meio de imagens da série de satélites Landsat que opera com

resolucéo espacial de 30 m desde 1985.
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O mapeamento e classificacdo do uso e cobertura da terra na Caatinga por meio de
dados de sensoriamento remoto é ainda desafiadora, haja visto o seu inicio tardio quando
comparado a outros ecossistemas (Ganem et al., 2020) e a variabilidade espacial,
temporal e espectral das culturas agricolas. Ainda assim, diferentes estudos tém sido
desenvolvidos para contornar tais problematicas. Estudos como o de Lopes et al. (2023)
utilizaram indices de vegetacdo derivados do sensor Operational Land Imager (OLI),
acoplado ao satélite Landsat 8, para identificar e caracterizar o uso e cobertura da terra
em ambiente de Caatinga, constatando que, quanto mais densa a cobertura vegetal,
maiores os acertos dos indices. No entanto, para identificacdo de areas com cobertura
vegetal esparsa, predominante em algumas areas de Caatinga e solo exposto, os indices

ndo apresentaram desempenho satisfatorio na separabilidade dessas areas.

Em termos metodoldgicos, Souza et al. (2023) utilizaram imagens provenientes do
satélite Landsat 5 Thematic Mapper (TM) para classificacdo de uso e cobertura da terra
no municipio de Iguatu, Ceara. Testou-se a separabilidade e acuracia dos métodos de
classificacdo Support Vector Machine (SVM), Multilayer Perceptron (MLP) e Méaxima
Verossimilhanca (MaxVer), de forma a identificar a superioridade dos algoritmos de
aprendizado de maquina, em relacdo aos métodos de classificacdo tradicionais. Apesar
disso, salienta-se que os classificadores baseados em aprendizado de maquina demandam
maior tempo computacional, além de constante indicacdo dos pardmetros. Janior e
Pacheco (2023) realizaram o mapeamento de uso e ocupacdo da terra no entorno da
barragem Barra do Jua, Pernambuco, baseados nos dados obtidos pelos sensores Camera
Multiespectral Regular (MUX) a bordo do satélite CBERS-4, além do Landsat-8 OLI.
Ambos 0s sensores apresentaram resultados satisfatorios. No entanto, destaca-se a

mudanca da acuracia ao inserir diferentes métodos de classificacdo e estatistica.

Souza e Reis (2020) estudaram o avango de areas agricolas em Senhor do Bonfim,
Bahia, utilizando imagens dos satélites Landsat 5, 7 e 8 para 0s anos de 1986, 1996, 2009
e 2017. Esses autores destacaram que, embora 0s dados analisados sejam confiaveis, faz-
se necessario estudos mais detalhados com imagens orbitais de alta resolucéo espacial
para se obter uma delimitacdo de uso mais precisa (Souza e Reis, 2020). Apesar disso, 0S
estudos citados forneceram informac0es acerca das mudancgas no uso da terra, sem serem

categoricos quanto a separabilidade das culturas agricolas.

Apesar do aprimoramento dos sensores, a resolucdo espacial e temporal das

imagens de satélite apresentam-se ainda como um desafio para mapeamentos mais
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precisos e maior separabilidade das diferentes culturas temporarias e permanentes e areas
naturais (Souza-Janior et al., 2020; Machichi et al., 2023). Nesse sentido, com 0
lancamento da constelagdo de nanossatélites do satélite PlanetScope (PS), tem-se a
oportunidade de utilizar dados de satélite com maior resolucdo espacial e temporal para
monitorar a dindmica de uso e cobertura da terra da Caatinga, em prol da separabilidade

das culturas agricolas temporarias e permanentes.

A constelacdo de satélites do PS abre a possibilidade para obtencdo de imagens de
alta resolucdo temporal. Os dados provenientes desses satélites possuem passagem quase
que diéria. Destaca-se ainda a resolucdo espacial dos dados, com pixel de
aproximadamente 5 m. Além disso, sdo produzidos mosaicos mensais compostos por
imagens coletadas ao longo do més, selecionando-se aquelas de melhor qualidade,
especialmente em relacdo a quantidade de nuvens (Planet, 2022). Essas caracteristicas
tornam o PS uma fonte de dados recomendada para o estudo de areas de vegetacdo natural,
mas principalmente de culturas agricolas temporarias ou permanentes (Sano et al., 2023).

Alguns estudos demonstraram o potencial do uso dos mosaicos mensais. Watrin
et al. (2021) propuseram mapear pequenas areas de cultivo de cacau na Amazonia.
Manssugi Filho (2023) utilizaram-se dos mosaicos mensais do PS para diagnosticar as
mudancgas no uso e cobertura da terra apds o rompimento de barragem Brumadinho,
Minas Gerais. Sano et al. (2023) extrairam diferentes indices espectrais e atributos
texturais utilizando os mosaicos mensais do PS para monitorar culturas agricolas no
Cerrado. Dal’Asta et al. (2023) caracterizaram a distribui¢do espacial de comunidades
quilombolas no estado do Pard, a partir de dados obtidos por meio de mosaicos mensais
do PS.

Nesse contexto, este estudo objetivou analisar o potencial dos mosaicos mensais PS
para discriminar areas agricolas no municipio de Mucugé, Chapada Diamantina, Bahia.
Essa area foi selecionada por ser um ambiente de excecdo da Caatinga e por apresentar
crescente avango na producdo agricola. Na medida do que se sabe, ndo ha nenhum estudo
avaliando a alta resolucdo espacial e temporal disponibilizada pelos mosaicos mensais do
NICFI para discriminar tais areas em ambiente de Caatinga. Assim, esta pesquisa
pretende contribuir significativamente como referéncia para mapeamentos consistentes e
precisos das areas agricolas da Caatinga, a partir da selecdo dos melhores atributos

espectrais e texturais para identificar tais areas, com base no classificador Random Forest.
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5.2. MATERIAS E METODO
5.2.1. Area de estudo

A éarea de estudo compreende o municipio de Mucugé (Figura 5.1), localiza-se na
porcao central do estado da Bahia e encontra-se inserido no dominio morfoclimatico da
caatinga (Ab’Saber, 2003), caracterizado por apresentar padrdes ambientais (topografia,
umidade e temperatura) que condicionam a ocorréncia de clima ameno, configurando-se
como um enclave subumido da Caatinga, um verdadeiro ambiente de excecdo (Borges,
2008). O clima de Mucugé é Tropical, com verdes quentes e itmidos e invernos secos —
Aw no sistema de classificacdo climatica de Kdppen (Alvares et al., 2014). Quanto a
vegetacdo, a predominancia € de campo rupestre, que ocorre nas areas mais elevadas e
em superficies rochosas. A leste, ocorrem os campos gerais, florestas semideciduas e
ombrdfilas, caatinga e vegetacdo de brejos (Harley; Simmons, 1986; Roque et al., 2016).

Os campos gerais, caracteristicos da regido da Chapada Diamantina, propiciaram
o desenvolvimento de cultivos de pequenos agricultores nas areas mais proximas aos
corpos d’agua. Analogamente, o avanco do agronegdcio e a existéncia da barragem do
Apertado no rio Paraguacu possibilitaram o aumento das areas irrigadas por meio de pivos
centrais e a formacao do Agropolo Mucugé-Ibiocara, que se destaca como grandeprodutor
de lavouras permanentes e temporérias, entre elas, cebola, tomate, batata- inglesa,
maracuja e café (IBGE, 2022). De acordo com MapBiomas (2022), 26,4% do municipio
de Mucugé foi convertido para agropecuaria em 2021, sendo 51% desse percentual

composta de lavoura temporéria, 18,9% de lavoura perene e 19,3% de pastagem.
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Figura 5.1 - Localiza¢do do municipio de Mucugé/BA no bioma Caatinga. Fonte:
Elaboracédo dos autores (2024).

5.2.2. Métodos

Na Figura 5.2, sdo mostradas as principais etapas metodoldgicas desenvolvidas.
Foram utilizados mosaicos mensais dos anos de 2023 e 2024 do PlanetScope para a area
de estudo, que foram convertidos em indices de vegetacdo e atributos texturais baseados
no algoritmo Gray-Level Co-occurrence Matrix (GLCM) (Haralick; Diestein, 1973). A
combinacdo de bandas multiespectrais, indices espectrais e atributos texturais foram
usados como parametros de entrada para classificagdo Random Forest.

Os mosaicos mensais (Normalized Analytic Mosaics) séo desenvolvidos pela NCIFI
(Planet Team, 2017) e disponibilizados para download por meio da plataforma Google
Earth Engine. Os mosaicos fazem parte de uma iniciativa de reduzir e reverter a perda de
florestas e contribuir para o combate as mudangas climaticas e manutencdo da
biodiversidade, por isso as imagens cobrem uma area que corresponde a regido das
florestas tropicais a nivel mundial. Elas sdo compostas pelas bandas do azul (455-515
nm), verde (500-590 nm), vermelho (590-670 nm) e infravermelho proximo (780-860

nm).
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Figura 5.2 - Fluxograma das principais etapas metodoldgicas utilizadas nesse estudo.
Fonte: Elaboracdo dos autores (2004). NCIFI = Norway’s International Climate and
Forests Initiative; NDVI = indice de vegetacdo por diferenca normalizada; EVI = indice
de vegetacéo.

Esses mosaicos sdo baseados nos dados de refletdncia da superficie e incluem
correcbes geométrica, atmosférica e radiométrica (Planet Team, 2020). Um
processamento adicional é aplicado para melhorar a consisténcia espacial e temporal por
meio de dois métodos independentes: normalizacdo para reduzir a variabilidade cena a
cena; e remocdo da linha de borda entre duas cenas adjacentes (Pandey et al., 2021). De
acordo com Pandey et al. (2021), os produtos normalizados de reflectancia de superficie
sdo apropriados para algoritmos de classificacdo de uso e cobertura da terra. Para esta
pesquisa, selecionaram-se dois mosaicos mensais de setembro de 2023 e marco de 2024,
que correspondem ao intervalo de sazonalidade entre periodo chuvoso e seco.

Além da combinacdo das bandas espectrais derivadas dos mosaicos mensais,
utilizaram-se os dados multitemporais dos indices espectrais. Calcularam-se dois indices
de vegetagdo: indice de vegetagdo por diferenca normalizada (NDVI) (Rouse et al., 1973)

(Equacéo 5.1) e o indice de vegetacao realcado (EVI) (Huete et al., 2002) (Equacéo 5.2).

(pNIRb4 — pRedb3)

NDVI = (pNIRb4 + pRedb3) (5.1)
_ PpNIRb4 — pRedb3
EVI=25x (pNIRb4 + C1[pRedb3 ]—- C2 [pBluebl ]+ L ) (5:2)
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Onde p é a reflectancia dos canais espectrais da constelacdo PS, NIR (banda 4), Red (banda

3) e Blue (banda 3). Os fatores e seus valores empiricos sdo: L =0,5; C1=6; C2=7,5.

Tais indices levam em consideracdo as combinacfes entre as bandas do vermelho
e infravermelho proximo. O NDVI é mais usual na literatura e regularmente utilizado
para detectar atividades sazonais e fenoldgicas, duracdo, crescimento, pico verde,
mudancgas fisiologicas das folhas e periodos de senescéncia e € determinado pela razdo
entre a subtracdo das bandas no infravermelho proximo e do vermelho, normalizado pela
soma dessas mesmas bandas, como apresentado na Equacgéo 1. No entanto, apesar de levar
consideracdo o vermelho e infravermelho como o NDVI, o EVI utiliza a banda do azul

para minimizar influéncias atmosféricas (Huete et al., 2002).

As métricas texturais foram geradas a partir das quatro bandas do PS baseadas no
GLCM (Haralick; Diestein, 1973). Esses atributos tém sido utilizados em classificacdes
de uso e cobertura da terra em diferentes cenarios e conjuntos de dados (Tassi et al., 2021;
Sano et al., 2023; Maciel Janior, 2024). Destaca-se que 0 GLCM requer a configuracao
de quatro parametros, sendo eles, bandas espectrais, tamanho da janela do kernel, direcao
e nivel de guantizacdo (Sano et al., 2023). O tamanho da janela € um fator crucial que
afeta o desempenho das métricas texturais do GLCM na classificacdo de uso e cobertura
da terra (Sothe et al., 2017; Sano et al., 2023). Janelas pequenas tendem a amplificar
diferencas e aumentar o contetdo de ruido na imagem de textura, enquanto janelas
maiores podem ndo ser capazes de extrair efetivamente informac@es de textura devido a

suavizacdo exagerada (Sothe et al., 2017).

Baseados em indicacdes da literatura (Sothe et al., 2017; Sano et al., 2023) e testes
preliminares realizados na area do municipio de Mucugé, selecionaram-se 0s seguintes
parametros: todas as quatro bandas disponiveis (R, G, B e NIR), tamanho da janela de 7
x 7, direcdo azimutal de 45° e nivel de quantizacdo de 64 bits. Dessa matriz, extrairam-se
seis métricas texturais, usando o programa de cddigo aberto, o Software Application
Platform (SNAP), desenvolvido pela Agéncia Espacial Europeia (ESA), sendo estas:
contraste (CON), homogeneidade (HOM), segundo momento angular (SMA), entropia
(ENT), média (MEAN) e correlacdo (COR) (Tabela 5.1).
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Tabela 5.1 - Métricas de textura GLCM e caracteristicas respectivas.

Meétrica de textura Caracteristica Equacéo

Medida do contraste

entre as intensidades de
Contraste um pixel analisado e do ZZ(:’— j)2 p(i,J)
pixel vizinho. A v
comparacdo € realizada
em todos os pixels da

imagem

Homogeneidade Medida da Zz (1f_(|i_Jf ) )
i Jl
autocorrelacdo espacial
Segundo momento Mede a uniformidade N-1
angular textural, ou seja, Z: P(i,j)- (i 7)?
repeticbes em pares de '
pixels

Mede a informacdo

Entropia contida em p, muitos _Zzp(f, Nlog, p, )
valores nulos i
representam pouca
informacao
Média das intensidades .
N-1N-1
Média de contraste presentes na O Pig) <

0 j=0

matriz de coocorréncia
Mede a dispersédo dos

Variancia niveis de cinza no Z p(i)) (i — w)*

. L]
entorno do pixel central

Fonte: adaptado de Igbal et al. (2021).

Os atributos indicados na Tabela 5.2 foram usados como parametros de entrada para
classificagdo RF (Breiman, 2001). O RF é utilizado regularmente no desenvolvimento de
pesquisa e mapeamentos de uso e cobertura da terra, pois apresenta alto desempenho em
diferentes escalas cartogréficas e niveis hierarquicos de classifica¢do (Penhaet al., 2023).

Com base em 266 amostras coletadas em campo, realizou-se um subconjunto de

treinamento e teste de 70% e 30%, respectivamente. Foram avaliados 0s cenarios entre o
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periodo seco e chuvoso para 0 municipio. Ademais, usando o algoritmo de regressédo
stepwise disponivel no pacote “steprf” do programa estatistico R (https://cran.r-
project.org/web/packages/steprf/steprf) (Li, 2019; 2022), foram selecionadas e indicadas

as variaveis consideradas mais importantes para a construcédo da classificagéo.

Tabela 5.2 - Parametros de entrada para classificacdo RF

Métrica de textura Caracteristica

Resolucéo espacial PS 4,77 m

Mosaicos analiticos normalizados com

Nivel de processamento PS N s
correcdes atmosféricas

Mosaicos mensais Setembro de 2023 e margo de 2024
Azul (0,455-0,515 pm), verde (0,500-
Bandas espectrais 0,590 um), vermelho (0,590-0,670 pum) e
infravermelho préximo (0,780-0,860 pum)
indices de vegetacéo NDVIeEVI
Contraste, Homogeneidade, Segundo
Atributos GLCM momento angular, Entropia, Média e
Variancia
Amostras 266

Fonte: Elaboracdo dos autores (2004).

O método stepwise, ou 0 método de selecdo de varidveis por passos, € uma técnica
amplamente utilizada em analises estatisticas para selecionar as varidveis mais
significativas em um modelo de regressdao. Segundo Alves et al. (2013), esse método
ajuda a reduzir o nimero de variaveis incluidas na equacdo de regressdo, tornando o

modelo mais simples e interpretavel sem sacrificar a qualidade do ajuste.

Para fins ilustrativos, a Figura 5.3 mostra duas composicdes coloridas RGB das
bandas 4, 3 e 2 dos mosaicos mensais do PS da area de estudo para 0 més de setembro de
2023 e margo de 2024. Na composicdo de setembro (periodo seco), as areas verdes e/ou
esverdeadas sdo ocupadas majoritariamente pela vegetagdo nativa e alguns dos pivos
irrigados associados a lavoura permanente. No més de marc¢o, ha predominancia da cor
esverdeada, que corresponde ao pico da estacdo chuvosa, quando a maior parte das areas

de lavoura temporaria também se encontram em pleno vigor vegetativo.
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Figura 5.3 - Mosaicos mensais do PlanetScope em composicao colorida RGB das bandas
3 (vermelho), 4 (NIR), 2 (verde), para 0 municipio de Mucugé, Bahia, dos meses de (A)

setembro e (B) margo. Fonte: Elaborag&o dos autores (2024).

Adicionalmente, foi realizado um comparativo entre a classificacdo
supervisionada do periodo seco e chuvoso e a classificacdo disponibilizada pelo
MapBiomas (2022). Utilizou-se como base o mapa de uso e cobertura (colecdo 8), com
acurécia geral de 75,4% para o bioma Caatinga, em nivel 3 de detalhamento de legenda.
Tais dados séo derivados dos mosaicos de imagens com resolucdo de 30 metros, formado
pela composicdo dos pixels representativos do satélite Landsat, que contém sete bandas
espectrais, azul (0,45 — 0,52 um); verde (0,53 a 0,61 pum); vermelho (0,63 a 0,69 pum);
NIR (0,76 20,90 pum); SWIR (1,55— 1,75 um); Termal (10,40 a 12,50 pum); SWIR 2 (2,08
a 2,35 um).

Além disso, também se utilizou os dados derivados da Colecéo Beta, a partir de
imagens do satélite Sentinel-2, que contém 13 bandas espectrais, aerossol (0,433 a 0,453
pum); azul (0,458 a 0,523 um); verde (0,543 a 0,578 um); vermelho (0,655 a 0,680 um);
NIR (0,694 20,713 pm); SWIR 1 (0,740 a 0,783 um); SWIR 2 (0,773 20,796 um); SWIR
3 (0,848 a 0,874 um); SWIR 4 (0,855 a 0,875 pum); Vapor de agua (0,935 a 0,965 pm);
Cirrus (1,360 a 1,390 pum); SWIR 5 (1,440 a 1,480 pm); SWIR 6 (2,020 a 2,250 pm),

com resolucdo espacial de 10m, ainda em processo de teste para iniciativa.
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5.3 RESULTADOS
5.3.1. Assinaturas temporais e indices de vegetacao

A Figura 5.4 apresenta as assinaturas espectrais das classes de lavoura temporaria,
lavoura permanente e vegetagdo natural encontradas no municipio de Mucugé entre 2023
e 2024. As assinaturas sdo derivadas com base nos pontos amostrais visitados na
campanha de campo em junho de 2023. Pode-se notar a diferenca espectral entre 0s meses
de periodo chuvoso e seco para as duas classes antropicas. Para a lavoura temporaria, no
periodo seco (5.4a), destaca-se a dissimilaridade entre os meses, de forma que ndo ha
manutencdo do padrdo de absorcdo e reflectancia. No entanto, no periodo chuvoso (5.4b),
destaca-se uma proximidade de valores entre as bandas do azul e verde e uma
diferenciacdo entre as bandas do vermelho e do infravermelho préximo, quando a relagao
entre absorgdo e reflectdncia é analisada. Ainda considerando o periodo chuvoso da
lavoura temporadria, evidencia-se que o més de marco € o que apresenta alta absor¢éo na
banda do vermelho e reflectancia na banda do NIR, o que é associada a recuperacéo de

vigor vegetativo.
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Figura 5.4 - Reflectancia de superficie terrestre da classe lavoura temporaria (a e b),
lavoura permanente (c e d) e vegetacdo natural (e e f) nos periodos chuvoso e seco. As
bandas B, G, R e NIR representam as bandas espectrais do satélite PlanetScope nas faixas

azul, verde, vermelho e infravermelho proximo, respectivamente.

Quando observada a reflectancia da classe lavoura permanente entre os periodos
seco (5.4c) e chuvoso (5.4d), pode-se inferir que ndo ha variagdo acentuada entre esses
parametros. No entanto, no periodo seco, nota-se a diferenciacdo de valores nas bandas
espectrais, principalmente nas bandas do vermelho e NIR, indicado pela constancia das
atividades fotossinteticas. Ja a vegetacao natural garante assinaturas espectrais tipicas de
areas verdes, com alta absorcdo de energia eletromagnética na banda do vermelho,
associada as atividades fotossintéticas e alta reflectancia na banda do NIR durante os dois
periodos (5.4e e 5.4f). Ressalta-se 0 comportamento das trés classes para as bandas do

azul e do verde, em que ha pouca separabilidade entre os periodos analisados.
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foram encontrados na classe de vegetacdo natural (faixa de 0,4 a 0,6). Embora apresente
areas com fitofisionomias com dossel semi-continuo, a maioria da area de estudo é
composta por Caatinga florestada e arborizada, o que justifica tal comportamento do EVI.
Como esperado, a lavoura temporaria apresenta um padréo durante o periodo chuvoso
(5.5a), indicando atividade fotossintética e uma diminuicdo no EVI no periodo seco
(5.5b), com destaque para os meses de maio a julho e, novamente o aumento de valores

no fim do periodo de estiagem, haja vista a recuperacdo do vigor vegetativo e retomada

Os valores mais estaveis de EVI para os ciclos seco (Figura 5.5€e) e chuvoso (5.5f)

de producéo da lavoura.
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Figura 5.5 - Indice de vegetacdo realcado (EVI) da classe lavoura temporéria (a e b),
permanente (c e d) e vegetacdo natural (e e f) nos periodos chuvoso e seco. Fonte:
Elaboracéo da autora (2024).

A lavoura permanente, para o periodo chuvoso (5.5¢), apresentou uma variagao
entre os valores maximos e minimos de EVI e manutencdo do padrdo mesmo com o
periodo de estiagem (5.5d), isto porque a cultura predominante € o café, que leva um
maior periodo para atingir a senescéncia, 0 que garante valores de reflectancia sem

grandes alteragoes.

5.3.2. Atributos texturais

A Tabela 5.3 apresenta os resultados estatisticos da classificacdo RF para 0s
periodos seco e chuvoso envolvendo as bandas espectrais e 0s indices de vegetacao junto
a cinco combinagdes mais importantes envolvendo os atributos texturais. Como opc¢ao,

escolheu-se a combinacéo que apresentou melhor acurécia para os dois periodos.

Tabela 5.3 - Resultados estatisticos da classificagdo Random Forest envolvendo quatro
bandas espectrais, dois indices de vegetacdo e 10 combinagdes possiveis envolvendo os
atributos texturais derivados da Matriz de Co-ocorréncia de Nivel de Cinza (GLCM).

Modelo Atributos Acuracia Global

1 Chuvoso 4 bandas + 2 Vs + 2 0,81
atributos texturais

2 Chuvoso 4 bandas +2 IVs + 4 0,83
atributos texturais

3 Chuvoso 4 bandas + 2 IVs + 6 0,86
atributos texturais

4 Chuvoso 4 bandas + 2 IVs + 8 0,84
atributos texturais

5 Chuvoso 4 bandas + 2 1Vs + 10 0,87
atributos texturais

1 Seco 4 bandas + 2 1Vs + 2 0,88
atributos texturais

2 Seco 4 bandas +2 IVs +4 0,90
atributos texturais

.3 Seco 4 bandas +2 IVs + 6 0,92

atributos texturais
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4 Seco 4 bandas + 2 IVs + 8 0,91
atributos texturais

5 Seco 4 bandas + 2 IVs + 10 0,92
atributos texturais

Fonte: Elaboracdo dos autores (2024).

A Figura 5.6 mostram os 10 parametros de entrada mais relevantes para
classificagdo Random Forest para estagdo chuvosa e seca, baseada no critério Mean
Decrease Gini (MDG) (Hong et al., 2016). Destaca-se, para o periodo chuvoso, a
importancia da banda do verde (B2) e a participacdo regular dos atributos texturais
derivados da banda 4 (NIR). O periodo seco também evidencia a importancia da banda 2,

em destaque, os atributos de média e variancia.

(@) B2_CHUVOSO
GLCM_B2_CHUVOSO_VARIANCA
GLEM_B1_CHUVOSO_CONTRASTE
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Figura 5.6 - Ranking dos 10 atributos mais importantes para classificagdo Random Forest
dos periodos chuvoso (a) e seco (b). NDVI = indice de vegetacdo por diferenca

normalizada; EVI = indice de vegetacéo realgado. Fonte: Elaboragdo dos autores (2024).
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5.3.3. Classificacdo Random Forest

A Figura 5.7 mostra a classificacdo final para os periodos chuvoso e seco. Notam-
se diferencas de valores associadas as classes entre os periodos. Para vegetacdo nativa,
classe majoritaria, a classificacdo chuvosa indicou que a mesma ocupa 57,4% da area de
estudo, enquanto a seca ocupou 61,6%. Para a Lavoura Temporaria, a chuvosa apresentou
32,04%, enquanto a seca 30,5% e para a Lavoura Permanente, a classificacdo chuvosa
indicou 9,06% de area, enquanto a seca indicou 5,3%. Somadas, as lavouras configuram-
se em cerca de 40% da area do municipio.

5.3.4. Avaliacdo da Acuracia

A Tabela 5.4 apresenta o desempenho da classificacdo do periodo chuvoso,
destacando-se a acuracia global de 87,45%, com erro estimado de 7,91%. Os erros de
omissdo para as classes variam de 0 para Agua, 10,5% para Vegetacdo, 5,9% para
Lavoura Temporaria e 15,1% para Lavoura Permanente. Em termos de erro de comisséo,
destacam-se a Vegetacdo (12,8%) e a Lavoura Permanente (15,1%), enquanto a Lavoura
Temporéria apresentou um erro de 4,8% e F-score de 0,94. De forma geral, para
classificacdo no periodo chuvoso, destaca-se que, dentre os 84 pontos de Lavoura
Temporaria, trés foram classificados como vegetacdo e dois como Lavoura Permanente
(erro de omissdo), ao passo que, para o erro de comissdo, um ponto foi classificado
erroneamente como vegetagao e trés como Lavoura Permanente.

Jaa Lavoura Permanente, de 33 pontos, trés foram indicados como vegetacéo e dois
como Lavoura Temporaria, enquanto dois pontos foram atribuidos para vegetacéo e cinco
para a Lavoura Temporaria. Destaca-se também que ndo houve erro de separabilidade da
classe de agua. Para a classe de Vegetagéo, o erro de omissao é destacado com a classe

de Lavoura Temporaria, enquanto o erro de comissao € com a Lavoura Permanente.
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Figura 5.7 - Resultado da classificagdo Random Forest para 0 municipio de Mucugé, Bahia, para os periodos chuvoso (5.7a) e

seco (5.7b). Fonte: Elaboragdo dos autores (2024).
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Tabela 5.4 - Matriz de confusdo da classificacdo RF do periodo chuvoso baseado no
mosaico mensal de marco de 2024 do PlanetScope, para o municipio de Mucugé, Bahia.
Veg = Vegetacdo; Temp = Lavoura Temporéaria; Perm = Lavoura Permanente; O.E = erro
de omisséo; C.E = erro de comisséo.

Agua Veg Temp Perm Total O.E.(%) C.E.(%) Precision Recall F-Score

Agua 22 0 0 0 22 0 0 1 1 1
Veg 0 34 1 3 39 10,5 12,8 0,87 0,89 088
Temp 0 3 79 2 84 5,9 4,8 0,95 094 0,94
Perm 0 2 3 28 33 15,1 15,1 0,84 084 084
Total 22 39 83 33 177

AO (%) 87,45
OOB (%) 7,91

Fonte: Elaboracdo dos autores (2024).

Em consonancia, a Tabela 5.5 apresenta o desempenho para classificagdo do periodo
seco, em que ha o aumento da acuracia global de 92,03% e diminuicdo do OOB para 5,08%,
em comparagdo com a estagdo chuvosa. Destaca-se a ndo ocorréncia de erro de omisséo e
comisséo para a classe Agua. Quanto as culturas agricolas, a classificacdo seca infere que,
para a Lavoura Tempordria, apenas 2,38% dos pontos foram omitidos, enquanto cinco
pontos foram classificados como Lavoura Permanente e dois como Vegetacdo (erros de

comisséo), com F-score de 0,95.

Tabela 5.5 - Matriz de confusdo da classificacdo RF do periodo seco baseado no mosaico
mensal de setembro de 2023 do PlanetScope, para 0 municipio de Mucugé, Bahia. Veg =
Vegetacdo; Temp = Lavoura Temporaria; Perm = Lavoura Permanente; O.E = erro de

omissao; C.E = erro de comisséo

Agua Veg Temp Perm Total O.E. (%) C.E. (%) Precision Recall F-Score

Agua 22 0 0 0 22 0 0 1 1 1
Veg 0 38 0 0 38 0 7,32 0,92 1 0,96
Temp 0 1 82 1 84 2,38 5,75 0,94 0,97 0,95
Perm 0 2 5 26 33 21,21 3,7 0,96 0,78 0,86
Total 22 41 87 27 177

AO (%) 92,03
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0OB (%) 5,08

Fonte: Elaboracdo dos autores (2024).

Adicionalmente, o erro de omissdo para a Lavoura Permanente indica que 21,21%
dos pontos foram omitidos da classificagdo, enquanto o erro de comissdo indica uma
porcentagem significativa de instancias incorretamente classificadas como Lavoura

Temporaria (cinco pontos) e Vegetacdo (2 pontos).

5.3.5. COMPARACAO COM CLASSIFICACAO MAPBIOMAS

As classificagdes para o municipio de Mucugé ndo apresentaram discrepancias
acentuadas quando comparados aos resultados da classificagdo MapBiomas com dados
Landsat 30m (MapBiomas, 2022) (Figura 5.8). Essa concordancia indica que a
metodologia aplicada nas classificacdes foi eficaz em capturar a dindmica de uso e

cobertura da terra na regido, refletindo de forma precisa as caracteristicas do territério.

Lavoura Permanente

)]
©
©
L
p—
()]
©
(%)}
o
2
=
O Lavoura Temporaria
43.06%
0% 10% 20% 30% 40% 50%

M Classificagao Chuvosa PS W Classificacdo Seca PS W Mapbiomas

Figura 5.8 - Comparacao entre a classificacdo RF dos dados PlanetScope para o periodo
chuvoso e seco e a classificacdo do Projeto MapBiomas para 0 municipio de Mucugé,
Bahia. Fonte: A autora (2024).
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Apesar disso, ao avaliar a Colecdo Beta com imagens do satélite Sentinel-2, com
resolucdo espacial de 10 metros, a classificacdo ndo indicou valores correspondentes a
Lavoura Permanente. Dessa forma, a classificagdo das areas agricolas restringe-se entre
Pastagem e Agricultura, com a correspondéncia de Lavouras Temporérias de 25,5% em
relacdo a area total de Agropecuaria. Essa diferenca era um tanto esperada devido aos
modos de aquisicdo de imagem, resolucdo espacial e correspondéncia de mapeamento
(Sano et al., 2023). Tal comportamento era um tanto esperado devido aos modos de
aquisicao de imagem, resolucéo espacial e correspondéncia de mapeamento (Sano et al.,
2023).

5.4. DISCUSSAO

A anélise das classificacdes obtidas para o municipio de Mucugé revela a
disposicao das areas agricolas no campo dos gerais, que se destacando-se como aprincipal
area do polo de producdo na Chapada Diamantina, o que reafirma o crescimentodo
agronegocio na regido (OCA, 2022). A expansdo do agronegocio em Mucugé,
particularmente no campo dos gerais, € um indicativo de mudangas no uso da terra e da
intensificacdo das atividades agricolas, o que gera impactos significativos tanto
econdmicos quanto ambientais. Dados da ANA (2017) indicam que essa parte dos gerais
da Chapada Diamantina tem uma das maiores concentracdes de pivés centrais do pais,
com 471 piveos, totalizando 32.107 ha.

Os dados derivados do Projeto MapBiomas para 0s anos de 1985 e 2022 revelam
mudancas significativas na extensdo das areas de lavoura temporéria e lavoura
permanente para Mucugé. Em 1985, a area de lavoura temporéria era de apenas 199 ha.
Ao longo dos anos, houve um aumento substancial nessa categoria, chegando a 34.222 ha
em 2022. Esse crescimento expressivo indica uma expansdo consideravel das atividades
agricolas de curto prazo, como batata-inglesa, milho e cebola. Quanto a lavouraperene, em
1985, a area era de apenas 1.222 ha e, em 2022, essa categoria também apresentou um
aumento consideravel, atingindo 9.196 ha. Esse crescimento também sugere uma
expansao significativa das culturas agricolas de longo prazo na regido, comoplantac@es
de café (MapBiomas, 2022).

Em geral, a maior parte dos estudos desenvolvidos no bioma Caatinga para

mapear e classificar culturas agricolas tém utilizado, como base, imagens Opticas de
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satélites com ampla faixa de resolucdo espacial (30-250 m), convertidas em indices
espectrais e de vegetacdo (Oliveira; Costa, 2020; Cardoso et al., 2021). No entanto, nota-
se que ha limitacdo de estudos que enfocam esse tipo de abordagem, evidenciando as
culturas agricolas, o que comporta cenério limitado quando comparado ao mapeamento
dessas areas em ambientes de Cerrado (Trentin et al., 2021; Penha et al., 2023). Tal
discrepancia pode ser atribuida a uma serie de fatores, desde a complexidade da vegetacao
da Caatinga, que apresenta ampla diversidade e adaptaces as condi¢cdes semidridas, a
extensao territorial e tipologia desses cultivos, o que gera dificuldade de identificacdo das
culturas agricolas. Além disso, as caracteristicas edafoclimaticas especificas da Caatinga
também podem influenciar na diferenciacao das culturas agricolas e, consequentemente,

na sua deteccdo por métodos remotos.

Em termos metodolégicos, os atributos texturais estdo mais relacionados ao
sensoriamento remoto de radar (Guyot et al., 2023), objetivando caracterizar a textura da
superficie terrestre. Isto inclui caracteristicas como a rugosidade, padrdes de distribuicdo
e variacdes na intensidade do sinal de retorno do radar (Rodrigues et al., 2023). No
cenario dos dados dpticos, as pesquisas que incluem os atributos GLCM abrangem
teméticas associadas a mapeamento de vegetacdo (Mohammadpour et al., 2022),
identificacdo de inundacbes em areas montanhosas (Tavus; Kocaman, 2023); comparacao
entre diferentes métodos de classificacdo (Tassi; Vizzari, 2020) e mapeamento de cultivos

especificos (Fei et al., 2022).

Na lista dos parametros de entrada considerados mais importantes paraclassificacdo
RF, para o periodo chuvoso, os atributos texturais de variancia, contraste, média e
segundo momento angular foram indicados como os mais significativos. Esta indicacao
é fundamentada na dissemelhanca textural, haja vista que, a variancia e o contraste, a
partir da dispersdo dos niveis de cinza e varia¢des na tonalidade da imagem (Haralick et
al., 1973), podem capturar a heterogeneidade das lavouras, que tende a aumentar durante
0 periodo chuvoso devido ao crescimento vegetativo intenso e ao desenvolvimento
desigual das plantas, considerando a diferenca entre os cultivos temporarios e
permanentes. Em consonancia, a media e o segundo momento angular contribuem
significativamente para a captura da uniformidade e regularidade de texturasnas imagens
(Haralick et al., 1973), o que permite identificar areas homogéneas com crescimento

vegetativo uniforme, em detrimento de outras.
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Analogamente, no periodo seco, a média e a variancia continuam sendo atributos
relevantes, pois, o primeiro atributo reflete o brilho geral de uma imagem ou regido
(Haralick et al, 1973), o que pode indicar a densidade e a salde da vegetacdo, que séo
influenciadas pelas condicGes climaticas. Durante o periodo seco, este atributo pode
indicar a presenca de areas irrigadas versus areas nao irrigadas, o que diferencia boa parte
das lavouras permanentes e temporarias. J& a variancia, evidencia a heterogeneidade da
resposta dos cultivos a reducdo da precipitagdo, uma vez que é sensivel a pequenas
variagOes na textura (Haralick et al., 1973), que podem ser indicativas de condicdes locais
de estresse hidrico ou varia¢@es na cobertura do solo, o que garante a manutencao deste

atributo como variavel de importancia na classificacao.

Tal como indicado por Sano et al. (2023), a selecdo dos atributos mais relevantes é
associada ao local e ao sensor utilizado, de forma a relatarem a correlagdo, média e
variancia como atributos mais importantes associados as bandas espectrais dos mosaicos
PS e indices de vegetacdo para classificacdo de culturas agricolas em uma area do
Cerrado. Pode-se adicionar também, a variabilidade temporal, uma vez que modificando
a data de entrada, os dados de importancia variaram. De forma geral, pode-se inferir que
0 periodo chuvoso necessitou de diferentes atributos texturais para garantir a

separabilidade das classes.

A diferenca na classificacdo das culturas temporarias e permanentes em Mucugé
entre os periodos chuvoso e seco reflete a dindmica sazonal das atividades agricolas e 0s
desafios associados a interpretacdo destes alvos pelo sensoriamento remoto (Kuchler et
al., 2022). Durante o periodo chuvoso, as culturas temporarias estdo em um estagio de
vigor vegetativo intenso, caracterizado por um aumento na densidade de biomassa e na
cobertura vegetal. Isso cria uma dificuldade na separacédo espectral das diferentes culturas
temporérias, ja que elas podem apresentar assinaturas espectrais semelhantes. Como
resultado, a classificacdo por sensoriamento remoto tende a sobrestimar a &rea de lavouras
temporarias, aumentando a taxa de erros de omissdo. Esses erros ocorrem quando areas
de uma determinada cultura sdo erroneamente classificadas como pertencentes a outra,

devido a similaridade espectral.

No caso especifico de Mucugé, durante o periodo chuvoso, a classificacdo chuvosa
identificou que 34% da area do municipio estava ocupada por lavouras temporarias. Essa
proporc¢do diminuiu para 30,5% durante o periodo seco, quando as culturas temporarias

tém menor vigor vegetativo e, portanto, um comportamento espectral diferente que pode
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ser mais facilmente distinguida. Quanto as lavouras permanentes, como sao compostas
em sua maioria pelo cultivo do café, que mantém certa cobertura durante um maior
periodo, a variagdo na classificacdo € menos acentuada entre os periodos chuvoso e seco.
No entanto, também se observa uma reducdo na area classificada como lavoura
permanente durante o periodo seco, de 9,06% para 5,30%, indicando possiveis mudancas

na vegetacao devido a sazonalidade ou a préticas agricolas especificas.

Tal como indicado por Mohammadpour et al. (2022), o uso de atributos texturais e
indices de vegetacdo na classificacdo aumentou a precisdo em até 2%, alcancando a
acurécia global de 90,5%, o que faz correspondéncia aos dados indicados, uma vez que
apresentam altos valores de precisdo e acuracia global variando entre 0,87 e 0,92. Fei et
al. (2022) afirmaram a eficacia dos dados GLCM para melhorar a classificacéo de areas

de cultivos de algod&o, com acurécia global alcancando 93,36%. (Figura 5.8).

Neste estudo, destaca-se que a classificacdo das culturas agricolas pode ser
desafiadora devido a sazonalidade das plantacGes. Algumas culturas podem ter ciclos de
crescimento e colheita que se sobrepdem ou sdo semelhantes em termos de respostas
espectrais, 0 que dificulta sua distin¢do, como visto na comparacdo entre 0s periodos
chuvoso e seco. Assim como indicado por Sano et al. (2023), as principais diferencas nas
datas de plantio das culturas podem causar grandes variagdes radiométricas nos mosaicos
mensais do PS, levando a erros de classificacéo.

5.5. CONCLUSAO

O uso de atributos texturais combinados com indices de vegetacdo e bandas
espectrais do PS mostrou-se uma abordagem eficaz para a classificacéo de areas agricolas
em Mucugé. A metodologia aplicada apresenta desempenho satisfatério, distinguindo as
lavouras permanentes e temporéarias. De tal modo que, pode ser aprimorada e ajustada
para outras regifes da Caatinga, contribuindo para um mapeamento agricola mais
detalhado e preciso. Desse modo, recomendam-se mais testes integrando outros dados
geograficos e dpticos para que possam estabelecer e identificar as areas no nivel de
cultivo.

Os mosaicos mensais do PlanetScope apresentam-se como alternativa eficaz para

surgem como uma alternativa eficaz para a analise e monitoramento continuo das areas
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agricolas. Esses mosaicos permitem uma cobertura regular e consistente de diferentes
areas. A capacidade de obter imagens integradas ao longo do tempo permite uma visdo

abrangente das mudangas no uso da terra e na cobertura vegetal.

Evidencia-se que nem sempre 0 aumento ou diminuic¢ao dos dados de entrada indica
uma elevada acuracia, bem como quantidade de dados amostrais. E importante garantir
uma distribuicdo espacial equivalente a realidade de campo. Ademais, a continuidade dos
estudos nessa linha pode ajudar a compreender melhor as mudancas no uso do solo e a
expansao do agronegocio, bem como a desenvolver estratégias de gestdo e conservacao

mais eficientes.
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6. CONSIDERACOES FINAIS

O conjunto de dados gerados pelo PlanetScope tem contribuido para a formacao
de uma série significativa de imagens de satélites e mosaicos mensais, voltados para o
estudo de fendmenos geogréaficos e a estimativa de parametros biofisicos da paisagem,
tornando-o uma ferramenta poderosa para 0 monitoramento da vegetacdo e a andlise da
dindmica do uso da terra. No contexto da Caatinga, essa capacidade é relevante, uma vez
que a regido enfrenta desafios relacionados a expansdo do agronegdcio, sobretudo na
Chapada Diamantina.

Ainda nesse sentido, a sequéncia de imagens obtidas com alta frequéncia temporal
e espacial possibilita a identificacdo de diferentes fitofisionomias e culturas, bem como a
analise detalhada do ciclo vegetativo. Todavia, a interpretacdo desses dados requer um
entendimento aprofundado das varidveis envolvidas e das particularidades de cada
fitofisionomia, a fim de garantir a preciséo e a relevancia dos resultados obtidos.

A avaliacdo de bandas espectrais e indices de vegetacdo derivados das imagens do
PlanetScope, para as fitossionomias e culturas agricolas para 0 municipio de Mucugé,
evidenciou as variagOes sazonais e alteracbes nos perfis espectrais. Os resultados
demonstraram a sensibilidade dessas variaveis em relacdo as areas com vegetacdo nativa,
mesmo durante o periodo seco. Nas areas de lavoura temporaria, os perfis dos indices de
vegetacdo (1Vs) apresentaram uma ampla variacao, refletindo a dindmica de curto prazo
do ciclo de cultivo. Em contrapartida, nas lavouras permanentes, foram observadas
diferencas significativas entre os perfis de culturas do mesmo tipo, como o café,
dependendo das praticas agricolas empregadas.

Ao avaliarmos a diferenca entre fitofisionomias e culturas agricolas, a analise de
regressdo multipla revelou um modelo final com um coeficiente de determinacdo (R2) de
0,75, indicando uma relacdo de 75% entre as variaveis preditoras e categoricas,
evidenciando a relevancia das bandas espectrais e dos indices de vegetacdo, com as
classes de uso e cobertura analisadas. Além disso, ao agrupar as classes, foi possivel
diferenciar as fitofisionomias das lavouras usando a varidvel G < 0,06995. No entanto,
evidencia-se a necessidade de incluir mais variaveis para uma distingdo mais clara entre
as fitofisionomias.

Quando avaliado a classificagdo das culturas agricolas para a area de estudo, 0s
resultados usando as bandas espectrais, os indices de vegetacdo e os atributos texturais,

mostraram uma alta taxa de acerto global, especialmente durante o periodo seco, que
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atingiu 92,03% com um erro estimado de 5,08%. Para o periodo chuvoso, a acuracia
global foi de 87,45%, com um erro estimado de 7,91%. Nesse sentido, destaca-se a
importancia dos atributos texturais derivados das bandas espectrais (vermelho, verde, azul
e infravermelho préximo), particularmente a média e a variancia, na classificagdo das
culturas agricolas.

A anélise comparativa com os dados do Projeto MapBiomas indica que apesar e
utilizar outros dados, a metodologia aplicada, com imagens de alta resolugcdo do
PlanetScope, combinada com indices de vegetacdo e atributos texturais, foi eficaz na
identificacdo e classificacdo das culturas agricolas, diferenciando-as entre lavouras
temporarias e permanentes. Isso corrobora a acurécia e a relevancia dos resultados
obtidos, demonstrando a capacidade da abordagem em captar as dindmicas de uso e
cobertura da terra de forma precisa.

No entanto, o estudo também reconhece limita¢Oes relacionadas a qualidade
espectral das imagens do PlanetScope, que podem apresentar desafios em ambientes
complexos como de Caatinga. Isso pode influenciar a precisdo dos indices de vegetacao
e, consequentemente, a acuracia na classificacdo. Para futuros estudos, recomenda-se a
consideracdo de outras variaveis geograficas e ambientais, como informac6es de solos e
caracteristicas topograficas, que poderiam fornecer um contexto adicional e melhorar a
acurécia das analises. Além disso, a exploracdo de imagens de satélites com maior
capacidade espectral e temporal, como os da constelacdo Sentinel, pode ampliar as
possibilidades de monitoramento e classificacdo em areas de Caatinga e outros biomas
semiaridos.

Todos os objetivos especificos propostos nesta pesquisa foram alcancados. A
identificacdo da resposta sazonal das fitofisionomias da area de estudo a partir das bandas
espectrais e dos indices de vegetacao, e a avaliacdo do desempenho de 1Vs na analise da
dindmica espago-temporal foram considerados no Capitulo 4. A analise do desempenho
de indices de vegetacéo e atributos de textura para a classificagdo das diferentes classes
de culturas agricolas, resultou nas classificaces do periodo seco e chuvoso apresentados

no Capitulo 5.
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