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RESUMO

A Caatinga, vegetagao natural adaptada as condi¢gdes do semiarido brasileiro,
possui fitofisionomias variadas de dificli mapeamento, cuja distribuicdo €
influenciada pelas caracteristicas pluviométricas e pedoldgicas locais. No
presente estudo, testou-se o potencial de dados multi-temporais do sensor
MSI/Sentinel-2, obtidos em quatro datas de 2015 a 2016 (periodo chuvoso e
seco), juntamente com observagbées LIiDAR, para o mapeamento de sete
fitofisionomias da Caatinga. A area de estudo esta localizada no Estado de
Pernambuco. Usando um mapa de referéncia da vegetagdo e o classificador
Random Forest (RF), avaliou-se, em primeiro lugar, a capacidade do
MSI/Sentinel-2 em mapear fitofisionomias de Caatinga e os eventuais ganhos na
classificagao decorrentes do uso de dados multi-temporais sobre dados mono-
temporais (periodo chuvoso ou seco); do uso de indices de vegetagdo sobre
dados de reflectancia; e da incorporagao de métricas derivadas de dados LiDAR.
Estudou-se também a existéncia de possiveis relacdes espaciais entre a
vegetacdo mapeada por RF e 20 atributos fisico-quimicos determinados de 75
perfis de solos, que foram submetidos a Analise por Componentes Principais
(ACP) e procedimentos de krigeagem. Os resultados mostraram que: ndo ha
diferencgas entre as classificacbes dos periodos seco e chuvoso; classificagdes
com dados multi-temporais sado superiores as que utilizam apenas dados mono-
temporais; os indices de vegetacdo, por resultarem em classificacbes
semelhantes aos dados de reflectancia, podem substituir estes ultimos com
menor volume de dados; dados LIiDAR melhoram a classificacdo das classes
arbérea aberta (Aa) em 11,1%, das arbérea rala (Ar) em 18,5% e das
subarbustivas (S) em 10,7%. Foram encontradas diferengas estatisticamente
significativas entre os atributos do solo carbono organico, capacidade de troca
catidnica, capacidade de campo, profundidade do solo, porosidade e % de terra

fina, cascalho e calhau entre fitofisionomias arbdéreas e subarbustivas.

Palavras chave: Caatinga. Fitofisionomias. Random Forest. Sentinel-2. Analise
por componentes principais. LiDAR. Solos.
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USE OF MSI/SENTINEL-2 AND AIRBORNE LIDAR DATA FOR MAPPING
CAATINGA PHYTOPHYSIOGNOMIES AND STUDYING THEIR
RELATIONSHIPS WITH PHYSICO-CHEMICAL ATTRIBUTES OF SOILS

ABSTRACT

Caatinga is a natural semi-arid vegetation type, which occupies great part of
northeastern region of Brazil. This ecosystem contains a variety of
phytophysiognomies of difficult mapping with their occurrence influenced by local
rainfall and soil attributes. This work verified the potential use of multi-temporal
data from the MSI/Sentinel-2, obtained in four dates between 2015 and 2016
(rainy to dry seasons), along with LiDAR observations, for mapping seven
Caatinga’s phytophysiognomies in a study area located in the state of
Pernambuco. Using a vegetation reference map and Random Forest (RF)
classification, eventual gains in classification accuracy have been evaluated from
multi-temporal over mono-temporal MSI data (rainy and dry seasons); from
adding vegetation indices into the analyses; and from inserting LIDAR metrics
into the classification. The relationships between the mapped vegetation by RF
and 20 physico-chemical attributes of 75 soil profiles were studied by using
principal component analysis (PCA) and ordinary kriging. The results showed
that: (a) there were no differences in classification accuracy between the dry and
rainy seasons; (b) multi-temporal data improved classification accuracy
compared to mono-temporal observations; (c) a smaller number of vegetation
indices had similar classification performance than a greater number of
reflectance of bands; and (d) LIDAR metrics improved classification accuracy of
arboreous and sub-shrub classes (11,1% and 10,7% respectively). Statistically
significant differences were observed in organic carbon content, cation exchange
capacity, water retention at field capacity, horizon thickness, soil porosity and
rock fragments (% pebble, gravel, fine-earth fraction) between these two types of

phytophysiognomies (arboreous and sub-shrub classes). Key words: Caatinga.



Phytophysiognomies. Random Forest. Sentinel-2. Principal component analysis.
LiDAR. Soils.
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1 INTRODUGAO

O semiarido brasileiro compreende 11,5% do territorio nacional e abriga 11,8%
da populacéo do Brasil (MEDEIROS et al., 2012). E caracterizado pelo baixo
volume e pela alta variabilidade (espacial, temporal e volumétrica) de sua
precipitacdo que, aliada a temperatura elevada, produz déficit hidrico em
praticamente o ano todo (ARAUJO FILHO et al., 2000).

A Caatinga, vegetacao natural local adaptada a esta condi¢ao de aridez, possui
fitofisionomias variadas e com elevado endemismo de fauna e flora (SA; SILVA,
2010; MORO et al., 2015). A falta de conhecimento a seu respeito, somado a
uma ideia errbnea que a associava a uma baixa biodiversidade, fez com que a
regido contasse com o menor numero de unidades de conservagao do pais,
quando comparado com as vegetagdes localizadas em outros ecossistemas
(GIULIETT]I et al., 2004; MINISTERIO DO MEIO AMBIENTE, 2012). Além disso,
as unidades de conservacgao existentes nao contemplam toda a variabilidade
ambiental da Caatinga e a crescente conversao de seus remanescentes para
pastagens e areas agricolas tem levado a um aumento no risco de desertificagao
e da perda da biodiversidade (MORO et al., 2015; ERASMI et al., 2014).

Outro ponto importante é que, uma vez que a pluviosidade da regido é
extremamente dependente dos processos oceanicos, o semiarido é considerado
um dos dominios climaticos mais potencialmente afetados pelos efeitos das
mudangas globais (BARBOSA et al., 2006). Portanto, parte da vegetagédo do
semiarido tem alta vulnerabilidade, com severos riscos a sobrevivéncia de

espécies, de comunidades e de linhagens vegetais (MORO et al., 2015).

Toda esta rica diversidade se organiza em fitofisionomias com densidade de
vegetacao e estrutura do dossel bastante distintas, mas com transigdes muitas
vezes graduais de seus limites. Um dos primeiros trabalhos de classificagdo dos
diversos tipos fitofisiondmicos foi proposto por Andrade-Lima (1981), que
descreveu cerca de doze tipos de Caatinga, formando unidades compostas por

um ou mais destes tipos. Sampaio e Rodal (2000), numa tentativa de espacializar



as unidades/tipos propostas por Andrade-Lima (1981), promoveram a sua
compatibilizagdo com as unidades de paisagem e os geoambientes definidos por
Silva et al. (1993). Entretanto, as diferengas entre as caracteristicas e as escalas
dos dois trabalhos n&do permitiram mapear mais detalhadamente as diversas

fitofisionomias.

Outra caracteristica importante da Caatinga é a relagao entre as caracteristicas
pluviométricas e pedoldgicas na distribuicdo de espécies e de diversas
fitofisionomias, reportadas por trabalhos como os de Andrade-Lima (1981);
Santos et al. (1992); Ferraz et al. (2003); Silva, K. A. Da et al. 2009; Arruda
(2012).

Na porcao oeste do estado de Pernambuco, por exemplo, encontra-se a regiao
conhecida popularmente como “sertdo”, com maior deficiéncia hidrica e chuvas
mais irregulares. Nesta regido predomina a Caatinga hiperxerdfila, constituida
por diferentes fitofisionomias, desde formagdes arbustivas (cobertura vegetal do
solo esparsa), em solos mais rasos e pedregosos, até formagdes arbdreas

(cobertura vegetal densa), em solos mais bem desenvolvidos (SA; SILVA, 2010).

Uma vez que o ciclo sazonal da vegetagcdo é regulado principalmente pela
precipitacdo, propriedades do solo, como a textura, a profundidade e a
pedregosidade, podem influenciar a ocorréncia e a fenologia das espécies
vegetais, por controlarem a disponibilidade de agua e o desenvolvimento do
sistema radicular das plantas. Este controle exercido pelos solos pode influenciar
a distribuicdo espacial das fitofisionomias de Caatinga. Esta conjugagao de
fatores, portanto, torna 0 mapeamento dos tipos de vegetacdo no semiarido

brasileiro um verdadeiro desafio.

Esta dificuldade € expressa pela inexisténcia de uma chave de classificacao
consolidada como ocorre, por exemplo, para o cerrado, com o trabalho de
Ribeiro e Walter (1998). A proposicdao de Andrade-Lima (1981), ancorada
primordialmente na concepcao floristica, dificulta sua aplicacdo em

mapeamentos sistematicos e em larga escala. Desta forma, a diversidade dos



padrbées de vegetagdo e as inumeras questdes e lacunas ndo preenchidas
dificultam a elaboracéo de um sistema de classificagao ideal (GIULIETTI et al.,
2004).

No estudo das fitofisionomias da Caatinga, o sensoriamento remoto tem um
papel importante. Dependendo das resolugdes espacial e espectral dos
instrumentos ativos e passivos, seus dados podem ser uteis para observar
alteragdes na estrutura do dossel, na composigao bioquimica e na fisiologia das
plantas, em decorréncia dos efeitos sazonais do clima e das variacbes do
substrato (MOORE et al., 2016). Além disso, o sensoriamento remoto € um meio
efetivo de estender a interpretagao das observagdes pontuais de campo sobre a
distribuicao das fitofisionomias e de suas relacbes com os solos para uma escala
regional. Apesar destas vantagens, quando comparado com a Amazénia e o
Cerrado, o numero de estudos envolvendo dados de sensoriamento remoto na

Caatinga é relativamente pequeno.

Recentemente, novos sensores multiespectrais tém sido planejados e langados
contendo melhorias nas resolucdes espacial e espectral, quando comparadas as
dos instrumentos da série Landsat. Um destes novos sensores € o MultiSpectral
Instrument (MSI), a bordo dos satélites Sentinel-2A e Sentinel-2B, langados
respectivamente em junho de 2015 e em margo de 2017, no contexto do
programa GMES (Global Monitoring for Environment and Security). O principal
objetivo da missdo € melhorar o monitoramento da superficie terrestre usando
treze bandas espectrais, distribuidas nas faixas do visivel (VIS), do infravermelho
proximo (NIR) e do infravermelho de ondas curtas (SWIR) (DRUSCH et al.,
2012).

Destas treze bandas espectrais do MSI, duas estéo situadas na faixa espectral
que compreende a borda vermelha (690 a 760 nm). Esta faixa tem se revelado
importante na avaliagao de atributos biofisicos e bioquimicos da vegetacao.
Pesquisadores, por meio dos dados MSI/Sentinel-2 originais ou simulados a

partir de sensores hiperespectrais, estimaram o indice de area foliar verde e o



conteudo de clorofila (DELEGIDO et al., 2011; DONG et al., 2015), o indice de
area foliar senescente (DELEGIDO et al., 2015), a biomassa (SIBANDA et al.,
2015) e o conteudo de nitrogénio foliar (CLEVERS; GITELSON, 2013;
RAMOELO et al., 2015).

Para o estudo da Caatinga, as bandas da borda vermelha, do NIR e do SWIR,
podem ser bastante interessantes, uma vez que estas bandas sao capazes de
indicar variagdes na estrutura da vegetacao e na quantidade de vegetagao nao-
fotossinteticamente ativa (ROBERTS et al., 1993; DELEGIDO et al., 2015).
Esses atributos tém variagdo sazonal marcante no ambiente semiarido devido a
presenga de uma grande quantidade de espécies deciduas. Outro aspecto
importante para o estudo da Caatinga, que diferencia o sensor MSI/Sentinel-2
de outros instrumentos da série Landsat, € a resolucio espacial que varia de 10
a 20 metros para as suas principais bandas, contendo apenas 3 bandas com
resolugcado de 60 metros voltadas para a corregdo atmosférica de suas imagens
(DRUSCH et al., 2012). Estudos sobre o uso de dados do sensor MSI/Sentinel-
2 ainda nao foram reportados no ambiente da Caatinga, assim como nao foram
usados para entender as relagdes entre a distribuicdo da vegetagéo e os tipos
de solos.

Apesar da capacidade dos sensores Opticos multiespectrais passivos para
mapear variagdes na densidade de cobertura vegetal ou na estrutura horizontal
dos dosséis, eles apresentam limitagdes para caracterizar a estrutura vertical da
vegetacdo quando comparados com os sensores ativos LiDAR (Light Detection
And Ranging). Os instrumentos LIDAR podem quantificar as dimensdes verticais
e volumétricas da estrutura da vegetacdo (BERGEN et al., 2009). Como
resultado deste poder de quantificagdo, diversos trabalhos surgem todos os
anos, com novas aplicagcdes para os dados LiDAR, como, por exemplo, o
mapeamento e a caracterizagdo de espécies arbustivas (MUNDT et al., 2006;
VIERLING et al.,, 2012); a caracterizacédo de habitats para vida selvagem
(GARCIA-FECED et al., 2011); e o calculo da biomassa acima do solo (HICKEY
et al., 2018). Para o mapeamento das fitofisionomias de Caatinga, no entanto, o



uso potencial do LiDAR ainda nao foi devidamente caracterizado pela escassez
de dados na regido e pelo fato desta tecnologia ser mais util para a

caracterizacao da estrutura vertical de florestas tropicais da Amazoénia.

A maioria dos estudos de sensoriamento remoto da Caatinga tem utilizado dados
da série Landsat de sensores em observagdes mono-temporais, geralmente
submetidos a classificadores convencionais, como o0s de maxima
verossimilhanga, como por exemplo nos trabalhos de Silva e Santos (2011),
Coelho et al. (2014) e Fernandes et al. (2015). Nao ha registros sobre
investigacdes que tenham utilizado o conjunto de dados multi-temporais para fins
de classificagao, focando-se principalmente na classificagdo mono-temporal do
periodo seco, uma vez que a alta frequéncia de nuvens ao longo de boa parte
do ano dificulta a obtencdo de imagens no periodo chuvoso (SILVEIRA et al.,
2017).

Neste contexto, o uso de classificadores como Random Forest é bastante
interessante, considerando a existéncia de observagdes multi-temporais do
MSI/Sentinel-2 sobre a Caatinga e a possibilidade do uso combinado de dados
LiDAR disponiveis. Quando comparado com os classificadores convencionais, o
Random Forest tem a vantagem de conseguir lidar com a elevada variancia
temporal da reflectdncia da vegetagcdo; possuir uma alta velocidade de
processamento; necessitar de poucos pardmetros a serem definidos pelo
usuario; dispor de pouca sensibilidade a dimens&o do conjunto de treinamento e
ao tamanho das classes; resultar em elevada acuracia de classificacao; e indicar
a importancia de cada variavel na classificagdo (RODRIGUEZ-GALIANO et al.,
2012; MULLER et al., 2015; CLARK; KILHAM, 2016).

Inserida no sertdo, na microrregido de Petrolina, o campo experimental da
Embrapa Semiarido e o seu entorno constituem excelente area de estudo.
Contam com uma vegetagdo preservada, especialmente no campo
experimental, representativa das fitofisionomias de Caatinga presentes naquela

porcdo do Nordeste. Além disso, parte do campo experimental conta com



levantamento detalhado de solos, feito por Burgos e Cavalcanti (1990), com 75

perfis de solos com analises associadas de atributos fisico-quimicos.

Visto que quatro imagens do MSI/Sentinel-2, livres de cobertura de nuvens,
foram obtidas recentemente sobre a regido, o uso destes dados constitui uma
boa oportunidade para se testar o potencial da reflectancia de suas bandas e de
alguns indices de vegetagao para o estudo da Caatinga. Somado a isso, o estado
de Pernambuco foi recentemente recoberto por um levantamento LiDAR,
(Projeto Pernambuco 3D), fornecendo algumas métricas potenciais para

avaliagao do potencial de mapeamento de suas fitofisionomias.
1.1. Hipoétese

Desta forma, admite-se a hipotese de que existe associacido entre os atributos
fisico-quimicos, medidos em Argissolos Vermelho-Amarelo do campo
experimental da Embrapa Semiarido, e a distribuicdo espacial de fitofisionomias
da Caatinga mapeadas pelo sensor MSI/Sentinel-2 e pelos dados LiDAR.

1.2. Objetivos

O objetivo geral é testar o potencial uso de dados multi-temporais do sensor
MSI/Sentinel-2, obtidos em quatro datas de 2015 a 2016 (periodo chuvoso e
seco), juntamente com observagbes LIiDAR, para o mapeamento de
fitofisionomias da Caatinga, verificando a possivel existéncia de relagdes entre
a distribuicdo espacial das fitofisionomias com os atributos fisico-quimicos dos
solos. A area de estudo € o campo experimental da Embrapa Semiarido e

arredores.
De forma mais especifica, pretende-se:

a) Utilizar um mapa de referéncia da vegetagcdo e observagdes por
perfilhnamento Laser (LIDAR) para descrever as diferencas na estrutura

da vegetacgao da area de estudo;



b) Analisar o comportamento espectro-temporal da Caatinga face ao
regime de precipitagao pluviométrica, usando dez bandas espectrais e
seis indices de vegetacdo calculados a partir dos dados do sensor
MSI/Sentinel-2 de quatro datas (2015 a 2016) entre as estag¢des seca

e chuvosa;

c) Verificar eventuais ganhos de classificacdo decorrentes do uso de
dados multi-temporais do MSI/Sentinel-2, em relagado aos dados mono-
temporais do periodo chuvoso ou seco; da adicdo de indices de
vegetacao e de métricas LIDAR no processo de classificagdo Random

Forest, ranqueando o desempenho das melhores métricas;

d) Utilizar Analise por Componentes Principais (ACP) para entender as
relagdes de covaridncia de 20 atributos fisico-quimicos dos solos
obtidos de 75 perfis, detectando e espacializando por krigeagem

aqueles responsaveis pela maior parte da variancia dos dados;

e) Analisar as relagdes entre a distribuicdo espacial das fitofisionomias
mapeadas por Random Forest e a variabilidade espacial dos atributos
fisico-quimicos mais importantes, detectados pela ACP, por meio da

analise estatistica de Mann-Whitney-Wilcoxon.



2 FUNDAMENTAGAO TEORICA
2.1. Estudos de sensoriamento remoto no ecossistema da Caatinga

A vegetacgao da Caatinga faz parte de um dos maiores ecossistemas brasileiros,
ocupando uma area de mais de 800.000 km?, e esta localizada na porgao
nordeste do Brasil (MORO et al., 2014). E adaptada ao clima semiarido
(precipitagao anual menor que 800 mm), tendo seu ciclo fenolégico regulado pela

oferta de agua oriunda principalmente da precipitagdo (BARBOSA et al., 2006).

Neste ambiente, os processos de antropizagao da cobertura vegetal original tém
motivado a maioria dos trabalhos em sensoriamento remoto. Nos ultimos dez
anos, por exemplo, a maioria das publicacdes tem abordado as mudangas de
uso e cobertura do solo utilizando, majoritariamente, dados dos sensores
Thematic Mapper, a bordo do satélite Landsat-5 (TM/Landsat-5), e Enhanced
Thematic Mapper Plus, a bordo do satélite Landsat-7 (ETM+/Landsat-7) (SILVA
A. P. N. DA et al., 2009; MELO et al., 2011; CUNHA et al., 2012; SILVA et al.,
2013; COELHO et al., 2014; BEUCHLE et al., 2015; BALLEN et al., 2016;
OLIVEIRA et al.,, 2017). Uns poucos trabalhos utilizaram dados do sensor
Moderate Resolution Imaging Spectroradiometer (MODIS), a bordo do satélite
Terra, para estudo da Caatinga (ABADE et al., 2015; SCHULZ et al., 2017).

Outro processo de degradagao, a salinizagao, ocasionada principalmente pela
irrigacdo sem o0 manejo adequado ou em areas sem potencial agricola
adequado, tem instigado a pesquisas como as de Moreira et al. (2015) e Rocha
Neto et al. (2017). Estes autores utilizaram o sensoriamento remoto
hiperespectral e multiespectral para estimar a condutividade elétrica e o carater
salino dos solos em um perimetro irrigado do Ceara. Bouaziz et al. (2011), por
sua vez, utilizaram uma série de indices derivados do sensor MODIS/Terra, além
de amostras de campo, para detectar solos afetados por sais no semiarido
brasileiro, obtendo moderadas correlagbes entre a condutividade elétrica e
alguns indices espectrais. Por outro lado, o trabalho de Pessoa et al. (2016)

correlacionou os atributos fisico-quimicos de amostras de solos com dados de



sensoriamento proximal (em laboratorio), a fim de estudar a influéncia da

salinidade nos espectros de reflectancia.

A desertificacdo também aparece como um importante foco de pesquisa que tem
suscitado trabalhos na Caatinga. Foram realizados mapeamentos de areas de
desertificagdo na porcado sul do Estado do Ceara (SA et al., 2014) e na regido do
desenvolvimento do Sertdo do S&o Francisco (SA et al., 2015), correlacionando
riscos associados aos tipos de vegetagcdo, mapeados por meio dos sensores da
série Landsat, com as classes de solo. Para a regido do Serid6 (entre o Rio
Grande do Norte e a Paraiba), Petta et al. (2013) utilizaram dados dos sensores
MODIS/Terra e ETM+/Landsat-7 para avaliar o processo de desertificacao que
ocorre nessa area, enquanto Vieira et al. (2015) identificaram grandes areas

suscetiveis a desertificagdo em todo o nordeste.

Outros trabalhos objetivaram a estimativa ou a validagao de diversos parametros
ou variaveis como Indice de Area Foliar (IAF) (GALVINCIO et al., 2013),
fitomassa (COSTA et al.,, 2002), area basal, altura e volume da vegetacao
(ALMEIDA et al., 2014), biomassa lenhosa (LIMA JUNIOR et al., 2014), umidade
do solo (LOPES et al., 2011), albedo (SILVA et al., 2005b; 2016), radiagao solar
incidente e radiagdo atmosférica (SILVA, et al., 2005a). Estudos de recarga de
aquiferos aluviais (COELHO et al., 2017), evapotranspiragdo (MOREIRA et al.,
2010; SILVA, et al., 2012), temperatura de superficie (BEZERRA et al., 2014) e
de modelagem de fluxos de energia (TEIXEIRA et al., 2015), com base em dados
de sensoriamento remoto, foram motivados, em sua maioria, pela falta de dados

de campo, sendo considerados uma linha importante de pesquisa na regiao.
2.1.1. Vegetacao

As interagdes entre a vegetacédo e a radiacéo eletromagnética sao reguladas por
diversos fatores, como seus atributos biofisicos e bioquimicos, destacando-se o
IAF, a quantidade de biomassa verde e senescente, a umidade, os pigmentos e
o arranjo espacial de suas estruturas (THENKABAIL et al., 2012). Do ponto de

vista do sensoriamento remoto, além das questdes fisioldgicas, a geometria de



iluminagdo e de visada também exercem influéncia no valor da reflectancia
medida pelo sensor (PONZONI; SHIMABUKURO, 2009).

No ambiente semiarido, as plantas desenvolveram mecanismos para sobreviver,
em virtude do elevado déficit hidrico (baixa precipitacdo e elevada
evapotranspiragao) na maior parte do ano e da grande variabilidade temporal e
espacial das chuvas, concentradas em 3 a 4 meses (ARAUJO FILHO et al.,
2000). Exemplos desses mecanismos sdo: precoce lignificagdo, intensa
ramificacdo, desenvolvimento de 6rgaos acumuladores de agua, caducifolia,
presenca de herbaceas anuais, suculéncia, aculeos e espinhos, predominancia
de arbustos e arvores de pequeno porte e cobertura descontinua de copas
(GIULIETTI et al., 2004; SA; SILVA, 2010).

Além dos mecanismos individuais de sobrevivéncia, as plantas se associam em
torno das chamadas “plantas enfermeiras” a fim de reduzir a severidade do
ambiente em fungdo do provimento de sombra, nutriente ou protegédo contra o
ataque de animais herbivoros (CARRION et al., 2017). Estas caracteristicas
climatobotanicas repercutem na pronunciada sazonalidade (MORO et al., 2014,
2015) e, consequentemente, nos espectros de reflectancia da vegetagcéo ao
longo do tempo. Além do ciclo anual, outros processos periddicos ocorrem neste
bioma. No estudo feito por Barbosa et al. (2006), por exemplo, ao estudarem a
variabilidade do NDVI (Normalized Difference Vegetation Index) para a regiao
Nordeste do Brasil, observou-se, além do ciclo anual de oscilagédo, tendéncia
consistente de aumento e de diminuicdo do verdejamento médio da vegetagéo
em periodos de 7 a 8 anos. Esta caracteristica aumenta ainda mais a
complexidade dos estudos, principalmente em analises multi-temporais entre
datas mais distantes. Entender a dindmica fenoldgica dos diferentes tipos de
fitofisionomias frente a variagdo da precipitagdo € uma dificil tarefa que ainda
nao foi completamente solucionada, contando com poucos estudos na Caatinga,
quando comparado a outros biomas como o Cerrado e a Amazénia (BARBOSA
et al., 20006).
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2.1.2. Solos

Na regido semiarida, poucos foram os trabalhos que utilizaram dados e técnicas
de sensoriamento remoto para auxiliar no mapeamento de solos. Em sua grande
maioria, houve utilizagcdo de imagens de sensores orbitais 6pticos e de radar
apenas para a interpretacao visual (ARAUJO FILHO et al., 2000; 2012; BRAGA
et al., 2009; COELHO et al., 2013).

Entretanto, alguns trabalhos se dedicaram a mensurar especificamente
determinados atributos do solo, como o estudo de Rocha Neto et al. (2017) que,
mapeando areas salinizadas, estimaram valores de condutividade elétrica do
solo por meio do sensoriamento remoto hiperespectral. Lopes et al. (2011), por
sua vez, quantificaram e espacializaram a umidade do solo utilizando o NDVI e
a temperatura de superficie, calculados a partir dos dados do sensor
TM/Landsat-5. Motta et al. (1997) determinaram o tipo do solo em areas de solo
exposto utilizando dados do sensor TM/Landsat-5 com o suporte de mapas da

rede de drenagem.
2.1.3. Interagao vegetagao-solo

O solo é, no ambiente semiarido, a base das unidades de paisagens, uma vez
que gerencia o recurso hidrico as plantas (SA; SILVA, 2010). Este ambiente, de
forte interdependéncia entre o solo, a planta e a precipitacédo, é potencialmente
mais afetado pelos efeitos das mudangas globais, uma vez que a pluviosidade
da regido é extremamente dependente dos processos oceéanicos (BARBOSA et
al., 2006). Além disso, os processos de desertificagcado na regido semiarida estéo
intimamente ligados a degradacédo do solo e da vegetagao (GALINDO et al.,
2008), onde um ente deixa de oferecer suporte ao outro, alimentando um espiral

de degradagao ambiental.

Diversos autores estabeleceram, por meio de atividades de campo, as relacdes
entre fitofisionomias da Caatinga e os solos. Numerosos trabalhos de

mapeamento de solos no semiarido reportaram, ainda que de maneira empirica,
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a relagdo solo-vegetacdo auxiliando, em muitos casos, na delimitagdo de
unidades de mapeamento (JACOMINE et al., 1971; 1972; 1975; 1976; 1977,
1979; 1986; JACOMINE et al., 1973a; JACOMINE et al.,, 1973b; BURGOS;
CAVALCANTI, 1990; ARAUJO FILHO et al., 2000; 2012).

Na area experimental da Embrapa Semiarido, embora Burgos e Cavalcanti,
(1990) ndo mencionem explicitamente a existéncia da associagdo solo-
vegetacao, eles apontaram diversos casos onde elas aparentemente ocorrem,
como a presengca do jericd (Selaginella convoluta Spring) e do caroa
(Neoglaziovia variegata) em solos sem pedregosidade superficial, e de

vegetagcdo mais aberta nas areas de ocorréncia dos Vertissolos.

Paradella e Vitorello (1995), em um estudo geobotanico, destacaram uma série
de relagdes entre os solos e os tipos de vegetacao na regidao de Curaga (BA).
Foram demonstradas, por exemplo, associagdes entre fisionomias de Caatinga
de baixa densidade (10 a 30% de cobertura), com arbustos deciduos (com altura
entre 2 a 4m), com a predominancia da catingueira (Caesalpinia pyramidalis
Tull.) e do pereiro (Aspidosperma pyrifolium Mart.) em Luvissolos cobertos com
seixos de quartzo arredondado (PARADELLA; VITORELLO, 1995). Ainda no
mesmo trabalho, foram encontradas associacbes entre Planossolos e uma
densa vegetacgao (cobertura variando entre 60 a 80%), e entre Latossolos e uma
vegetacdo arbustiva de cambaras (Lantana camara L.) e marmeleiros (Croton

sp.) de alta densidade (cobertura maior que 80%).

Outros trabalhos usando sensoriamento remoto que associaram vegetagao e
solos foram focados na dindmica do processo de desertificacéo (SA et al., 2014;
2015) e salinizacao. Nestes trabalhos, a degradagao do solo/vegetagao acarreta
mudangas nos espectros de reflectancia da vegetacdo ao longo do tempo
(PETTA et al., 2013), resultando na exposi¢gao permanente do solo, que pode
ser diretamente observado pelo sensor (ROCHA NETO et al., 2017).

Galindo et al. (2008) também utilizaram a relagéao solo-vegetagao para estudar

os processos de desertificagdo, com coletas de estratos vegetais e amostras de
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campo. Estes autores observaram a redugdo da densidade da vegetacdo em
funcao da degradacéao do solo (ocorréncia de encrostamento superficial e teores

elevados de sédio trocavel).

Ja nos estudos de botanica, varios trabalhos relacionam os solos e as
fisionomias da Caatinga a nivel de observagdo de campo. O primeiro trabalho
que objetivou uma classificagcdo dos tipos de fitofisionomias mais gerais de
Caatinga foi o produzido por Andrade-Lima (1981), que reconheceu a forte
relacdo entre a vegetacao natural do semiarido e a diversidade de solo e clima.
Embora Andrade-Lima (1981) n&o tenha espacializado seus resultados, a
correspondéncia de suas observagdes com os levantamentos pedoldgicos fez
com que Sampaio e Rodal (2000) propusessem esta possibilidade a partir das
unidades geoambientais, definidas pelo Zoneamento Agroecoldgico do Nordeste
(SILVA et al., 1993).

Em outros trabalhos de botéanica, realizados na porcédo central do Estado de
Pernambuco, estudos da fenologia de plantas no semiarido encontraram
variagdes na taxa de queda de folhas e de brotagdo durante as mudancas
sazonais, mostrando a existéncia de espécies mais dependentes da agua
disponivel no solo do que outras (RODAL et al., 2008; LIMA; RODAL, 2010).
Esta caracteristica corrobora o que foi encontrado por Paradella e Vitorello,
(1995) que, ao compararem em seu trabalho imagens da época seca e da época
chuvosa, notaram diferengas na taxa de verdejamento entre os tipos de

fisionomias.

Além de caracteristicas fenoldgicas, o volume de solo explorado pelas raizes
pode ser um parametro importante. Solos rasos, com horizontes de
impedimentos ou com elevada pedregosidade, diminuem a massa de solo
disponivel para as plantas (AMARAL, 2011). Considerando a profundidade
explorada pelas raizes, Pinheiro et al. (2013) dividiram suas amostras em
diversas associagcdes de solo-vegetagdo. Considerando apenas os solos

profundos e sem qualquer camada de impedimento, os autores encontraram
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valores sempre superiores e, estatisticamente significantes, de profundidade de

raiz nos Argissolos em relagao aos Luvissolos.

Outros estudos observaram forte influéncia das caracteristicas do solo ao
estudarem as variagdes fitofisionébmicas ao longo de um gradiente altimétrico
(FERRAZ et al., 2003) e ao mapearem a fitomassa na regido do Serido (COSTA
et al., 2002). Farias et al. (2016) por sua vez, ao analisarem duas areas proximas
de Caatinga, uma mais densa e outra mais aberta, notaram diferencas
estatisticas nos teores de AI** e de pedregosidade do solo, com alteragdes
igualmente significativas nos valores de individuos por hectare e de area basal

dos individuos.
2.2. Light Detection And Ranging (LiDAR)

Caracterizar a estrutura do dossel vegetal € um dos maiores desafios do
sensoriamento remoto. As abordagens comumente utilizadas s&o extremamente
dependentes do comprimento de onda e da resolugdo espacial empregados
(HARDING et al., 2001). Nos sensores passivos Opticos, a reflectancia do dossel
€ dependente de inumeros fatores como a estrutura da vegetagdo, os
constituintes das folhas, a geometria de iluminagéo e visada, a arquitetura do
dossel, a transmitancia da atmosfera e a composigéo do solo (HARDING et al.,
2001; PONZONI; SHIMABUKURO, 2009).

Instrumentos baseados na tecnologia LiDAR (Light Detection And Ranging) tém
criado uma nova forma de sensoriamento remoto. A tecnologia LIDAR se baseia
na emissao de um pulso de laser em dire¢c&o ao alvo, calculando-se o tempo que
este pulso leva para atingir o alvo e retornar ao sensor. Assim, a distancia
sensor-alvo pode ser determinada (DUBAYAH et al., 2000; LEFSKY et al., 2002;
GOETZ et al., 2007).

Esta caracteristica tornou o LIiDAR conhecido como “laser altimétrico”, que tem
sido utilizado em uma variedade de aplicacdes desde a década de 1960, quando,

acoplado a uma plataforma aeromével, permitindo a elaboragcdo de mapas
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topograficos regionais (DUBAYAH et al., 2000). Outra caracteristica dos
sistemas LiDAR reside no fato que, de acordo com a poténcia do pulso laser,
este pode produzir multiplas reflexdes, o que gera diversos retornos uteis dos
alvos atingidos, sendo fracionado em diversos pontos refletidos (D’OLIVEIRA et
al., 2014). Esta ultima caracteristica, para além de uma ferramenta de topografia,
fez do LIiDAR um meio para se medir diretamente a distribuicdo tridimensional
do dossel e estimar, acuradamente, atributos da estrutura da vegetagao
(DUBAYAH et al., 2000; LEFSKY et al., 2002).

Na ultima década, diversos trabalhos tém sido publicados utilizando LiDAR como
ferramenta, correlacionando seus dados com diversas caracteristicas da
vegetacdo como, por exemplo, a biomassa aérea (GRATANI et al., 2013;
ANDERSON et al., 2018) e o indice de area foliar de culturas agricolas (HMIDA
et al., 2017). Outra aplicagdo que tem obtido destaque é a caracterizagado do
porte da vegetacdo a fim descrever e determinar o habitat de animais (GOETZ
et al., 2007; GARCIA-FECED et al., 2011).

No Estado de Pernambuco, apds a destruicao de cidades inteiras com as cheias
ocorridas na porgéo sul da regido litordnea entre os anos de 2010 e 2011, o
governo estadual encomendou o0 mapeamento das areas afetadas e das calhas
dos principais rios das bacias atingidas, realizada por meio da varredura a laser
(SECRETARIA DE DESENVOLVIMENTO ECONOMICO, 2016). A rapidez e o
detalhamento do mapeamento, além da necessidade de se gerenciar os
recursos hidricos, levaram a Secretaria de Recursos Hidricos e Energéticos
(SRHE) a realizar o mapeamento de todo o Estado de Pernambuco, no programa

que ficou conhecido como Pernambuco Tridimensional (PE3D).

Segundo Secretaria de Desenvolvimento Econdmico (2016), o projeto
compreende o recobrimento aerofotogrameétrico e perfilhamento a laser de todo
o territério pernambucano, perfazendo cerca de 75 bilhdes de pontos
amostrados. Embora tenha sido concebido para fins de mapeamento

topografico, os modelos digitais do terreno (MDT) e os modelos digitais de
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elevagao (MDE) permitem a mensuragéo de diversos parametros da vegetacéo,
como altura e distribuicdo espacial, tal como preconizado por autores como
Dubayah et al. (2000) e Lefsky et al. (2002).

No LiDAR aerotransportado, o MDE (Modelo Digital do Elevagéo) corresponde a
altitude da superficie exposta ao laser, ou seja, € a altitude do topo de todos os
alvos presentes na cena, como construgbes e as copas das arvores, por
exemplo. E construido a partir do primeiro retorno recebido pelo sensor e,
portanto, mais proximo da aeronave. Por outro lado, o MDT (Modelo Digital do
Terreno) € obtido a partir da interpolagédo dos ultimos retornos e pela selegcéo de
pontos em areas onde o solo esta exposto, como estradas e clareiras. O MDT

corresponde, portanto, a altitude no nivel do solo.
2.3. Sensor MSI/Sentinel-2

O Programa Global Monitoring for Environment and Security (GMES) é uma
iniciativa conjunta da Unido Europeia (UE) e da Agéncia Espacial Europeia (ESA
- European Space Agency). Seu objetivo € prover dados precisos e acessiveis
de satélite, rapidamente, a fim de melhorar o gerenciamento ambiental; e
entender e mitigar os efeitos das mudangas climaticas, além de garantir a
seguranga civil (ASCHBACHER et al., 2010). E considerado, até a presente data,
0 mais ambicioso programa de observagdo da Terra (ASCHBACHER;
MILAGRO-PEREZ, 2012).

O programa GMES é composto por trés componentes, sendo o primeiro in situ,
que inclui observagdes e coletas de dados locais por meio de instrumentos e
aparelhos instalados em plataformas aéreas, maritimas e terrestres. O segundo
componente é de servigo, que esta incumbido da geragao e da disponibilizagéo
dos dados e de informacgdes para a implementacao de politicas publicas, como
monitoramento da terra, do mar e da atmosfera, gestdo de emergéncias, e as
segurancgas publica e nacional. Finalmente, o ultimo componente € o espacial,
que inclui cerca de 40 missées de satélites (ASCHBACHER; MILAGRO-PEREZ,
2012).
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No componente espacial, destacam-se as missdes Sentinel, divididas em 5
familias de satélites: a missdo Sentinel-1, equipada com radar imageador na
banda C; a missao Sentinel-2, aparelhado com um imageador multiespectral; a
missdo Sentinel-3, que sera dotada de diferentes instrumentos para medir
diversos parametros da terra e do mar; e as missdes Sentinel-4 e Sentinel-5,
voltadas para a aquisi¢ao de dados da composig¢ao atmosférica (ASCHBACHER
et al., 2010).

A missao Sentinel-2 é constituida de 2 satélites (A e B), com 6rbita sol-sincrona
e altitude média de 800 km e que, juntos, tém a capacidade de revisita de 5 dias
no equador, e de 2 a 3 dias nas latitudes médias (EUROPEAN SPACE AGENCY,
2012). Igualmente, a fim de obter uma menor cobertura de nuvens, uma boa
iluminacéo solar e uma similaridade com os dados da série Landsat e SPOT, os
satélites da missdo Sentinel-2 cruzam o equador as 10:30 a.m. do horario local
(DRUSCH et al., 2012).

Ambos os satélites da missdo Sentinel-2 (2A e 2B) contam com o sensor
MultiSpectral Instrument (MSI) com 13 bandas espectrais, de elevada qualidade
geométrica e radiométrica, voltadas para o monitoramento terrestre (DRUSCH
et al., 2012), cujas caracteristicas sdo mostradas na Tabela 2.1 e na Tabela 2.2.

Tabela 2.1 - Caracteristicas espectrais e espaciais do sensor MSI/Sentinel-2A.

B Centro da banda Largura Resolugao Relagao sinal
anda ;
nm nm m ruido - Lref

1 4439 27 60 129

2 496,6 98 10 154

3 560,0 45 10 168

4 664,5 38 10 142

5 703,9 19 20 117

6 740,2 18 20 89

7 782,5 28 20 105

8A 864,8 33 20 174

8 835,1 145 10 72

9 945,0 26 60 114

10 1373,5 75 60 50

11 1613,7 143 20 100

12 2202,4 242 20 100

Fonte: European Space Agency (2018).
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Tabela 2.2 - Caracteristicas espectrais e espaciais do sensor MSI/Sentinel-2B.

B Centro da banda Largura Resolugéo Relacgao sinal
anda .
nm nm m ruido - Lref
1 442.3 45 60 129
2 4921 98 10 154
3 559,0 46 10 168
4 665,0 39 10 142
5 703,8 20 20 117
6 739,1 18 20 89
7 779,7 28 20 105
8A 864 32 20 174
8 833,0 133 10 72
9 943,2 27 60 114
10 1376,9 76 60 50
11 1610,4 141 20 100
12 2185,7 238 20 100

Fonte: European Space Agency (2018).

As bandas do Sentinel-2 cobrem as regides espectrais do visivel (VIS), do
infravermelho préximo (NIR) e do infravermelho de ondas curtas (SWIR). As
quatro bandas com resolucéo espacial de 10 metros (2, 3, 4 e 8), foram definidas
para manter a compatibilidade com os produtos SPOT, enquanto que as bandas
de 20 metros de resolugdo espacial, foram concebidas para observar
principalmente as caracteristicas da vegetacgao (borda vermelha da vegetacao e
a banda de absorcao da lignina) (EUROPEAN SPACE AGENCY, 2012). As
bandas de resolugdo espacial de 60 metros sdo destinadas a correcéo
atmosférica (EUROPEAN SPACE AGENCY, 2012).

Antes mesmo do langcamento do primeiro satélite Sentinel-2, diversos autores
testaram suas caracteristicas no mapeamento de propriedades quimicas e
fisicas da vegetacado utilizando, para isto, dados de sensores hiperespectrais
como o CASI (Compact Airborne Spectrographic Imager) (DELEGIDO et al.,
2011), CHRIS/PROBA (Compact High Resolution Imaging Spectrometer)
(DELEGIDO et al., 2013) e o HyMap (DELEGIDO et al., 2015). Foram também
utilizados espectrémetros nao-imageadores como o FieldSpec (RAMOELO et
al., 2015; SIBANDA et al., 2015) e o HR-786 (DONG et al., 2015).
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Nestes estudos e em outros trabalhos que simularam dados do Sentinel-2, foi
encontrada boa correlagcdo com a reflectancia ao se estimar diversos atributos
biofisicos e bioquimicos, como a clorofila e o IAF (DELEGIDO et al., 2011;
FRAMPTON et al., 2013); a radiagao fotossinteticamente ativa (DONG et al.,
2015); a concentragcdo de nitrogénio nas folhas (RAMOELO et al., 2015); a
biomassa acima do solo (SIBANDA et al., 2015); e o IAF verde e senescente
(DELEGIDO et al., 2015).

Os dados do sensor MSI/Sentinel-2 sao disponibilizados ao publico como
reflectancia no topo da atmosfera e sédo orto-corrigidos (nivel 1C), sendo possivel
a corregao para a reflectancia de superficie (nivel 2A) por meio do algoritmo
Sentinel-2 Atmospheric Correction (Sen2Cor). Este algoritmo utiliza as bandas
de aerossol (443 nm), de absorgao de vapor d'agua atmosférico (945 nm) e de
nuvens cirros (1375 nm) em fungdes de transferéncia radiativa, oriundas de look-
up tables (LUT) e geradas a partir da biblioteca LibRadtran, que calculam a
radiacdo solar e termal na atmosfera terrestre (MUELLER-WILM et al., 2015;
EMDE et al., 2016; LOUIS et al., 2016).

2.4. indices de vegetagao (IVs)

O primeiro indice de vegetagao, proposto por Jordan (1969), baseia-se em uma
razdo entre os valores de reflectdncia das regides do vermelho e do
infravermelho proximo, correlacionando-os com o IAF. O comportamento
antagobnico da vegetagao nestas duas regides do espectro eletromagnético esta
associado a forte absorgéo pelos pigmentos foliares e ao espalhamento multiplo
da radiacao nas diferentes camadas de folhas (PONZONI; SHIMABUKURO,
2009; FORMAGGIO; SANCHES, 2017). indices foram entdo desenvolvidos a
partir desta relagdo, com Rouse et al. (1973) propondo a normalizagao da razédo
simples no chamado Normalized Difference Vegetation Index (NDVI), que se

tornou subsequentemente o indice de vegetagdo mais conhecido e aplicado.

Experimentos ao longo de todos os anos 70 e inicio dos anos 80 ajudaram a

entender melhor as relagdes entre a reflectdncia da vegetagdo os processos

19



bioquimicos e fenologicos. Apesar de ter sido proposto primeiramente por Kimes
et al. (1981), foi Hardisky et al. (1983) que mostraram o potencial da relagéo
entre o infravermelho proximo e o infravermelho de ondas curtas para a predigao
do conteudo de agua nas folhas. Este indice foi denominado por estes autores

como Normalized Difference Infrared Index (NDII).

Ja em meados dos anos 1980, as limitagdes do NDVI (e.g. influéncia do solo e
da atmosfera) eram evidentes, o que deu inicio a pesquisas que objetivavam
corrigir ou minimizar os problemas documentados. Outros indices foram
desenvolvidos, como o OSAVI (Optimized Soil-Adjusted Vegetation Index), o
ARVI (Atmospherically Resistant Vegetation Index) e o EVI (Enhanced
Vegetation Index), apresentados, respectivamente, por Rondeaux (1996),
Kaufman e Tanré (1992) e Huete et al (1997).

O EVI utiliza fatores de ajustes e a reflectancia no azul para corrigir a influéncia
indesejada da atmosfera e do solo, este ultimo mais acentuado no ambiente
semiarido (HUETE et al., 1997; HUETE; JUSTICE, 1999). Nestas condi¢des
climaticas, diferentes autores tém encontrado uma boa relacdo entre EVI e
métricas biofisicas da vegetacdo como o IAF (ALMEIDA, 2016; CARVALHO et
al., 2017), a biomassa (JAVZANDULAM et al., 2005; CHAVES et al., 2013) e a
producao primaria liquida (CABELLO et al., 2012).

Da mesma forma, o OSAVI, proposto por Rondeaux e al. (1996), tem por objetivo
reduzir a influéncia do solo na reflectdncia medida da vegetagdo. Buscando
estimar a clorofila a partir de indices de vegetagao hiperespectrais, Wu et al.
(2008) adaptaram a formula do OSAVI no produto TCARI/OSAVI e
MCARI/OSAVI para utilizacdo da borda vermelha, por meio das bandas de 705
nm e 750 nm, com resultados muito bons na predicdo do teor de clorofila em

folhas de milho.

Frente a estes resultados, Clevers e Gitelson (2013), utilizando um experimento
com grama e milho, compararam a capacidade das bandas de 705 nm e 740 nm

do Sentinel-2 de prognosticar teores de clorofila e nitrogénio no dossel,
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concluindo que as bandas citadas tém um bom potencial. Paralelamente, Dong
et al. (2015), visando determinar a radiagao fotossinteticamente ativa absorvida
por culturas agricolas, utilizaram o OSAVI com as bandas de 5 e 6 do Sentinel-
2, encontrando um coeficiente de determinacdo muito superior ao do OSAVI
originalmente proposto por Rondeaux et al. (1996).

2.5. Classificador Random Forest (RF)

O desenvolvimento da informatica tem permitido significativos avangos nas
técnicas de classificacdo de imagens. Além das bem conhecidas abordagens
estatisticas, alguns dos meétodos mais recentes, baseados no campo do
aprendizado de maquinas (machine learning), tém sido empregados com grande
sucesso no sensoriamento remoto (WASKE et al.,, 2009). O aprendizado de
maquinas pode ser definido como um processo automatico de revelagao de
padroes, utilizando modelos estatisticos baseados em computador sobre
grandes bancos de dados e que, fundado num modelo ajustado a partir dos
padroes revelados, pode entdo ser usado para propositos de predicdo em novos
dados (HEUNG et al., 2016). As técnicas de aprendizado de maquina séo,
portanto, classificadores supervisionados e nao paramétricos que podem
superar algumas dificuldades dos modelos de mistura espectral (CLARK;
KILHAM, 2016).

O algoritmo Random Forest (RF) € um dos diversos algoritmos de aprendizado
de maquinas que foi introduzido no sensoriamento remoto nos ultimos anos
(LARY et al., 2016). E baseado na combinagao de arvores de decisdo de modo
que cada arvore dependa dos valores de um vetor randémico, amostrado
independentemente e com a mesma distribuicio de todas as arvores na floresta
(BREIMAN, 2001). Desta forma, o RF constréi cada arvore usando um algoritmo
deterministico, que seleciona um conjunto casual de variaveis com uma amostra
aleatdria a partir dos dados de calibragao (RAMOELO et al., 2015). Depois que
um grande numero de arvores é gerado, cada uma delas classifica o pixel em

analise em uma determinada classe. O somatério das diversas classificacoes

21



determinara a classe final a qual aquele pixel pertence (BREIMAN, 2001; LARY
et al., 2016).

O RF possui dois parametros basicos que precisam ser bem definidos: o numero
de arvores na floresta e o numero de nés em cada arvore (RODRIGUEZ-
GALIANO et al., 2012; RAMOELO et al., 2015). Embora seja considerado um
modelo complexo, sua parametrizacdo nao exige maior demanda de tempo
quando comparado a outros modelos complexos, como redes neurais e Support
Vector Machine (SVM) (HEUNG et al., 2016).

RF tem sido usado em mapeamentos de vegetagdo por meio do sensoriamento
remoto, apresentando bons resultados, uma vez que consegue acomodar
diferentes respostas espectro-temporais, boa velocidade de classificagao e de
treinamento, com poucos parametros definidos pelo usuario (CLARK; KILHAM,
2016). RF possui ainda desempenho melhor, ao mesmo tempo em que supera
algumas deficiéncias de encapsulamento e impulso existentes em outras

abordagens de aprendizado de maquina (WASKE et al., 2009).
2.6. Analise por Componentes Principais (ACP)

Os obijetivos principais da analise por componentes principais (ACP) (em inglés
Principal Component Analysis -PCA), sédo o de explicar a estrutura da variancia
e da covaridncia dos dados e a reducdo da dimensionalidade dos dados
(HARDLE; SIMAR, 2003; JOHNSON; WICHERN, 2007). ACP ¢é uma técnica de
estatistica multivariada que, por meio da transformacgéao linear de um grupo de
variaveis correlacionadas, permite que certas condicdes ideais sejam
alcangadas (JACKSON, 2004). Estas transformacdes algébricas lineares
resultam em combinag¢des, chamadas de componentes principais (CP), e que
nao sao correlacionadas entre si, onde p-variaveis resultam em p-componentes
(MINGOTI, 2005). Geometricamente as combinagdes lineares resultam na
rotacdo do sistema cartesiano original para um novo, onde seus eixos
representam a diregdo da maxima variabilidade (JOHNSON; WICHERN, 2007).
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A obtencdo dos coeficientes das componentes principais necessita da criagcao
de uma matriz de covariancias tedrica (2px) ou de correlagdo tedrica (Ppxp)
alcancadas, respectivamente, por meio das matrizes de covariancias amostral
(Spxp) ou de correlagdo amostral (Rpxp) (JOHNSON; WICHERN, 2007). Apesar
de compativeis, os resultados obtidos para os coeficientes das componentes
principais por meio de uma ou outra matriz ndo s&o iguais. Para componentes
principais obtidas por meio da matriz de covariancia, ha a necessidade de um
numero menor de componentes para se explicar a mesma quantidade de
variancia (MINGOTI, 2005). Por outro lado, as matrizes de covariancia sao
fortemente influenciadas pelas variaveis de maior variancia, tornando-a de pouca
utilidade em casos onde, ou ha variaveis com diferentes unidades de medidas,

ou em casos onde suas variancias sao demasiado diferentes (JACKSON, 2004).

A matriz de correlagéo tedrica (Rpxp) dos vetores aleatérios de interesse, onde o
coeficiente de correlacao amostral (Rj) entre as i-ésimas e j-ésimas variaveis é
obtido por meio do coeficiente de correlacdo de Pearson, conforme
Ryy - Rlp

R : : :
R

r1 pp

A matriz Rpxp €é entdo subtraida por uma matriz imagem
Ay 01p

Opl APP

, gerando um polindbmio de grau igual a p, cuja raiz A sdo os autovalores da matriz

de correlagdo (MINGOTI, 2005). Finalmente, realiza-se o calculo do autovetor a

de modo que Rpxp a =Aa, para todos os autovalores.

A fim de se avaliar a qualidade da ACP, dois testes sdo bastante utilizados na

literatura. O primeiro teste nasceu da necessidade de se validar a aplicacéo de
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um modelo, baseado na analise fatorial, sobre uma matriz de correlacéo
(CERNY; KAISER, 1977). Kaiser (1970) propds o que ele chamou de Measure
of Sampling Adequacy (MSA) ou, como ficou conhecido posteriormente, medida
de Kaiser-Meyer-Olkin (KMO). A KMO baseia-se no principio de que a matriz de
correlagdo inversa (Rpxp’) seja proxima a matriz diagonal para que um modelo
de analise fatorial esteja corretamente ajustado aos dados, verificando se as
correlagdes parciais entre as variaveis sao proximas a zero (MINGOTI, 2005).
Desta forma, a KMO retorna um valor entre 0 e 1, onde maiores valores indicam
uma melhor adequabilidade da analise fatorial e, consequentemente,
correlagdes parciais mais baixas (CERNY; KAISER, 1977; IBM, 2013). Segundo
Kaiser e Rice (1974), os valores da KMO abaixo de 0,5 sdo considerados
inaceitaveis e os valores acima de 0,8 apresentam uma boa adequacdo do

modelo.

O segundo teste, chamado de esfericidade de Bartlett, testa a hipotese de que a
variancia da matriz de correlagdo populacional e é igual a variancia da matriz
identidade (Ho: Ppxp = IDpxp) medindo a distancia T, onde o ajuste do modelo s6
pode ser feito a partir da rejeicao da hipotese (BARTLETT, 1950; JOHNSON;
WICHERN, 2007). A rejeicao da hipdtese se da quando o valor medido T é maior
ou igual ao valor critico da distribuicdo qui-quadrado de acordo com o nivel de
significancia escolhido para o teste, uma vez que, sob hipétese nula e n grande,
a estatistica T tem distribuicdo aproximada a uma qui-quadrado com 1/2p(p-1)
graus de liberdade (MINGOTI, 2005).

Pela semelhancga da analise fatorial com a ACP, a medida de Kaiser-Meyer-Olkin
e a esfericidade de Bartlett foram incorporadas com sucesso por inUmeros
autores que trabalharam analise por componentes principais como Moura et al.
(2017) e Corner et al. (2013).

2.7. Krigagem

Os diversos atributos dos solos ndo ocorrem de maneira aleatdria na natureza,

sendo resultado dos diversos processos bidticos e abidticos, como clima,
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organismos vivos e relevo. Estes fatores contribuem para a transformacéo do

material de origem no corpo tridimensional que representa o solo.

No espacgo geografico, as relagdes de vizinhanga e proximidade descrevem o
comportamento no que foi definido como dependéncia espacial. Desta forma, a
ocorréncia de grande parte dos fenbmenos naturais apresenta entre si uma
relacdo que depende da distancia (DRUCK et al., 2004).

Deste modo, a geoestatistica visa a caracterizagao espacial de uma variavel de
interesse, mediante o estudo de sua distribuicdo e variabilidade espacial, com a
determinacdo das incertezas associadas (YAMAMOTO; LANDIM, 2013).
Diversos sdo os modelos geoestatisticos que foram desenvolvidos desde a
segunda metade do século passado, principalmente a partir dos trabalhos
pioneiros de exploragcdo mineral (MEIRELLES et al.,, 2007). Dentre estas
técnicas, destaca-se a krigagem (ou krigeagem), desenvolvida com base nos
trabalhos de Daniel Krige na Africa do Sul e que possui, como caracteristica, o
uso de um semivariograma para medir a variancia entre pontos separados por
uma dada distancia (YAMAMOTO; LANDIM, 2013).

Quando comparado a outras técnicas de interpolacdo, como a média ponderada
ou o inverso da distancia, a krigagem estima um atributo com maior preciséo,
através de um modelo confiavel e nao tendencioso (MEIRELLES et al., 2007;
YAMAMOTO; LANDIM, 2013). Possui também a capacidade de, em funcao de
modelos matematicos de transformacado de dados, trabalhar com diferentes
distribuicbes amostrais, eliminando os efeitos, por exemplo, da grande
quantidade de baixos valores em assimetria positiva (YAMAMOTO; LANDIM,
2013).

Na ciéncia do solo, a krigagem tem se tornado bastante popular, sendo
reconhecido como um interpolador eficiente. Por conta de sua caracteristica
interna de quantificar a variabilidade espacial por meio da fungao de covariancia,
€ capaz de gerar mapas de previsao 6tima e de erro padrao associado aos dados
ruidosos ou incompletos (VISCARRA ROSSEL et al., 2011).
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Na literatura observam-se diversos trabalhos onde os autores utilizaram a
krigagem para interpolar atributos quimicos e fisicos do solo, como
condutividade elétrica (NINEROLA et al., 2017); areia, silte e argila (MEDINA et
al., 2017); teor de agua do solo, porosidade, densidade do solo, resisténcia a
penetracdo, retencédo de agua (GREGO; VIEIRA, 2005); matéria organica, calcio
e magnésio (VIEIRA et al., 2011); pH, potassio (CARVALHO et al., 2002);
aluminio, ferro, soma e saturagao por bases (GUEDES FILHO et al., 2010) e de
contaminantes no solo (TAVARES et al., 2008; HA et al., 2014).
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3 AREADE ESTUDO

A area de estudo, localizada no municipio de Petrolina no Estado de
Pernambuco (Figura 3.1), € o campo experimental da Embrapa Semiarido
(conhecido anteriormente como Centro de Pesquisa Agropecuaria do Tropico
Semiarido - CPATSA) e arredores ao norte. A area total corresponde a 5.629 ha,

sendo que 2.776 ha pertencem ao antigo CPATSA.

Figura 3.1 — Localizacao da area de estudo: a) mapa do Brasil com a area do semiarido;
b) posicédo da area de estudo na regido semiarida; c) composi¢ao
MSI/Sentinel-2 do dia 14/05/2016, e d) composi¢gao MSI/Sentinel-2 do dia
22/08/2016. Em (c) e (d), as bandas de 842 nm(R), 665 nm (G) e 2190nm
(B) foram utilizadas na composigéo colorida.
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Fonte: Producéo do autor.
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O clima é BSwh’ na classificacao de Képpen, com temperaturas elevadas e baixa
precipitacdo, com estagao chuvosa no verado. Na classificacdo de Gaussen, a
area de estudo esta inserida no bioclima 2b, isto €, subdesértico quente de
tendéncia tropical, indice xerotérmico entre 200 e 300, com 9 a 11 meses secos
e temperatura do més mais frio superior a 15°C (BURGOS; CAVALCANTI,
1990).

O regime pluviométrico é o regido pelos sistemas frontais e vortices ciclénicos
de ar superior, onde a precipitacdo média anual € de 578 mm, frente ao total
anual de evapotranspiragao potencial de 1500 mm. O periodo chuvoso ocorre
nos meses de janeiro, fevereiro e mar¢go com temperatura média em torno dos
26°C (ARAUJO FILHO et al., 2000).

A Figura 3.2 mostra a distribuicdo mensal da precipitacéo para os anos de 2015
e 2016 (anos cujas imagens MSI est&do disponiveis) na area de estudo, a partir
dos dados da estagdo meteorolodgica instalada nas dependéncias da Embrapa
Semiarido, além da divisdo em quintis da série histérica. A irregularidade das
chuvas, tipica do semiarido nordestino, € marcante. O periodo chuvoso de 2015
pode ser considerado como normal em relag&o a série historica (1975-2015). A
estacdo chuvosa de 2016 foi atipica em janeiro (bastante chuvoso) e com
precipitacdo abaixo da média nos meses seguintes (fevereiro a abril), quando

comparado com a série historica.

Na area de estudo, a vegetagcdo predominante foi classificada, em um
mapeamento na escala 1:100.000, como Caatinga densa (ACCIOLY et al.,
2017). Burgos e Cavalcanti, (1990), por sua vez, descreveram especificamente
a vegetacdo da area de estudo como Caatinga hiperxerdfila, de formacgéao
caducifélia espinhosa, predominantemente arbustiva-arbérea, cujo porte mais
elevado de altura é definido pelas “braunas” (Schinopsis brasiliensis).
Observaram, no entanto, algumas formag¢des mais abertas, associadas as

manchas de Vertissolo.
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Figura 3.2 - Precipitacdo acumulada mensal em mm para o periodo de dezembro de
2015 a agosto de 2016 com o quintil mensal da precipitacao baseada na
série histérica de 1975 a 2015.
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Fonte: Embrapa Semiarido (2017).

Diversos estudos floristicos e fitossocionémicos foram desenvolvidos na area de
estudo. Estes estudos destacaram a dominancia da Jurema-preta (Mimosa
tenuiflora (Willd.) Poir) e da Brauna (Schinopsis brasiliensis Engl.) no estrato
arboreo-arbustivo (ALBUQUERQUE; BANDEIRA, 1995; DRUMOND et al., 2000;
CALIXTO JUNIOR; DRUMOND, 2014; ALVES et al., 2017).

Calixto Junior et al. (2011), ao estudarem a estrutura e distribuigdo espacial da
Jurema-preta em dois fragmentos na area de estudo, encontraram individuos de
até quase sete metros, embora a maior parte dos individuos (80,9%) tenha altura
entre 3 e 5 metros. Segundo o indice de Payandeh, ocorrem em uma distribuico
agregada.

A Tabela 3.1 mostra a sintese de quatro trabalhos que realizaram levantamentos
fitossociolégicos na area de estudo em questdo, onde é possivel observar

significativas diferengas na concentragao de espécies.
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Tabela 3.1 — Numero de individuos por hectare obtidos por levantamentos floristicos
realizados na area de estudo, onde I, II, lll e IV correspondem
respectivamente aos estudos de Drumond et al. (2000), Albuquerque e
Bandeira (1995), Calixto Junior e Drumond (2011) e Alves et al. (2017).

FAMILIA/Espécie Nome I I I 1Y
popular
ANACARDIACEAE
Schinopsis brasiliensis Engl. Barauna 2 6.1 3.1 35
Spondias tuberosa Arr. Umbu 1 3
APOCYNACEAE
Aspidosperma pyrifolium Mart Pareiro 15.7
BIGNONIACEAE
Handroanthus spongiosus (Rizzini) S.Grose Sete-cascas 1510
Tabebuia spongiosa Rizz. Sete-cascas 12.5 454 81.3
BOMBACACEAE
Pseudobombax simplicifolium A. Robyns Embirugu 1.8
BORAGINACEAE
Moleque-
Cordia leucocephala duro 2173.3
Moleque-
Varronia leucocephala (Moric.) J.S.Mill. duro 5
BURSERACEAE
Commiphora leptophloeos (Mart.) Gillet. Umburana 9.7 15.1 95
CACTACEAE
Cereus jamacaru DC Mandacaru 3.1
Senegalia piauhiensis (Benth.) Seigler &
Ebinger Facheiro 5
CAESALPINACEAE
Bauhinia cheilantha Mororé 1041.6 43.7
Caesalpinia ferrea Mart Pau-ferro 3.1
Catinga-de-
Caesalpinia microphylla Buch.-Ham. porco 3.1
Catinga-de-
Caesalpinia microphylla Mart. porco 94.7
Catinga-de-
Caesalpinia multiflora Mart. porco 41 60.6
Senna macranthera (DC. ex Collad.) H.S.
Irwin & Barneby Fedegoso 31 5
CARICACEAE
Mamé&ozinh
Jacaratia corumbensis Kuntze o-de-veado 15
CELASTRACEAE
Fraunhofera multiflora Mart. Pau-branco 4.3 5
ERYTHROPALACEAE
Pimentinha-
Erythroxylum sp do-mato 5
(Continua)
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Tabela 3.1 - Continuacao

FAMILIA/Espécie Nome [ [ 1l v
popular
EUPHORBIACEAE
Cnidoscolus baianus (Ule.) Pax et K. Favela-
Hoffman brava 75.7 35
Cnidoscolus phyllacanthus Pax er K.
Hoffman Favela 32.5 591

Cnidoscolus quercifolius Pohl Favela 46.8 5

Croton conduplicatus Kunth Quebra-faca 305

Croton rhamnifolius Quebra-faca 2111.7
Marmeleiro-

Croton sonderianus Mull.Arg. preto 45

Jatropha mollissima (Pohl.) Baill. Pinhao 203.6 45
Pinhao-

Jatropha mollissima Muell. Arg. bravo 5.7 25.0

Manihot pseudoglaziovii Pax et k. Hoffman ~ Manigaba 4.2 56.3 160
Burra-

Sapium laceolatum (Muell. Arg.) Herber leiteira 2.3
Burra-

Sapium sp 2 leiteira 20
Burra-

Sapium sp. leiteira 80

FABACEAE

Acacia paniculiflora Steudel 40

Bauhinia cheilantha (Bong.) Steud. Mororé 75
Jurema-

Mimosa ophthalmocentra Mart. ex Benth. vermelha 15

Poincianella microphylla (Mart. ex G.Don) Catingueirin

L.P.Queiroz ha 255

MIMOSACEAE

Angico-

Anandenthera macrocarpa (Benth.) Brenan  vermelho 2 6.2

Calliandra depaupperata Carqueja 454.5
Unha-de-

Mimosa Arenosa (Willd.) Poir. gato 131.2

Mimosa stipulacea 21.9
Jurema-

Mimosa tenuiflora preta 18.9
Jurema-

Mimosa tenuiflora (Willd.) Poir preta 43.5 200 8844 295

VERBENACEAE

Lantana camara L. Cambara 28.4
Alecrim-de-

Lippia microphylla tabuleiro 3196 21.9

Fonte: Adaptado dos trabalhos de Drumond et al. (2000), Albuquerque e Bandeira
(1995), Calixto Junior e Drumond (2011) e Alves et al. (2017).
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Com relagao aos solos, Burgos e Cavalcanti, (1990) mapearam em detalhe os
solos da unidade (Figura 3.3) na estacao, destacando os Argissolos Vermelho-
Amarelo (98,6% da area de estudo), os Planossolos Haplicos (1,1% da éarea) e

os Vertissolos Haplicos (0,3% da area).

Figura 3.3 - Mapa de solos e localizagdo dos 75 perfis amostrados no Campo
Experimental da Embrapa Semiarido, Petrolina (PE).
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Fonte: Burgos e Cavalcanti, (1990).
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Burgos e Cavalcanti, (1990) ainda subdividiram os Argissolos presentes na area

em cinco grupos:

. Argissolos profundos, que possuiam profundidade maior do que 150 cm,

livres de impedimentos como pedregosidade ou durip3;

. Argissolos com fase pedregosa do tipo Ill.2, quando a pedregosidade

encontrava-se entre 150 e 100 cm de profundidade;

. Argissolos com fase pedregosa do tipo Ill.1, com a fase pedregosa entre
100 e 40 cm;

. Argissolos com fase pedregosa do tipo |, quando a pedregosidade é

superficial, e;

. Argissolos rasos, normalmente pedregosos, cujo substrato rochoso

encontra-se a profundidade de até 50 cm da superficie.
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4  MATERIAIS E METODOS

A Figura 4.1 apresenta de maneira resumida as etapas desenvolvidas neste

trabalho, que serao detalhadas ao longo desta secao.

Figura 4.1 — Fluxograma das etapas realizadas neste trabalho.
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Fonte: Produgao do autor.
4.1. Selecao da area de estudo

A area de estudo foi selecionada pela boa representacdo do ambiente das
Caatingas hiperxerdfilas do Brasil. Além disso, uma vez que parte da area de
estudo esta contida em um centro de pesquisa, com acesso controlado, sua
vegetacao encontra-se bastante preservada, exibindo feigdes fitofisiondmicas da
cobertura original. Os arredores estdao mais afetados por atividades antropicas.
Outro ponto relevante € o fato de boa parte da area de estudo possuir um
levantamento detalhado dos solos, produzido por Burgos e Cavalcanti, (1990),
na escala 1:7.500, com um total de 75 perfis completos descritos e com analises

fisicas e quimicas. Dados LIDAR também est&o disponiveis para esta area.
4.2. Estudo da Vegetacgao

4.21. Obtengcdao do mapa de referéncia (fotografias aéreas e

atividades de campo)

Diante da inexisténcia de mapa da vegetacdo da area de estudo, fotografias
aéreas digitais do Projeto PE3D, com suporte de atividades de campo, foram
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utilizadas para a geragdo de um mapa de referéncia. As atividades de campo
foram realizadas em setembro de 2017 com o apoio da equipe de sensoriamento
remoto da vegetacdo da Embrapa Semiarido. Foram visitados 132 locais e
obtidas mais de 800 fotografias, devidamente georreferenciadas, registrando a

predominancia da fitofisionomia do local.

A chave de classificagao utilizada no trabalho foi a proposta por Sa (2008),
durante o 59° Congresso Nacional de Botanica na cidade de Natal (RN).
Diferentemente de outros esquemas de classificagdo, Sa (2008) propés uma
classificagdo puramente fisionbmica, sem a inclusdo de expressdes floristicas
(e.g., com e sem palmeiras), geograficas (e.g., de montanha ou de galeria) ou

regionais (e.g., dos Cariris ou do Serido).

A razao para a escolha deste sistema de classificagdo € a sua maior
compatibilidade com as observacgdes feitas por satélites sobre a densidade e
estrutura da cobertura vegetal da Caatinga. Sa (2008) estabeleceu duas
estratificacdes para a classificagao das fitofisionomias: uma vertical (Tabela 4.1),
baseada na altura dos individuos arbdreos, e outra horizontal (Tabela 4.2),

baseada na densidade de cobertura do solo pela vegetacéo.

Tabela 4.1 - Estratificagao vertical para fitofisionomias de Caatinga.

Classe Altura (m)
Arbdrea >5
Arbdérea-arbustiva 3,5a5
Arbustiva 2a3,5
Subarbustiva 0,5a2
Gramineo-lenhosa <0,5

Fonte: Sa (2008).

Tabela 4.2 - Estratificagdo horizontal para fitofisionomias de Caatinga.

Classe Cobertura (%)
Densa >80
Semi-densa 50 a 80
Aberta 30a50
Rala <30

Fonte: Sa (2008).
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O mapa gerado a partir da vetorizagdo em tela do mosaico das fotografias aéreas
digitais e das informagbes de campo foi submetido a uma avaliagao pela equipe
de mapeamento da vegetagcdo da Embrapa Semiarido, que propds modificagdes,

validando, posteriormente seu resultado final.
4.2.2. Aquisigao e pré-processamento das imagens MSI/Sentinel-2A

Para o presente estudo foram adquiridas quatro imagens do sensor
MSI/Sentinel-2A, no periodo de dezembro de 2015 a agosto de 2016 (Tabela
4.3). As imagens de dezembro de 2015 e maio de 2016 representam a transi¢cao
da estacao seca para chuvosa e da chuvosa para a seca, respectivamente. As
duas imagens restantes (julho e agosto de 2016) foram obtidas durante o periodo
seco. A amplitude de variagao do angulo zenital solar entre julho e dezembro foi

de aproximadamente 12° (Tabela 4.3).

Tabela 4.3 - Imagens MSI/Sentinel-2 livres de nuvens disponiveis para a area de estudo,
com suas respectivas geometrias de iluminacgao.

Angulo solar
Data Estacao
Zenital Azimutal
26/12/2015 seca/chuvosa 26,96° 123,50°
14/05/2016 chuvosa/seca 35,76° 39,73°
13/07/2016 Seca 39,41° 39,26°
22/08/2016 Seca 31,90° 51,21°

Fonte: Producao do autor.

As imagens MSI foram obtidas em reflecténcia no topo da atmosfera (nivel 1C)
e foram convertidas para reflectancia de superficie (nivel 2A) por meio do
algoritmo “Sentinel-2 Atmospheric Correction” (Sen2Cor). Os seguintes

parametros foram utilizados para fins de corregcao atmosférica:

a) Aerossol com modelo Rural de verao (equatorial), uma vez que a area
de estudo esta localizada na parte continental dentro da faixa

equatorial,
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b) Conteudo de ozbénio de 250 DU para as imagens de 22/12/2015,
14/05/2016 e 13/07/2016 e de 290 DU para a imagem de 22/08/2016.
Os valores foram definidos tendo como base o ajuste ao total diario de
ozénio, medido pelo sensor Ozone Monitoring Instrument (OMI) a bordo
do satélite Aura (LEVELT; NOORDHOEK, 2002; DOBBER et al., 2006);

c) Corregao do vapor d’agua usando a banda 9 do sensor MSI/Sentinel-
2A posicionada em um intervalo espectral de forte absorgcao por vapor

d'agua da atmosfera (945 nm).

O algoritmo também considerou a possivel presenca de nuvens cirros.
Considerando que a area é relativamente plana, n&do houve necessidade de
corregao topografica usando modelos digitais de elevagao, com a altitude média
definida em 375 m, tomando como base o levantamento topografico detalhado,
na escala 1:5.000 (EMBRAPA, 1981).

Apos correcao atmosfeérica, foi realizado o registro das cenas do Sentinel-2 por
meio das imagens de alta resolugdo LIiDAR obtidas do projeto Pernambuco
Tridimensional (SECRETARIA DE DESENVOLVIMENTO ECONOMICO, 2016).
Este corregistro objetivou a concordancia entre os dois produtos de

sensoriamento remoto.
4.2.3. Reflectancia e indices de vegetacgao

Para fins de analise de dados, as bandas 1, 9 e 10 do MSI (60 metros de
resolugdo espacial), associadas com corregdo atmosférica, foram descartadas.
As bandas 2, 4 e 8 foram reamostradas, utilizando o algoritmo de vizinho mais
proximo, de 10 para 20 metros de resolugcao espacial, preservando a resolucao
espacial da maioria das bandas, especialmente das posicionadas na regido da

borda vermelha (Tabela 2.1).

Além da reflectancia de superficie das bandas do MSI, a fim de se determinar

um eventual beneficio do uso de indices de vegetacdo no processo de
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classificagao, foram selecionados seis |1Vs (Tabela 4.4), potencialmente uteis no

estudo de ambientes semiaridos.

Tabela 4.4 - indices de vegetacdo considerados no estudo. Os comprimentos de onda
nas equagdes correspondem aos centros das bandas (nm) do
MSI/Sentinel-2A.

Indice Equacgao Referéncia
EVI 2.5 " (p842 — p665) (HUETE et al., 1997)
(p842 + 6 * p665 — 7.5 * p490 + 1)
EVI2 2.5 " (p842 — p669) (SCHLEMMERA et al., 2013)
(p842 + 2,4 * p665 + 1)
NDVI (p842 - p665)/( p842 + P665) (ROUSE et al., 1973)
NDII1 (0842 - p1610)/(p842 + p1610) (KIMES et al., 1981)
NDII2 (p842 — p2190)/(p842 + p2190) (K|MES et aI., 1981)
OSAVI705,740] 1.6(p740-p705) (WU et al., 2008)

(p740+p705+0.16)
Fonte: Produgao do autor.

O NDVI (Normalized Difference Vegetation Index), proposto por Rouse et al.
(1973), foi escolhido por ser o mais frequentemente utilizado na literatura e por
sua resposta frente as mudangas do vigor da vegetacdo (FORMAGGIO;
SANCHES, 2017). Apesar das suas limitagcbes, salientadas por Ponzoni e
Shimabukuro (2009), tem sido largamente utilizado em estudos de
sensoriamento remoto na Caatinga e com bons resultados (COSTA et al., 2002;
BARBOSA et al., 2006; PETTA et al., 2013; ERASMI et al., 2014; ABADE et al.,
2015; SILVA, P. F. DA et al., 2017).

De maneira analoga ao NDVI, outro indice que utiliza uma relagdo normalizada
entre duas bandas é o NDII1 (Normalized Difference Infrared Index), proposto
por Kimes et al. (1981) e redefinido como NDII2 por Hardisky et al. (1983).
Diferentemente do NDVI, o NDII utiliza dados do infravermelho proximo e do
infravermelho de ondas curtas no calculo da diferenga normalizada. Segundo
Ponzoni e Shimabukuro (2009), os intervalos espectrais do SWIR s&o
influenciados pelo conteudo de agua das folhas ou de umidade do dossel.
Portanto, o NDII é bastante sensivel ao estresse hidrico (JACON et al., 2017),

sendo, por isso, muito utilizado em trabalhos em regides aridas e semiaridas,
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emulando com boa performance a tendéncia da precipitagdo (RODRIGUEZ-
MORENO; BULLOCK, 2014). Neste trabalho, foram utilizadas as relagdes entre
a banda do infravermelho préximo do MSI (banda 8A do MSI na Tabela 2.1) e as
duas bandas do infravermelho de ondas curtas do MSI/Sentinel-2, posicionadas
em 1610 nm (banda 11) e 2190 nm (banda 12 na Tabela 2.1), para gerar os

indices NDII1 e NDII2, respectivamente.

Em funcdo da semelhanga e na manuteng¢ao da qualidade dos dados, utilizou-
se também o indice EVI2, que utiliza apenas duas bandas ao invés das trés do
EVI (HUETE et al., 1997). O EVIZ2 foi utilizado por Salimon e Anderson (2017)
que, em seu estudo sobre a produtividade (bruta e liquida) da Caatinga frente a
mudancas climaticas, verificaram que as anomalias observadas no EVI2
conseguem responder bem aos eventos de anomalias de precipitagdo, como
severas secas, por exemplo.

A fim de se avaliar um indice de vegetacao focado na regido da borda vermelha,
o OSAVI utilizado neste trabalho foi calculado com as bandas de 705 nm e 740
nm (5 e 6) do sensor MSI/Sentinel-2.

4.2.4. Aquisicao e tratamento de dados LiDAR

O levantamento aerotransportado a laser na area de estudo foi realizado nos
dias 15, 17 e 25 de setembro de 2014 com a aeronave a 3.000 metros de altitude.
Foi utilizado o sensor Airborne Laser Scanning ALS-60, fabricado pela Leica
Geosystems, de 200 kHz (200.000 pontos por segundo), com 4 retornos € um
FOV de 75° (LEICA, 2008).

As ortofotos, que foram obtidas juntamente com o levantamento LiDAR, foram
capturadas pelo sensor Airborne Digital Sensor ADS80, também construido pela
Leica Geosystems, operando com trés bandas espectrais, sendo uma no
vermelho (604-664 nm), uma no verde (533-587 nm) e outra no azul (420-492
nm), respectivamente (LEICA, 2011). O voo, para a tomada das fotos, foi
realizado nos dias 02 de junho e 24 de agosto de 2014, a altitude de 4.200

metros.
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Ambos os produtos (LIDAR e fotografias aéreas) foram unidos e corregistrados
pelas empresas Engefoto e Esteio, com precisdo planimétrica e altimétrica que
atendem ao Padrao de Exatidao Cartografica (PEC), referente a classe A, na
escala 1:5.000 (SECRETARIA DE DESENVOLVIMENTO ECONOMICO, 2016).
A validagao da qualidade dos produtos foi realizada pelo Instituto de Tecnologia
de Pernambuco (ITEP), disponibilizada pelo projeto PE3D no sistema UTM
(Universal Transversa de Mercator) para o SIRGAS 2000 (Sistema de Referéncia
Geocéntrico para as Américas), nos fusos 24 sul (SECRETARIA DE
DESENVOLVIMENTO ECONOMICO, 2016).

Os dados foram disponibilizados pelo projeto PE3D sob as formas de modelos
digitais de elevagdo (MDE) e de modelos digitais do terreno (MDT), ambos na
resolucao de 1 metro. Para este trabalho, 0 modelo digital do dossel (MDD) foi
obtido pela subtragcdo do MDE pelo MDT, conforme realizado em inumeros
trabalhos (CLARK et al., 2004; OMASA et al., 2007; 2008; BEN-ARIE et al., 2009;
FELICIANO et al., 2017; SILVA, C. A. et al., 2017; ALEXANDER et al., 2018).

Todas as métricas foram geradas para um pixel de tamanho compativel com os
produtos do Sentinel-2, isto €, 20 m. Dessa forma, os pixels das imagens de
reflectancia foram projetadas nos MDE, MDT e MDD, cujos valores foram

calculados em fungao desta area (Figura 4.2).

Figura 4.2 - Exemplo de projecéo do pixel de 20x20 metros do Sentinel-2 sobre o MDD
com resolugédo de 1x1 metro mostrando duas arvores com alturas proximas a 7 metros
(uma no topo e outra na base da figura) intercalada por vegetagao de menor porte.

WL X

Fonte: Produéo do autor.
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As meétricas LiDAR testadas para fins de classificagdo das fitofisionomias de
Caatinga estdo indicadas na Tabela 4.5. A partir do MDT, foram geradas
métricas que poderiam indicar a predominancia das fitofisionomias em
determinadas posi¢des e/ou caracteristicas do relevo, como topos e linhas de
drenagem. Algumas destas ocorréncias, observadas durante a campanha de
campo e em trabalhos como os de Rodal et al. (2008) e de Francisco et al.
(2012), podem estar associadas a fatores como acumulagdo de umidade e

nutrientes. Estas métricas foram: altitude, declividade e curvatura do terreno.

Ja a partir do MDD, além da propria altura da vegetagao, também foi estimado o
desvio padréo da altura, a altura maxima, a distancia entre os individuos
arboreos e as porcentagens de individuos arbéreos, arboéreos-arbustivos,

arbustivos, subarbustivos e gramineos lenhosos.

Tabela 4.5 - Métricas LiDAR consideradas neste trabalho.

Métrica Descrigao
Curvatura Curvatura do terreno calculada a partir do MDT
Declividade Declividade do terreno calculada a partir do MDT
hVegMax Altura maxima da vegetacao
hVegMed Altura média da vegetacao
hVegSTD Desvio padréo das alturas da vegetacao
MDT Altitude do terreno
%A Porcentagem de cobertura arbérea em 400m?
%AA Porcentagem de cobertura arborea-arbustiva em 400m?
%B Porcentagem de cobertura arbustiva em 400m?
%S Porcentagem de cobertura subarbustiva em 400m?
%GL Porcentagem de cobertura graminea-lenhosa em 400m?

Fonte: Producéo do autor.
4.2.5. Classificagao Random Forest

Segundo Hodgson (1998), o uso de janelas é comum em classificadores pixel-
a-pixel, como o RF, quando se deseja obter, para o pixel central, a informagéo
dos pixels ao redor. Uma vez que a vegetagcdo da Caatinga apresenta uma
elevada variabilidade espacial de seus elementos de paisagem, o classificador

deve levar em conta o contexto no qual o pixel a ser classificado esta inserido.
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Por esta razdo, todas as imagens (reflecténcia, IVs e LIDAR) foram submetidas
a um filtro de 7x7 pixels, onde foram extraidos os valores de média, mediana,
desvio padrao e amplitude. O tamanho da janela foi escolhido apés testes com
os tamanhos 3x3, 5x5, 7x7 e 9x9 pixels, onde a janela 7x7 foi a que apresentou

melhores resultados de classificagdo.

Todas as métricas selecionadas foram entao submetidas ao classificador RF por
meio da biblioteca Python Scikit-learn (PEDREGOSA et al., 2012), na IDE
(Integrated Development Environment) Spyder/Anaconda. Para a classificagéo,
o RF utiliza-se de um numero determinado de arvores aleatorias de decisdo,
formando uma “floresta aleatéria®. Cada arvore de decisdo possui uma
quantidade de nds, que representa cada uma das decisdes condicionais

existente na arvore.

Para a classificagao, foram utilizadas 200 arvores de decisao na floresta aleatoria
e um numero minimo de quatro nés para cada arvore. Esta escolha dos valores
de arvores e nos teve como base a literatura, visto que Rodriguez-Galiano et al.
(2012) sugerem que a acuracia aumenta pouco com a escolha de um grande
numero de arvores. Os mesmos autores confirmaram o aumento da acuracia
com menores valores de nos. Desta forma, € preferivel usar um grande numero
de arvores e um menor numero de noés a fim de reduzir o erro de generalizagéo
e a correlagao entre arvores (RODRIGUEZ-GALIANO et al., 2012).

A partir do mapa de referéncia foram coletados trés mil pontos onde, dois tergos
destinaram-se ao treinamento e um tergo a validagdo (RODRIGUEZ-GALIANO
et al.,, 2012; HEUNG et al., 2016). Finalmente, utilizando o RF, gerou-se seis
mapas de fitofisionomias, de acordo com as seguintes estratégias de

classificagao:

| — Foram utilizadas as imagens de reflectancia do MSI/Sentinel-2

referentes ao periodo umido (14/05/2016);
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I — Foram utilizados os valores de reflectancia do MSI/Sentinel-2

referentes ao periodo seco (22/08/2016);

Il — O classificador RF foi alimentado com todos os valores de
reflectancia de todas as datas disponiveis (26/12/2015, 14/05/2016,
13/07/2016 e 22/08/2016);

IV — Utilizou-se na classificagdo os IVs calculados a partir das imagens do
MSI/Sentinel-2, para todas as datas (26/12/2015, 14/05/2016,
13/07/2016 e 22/08/2016);

V — Agregou-se para a classificagdo todos os valores de reflectancia e
todos os IVs, referentes as quatro datas disponiveis (26/12/2015,
14/05/2016, 13/07/2016 e 22/08/2016);

VI — Além de todos os valores de reflectancia e todos os IVs, referentes
as quatro datas disponiveis (26/12/2015, 14/05/2016, 13/07/2016 e
22/08/2016) incorporou-se as métricas LiDAR.

As abordagens | e Il foram adotadas com dados de reflectancia do MSI/Sentinel-
2 para verificar se haviam diferengas estatisticamente significantes na preciséao
de classificagao obtida com RF nos periodos chuvoso e seco. A estratégia lll foi
utilizada para verificar eventuais ganhos do uso de uma abordagem multi-
temporal (4 datas) em relagdo a abordagem mono-temporal (I e Il). Testou-se na
abordagem |V a performance dos indices de vegetacdo em relagdo aos dados
de reflectancia. Os eventuais ganhos no poder discriminatério com a utilizagdo
dos indices de vegetagdo associados aos dados de reflectdncia foram
considerados na abordagem V. Finalmente, ganhos da adicdo das métricas

LiDAR no processo de classificagdo RF foram avaliados na abordagem VI.

A partir dos trés mil pontos inicialmente coletados usando o mapa de referéncia,
mil pontos foram selecionados para a validacédo da classificacdo, estimada por

meio do célculo da acuracia global e do usuario e dos indices kappa, em uma
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matriz de confusdo, abordagem utilizada por inumeros autores (MALDONADO
et al., 2002; JACON et al., 2017; TONIOL et al., 2017). A fim de embasar a
discussdo, os indices kappa calculados foram submetidos a testes de
significancia estatistica individualmente, para verificar a relevéncia da

classificagao, e em pares, analisando as diferencas de classificagao.

As métricas consideradas neste trabalho também foram ranqueadas de acordo
com sua importancia na classificacdo, por meio do parametro mean decrease
impurity. Este parametro também é conhecido como indice Gini, que de maneira
semelhante ao mean decrease accuracy, utiliza a permuta aleatéria dos valores
de uma feicdo para medir a diminuigao da precisao dos dados calculando, assim,
sua importancia (BREIMAN et al., 1984).

Para cada classificagdo foram gerados mapas de confiabilidade utilizando a
metodologia proposta por Clark e Kilham (2016), onde, num dado pixel Pxy,
quanto maior for a quantidade de votos, maior sera a confiabilidade do
classificador ao atribuir a classe vencedora (CLARK; KILHAM, 2016).

4.3. Analise dos atributos fisico-quimicos do solo
4.3.1. Levantamento dos dados fisicos e quimicos do solo

Para fins de analise de dados, utilizou-se um levantamento detalhado de solos
feito por Burgos e Cavalcanti (1990) na por¢gdo da éarea de estudo
compreendendo a Embrapa Semiarido. O levantamento incluiu a geragao de um
mapa de solos (escala 1:7500) e analises fisico-quimicas detalhadas de
amostras coletadas em 75 perfis de solos, com descri¢do pedoldgica associada.

No presente trabalho, foram considerados para analise os seguintes parametros
fisico-quimicos associados com o horizonte A: espessura do horizonte (cm); %
de calhau (graos > 20 mm); % de cascalho (20 mm > grdos > 2 mm); % de terra
fina (gréaos < 2 mm); % de areia grossa (2 mm > grdos > 0,2 mm); % de areia

fina (0,2 mm > grdos > 0,05 mm); % de silte (0,05 mm > grdos > 0,002 mm); %
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de argila (gréos < 0,002 mm); capacidade de campo (CC - %); ponto de murcha
permanente (PMP - %); agua disponivel (%); porosidade (%); pH em agua; soma
de bases (VS - Cmol/kg); capacidade de troca catidnica (CTC - Cmol/kg);
saturagao por bases (VV - %); saturagao por aluminio Al*** (%); e a % de carbono
organico. Além destes atributos do horizonte A, foram ainda considerados a

profundidade do calhau em todo o perfil e a profundidade do solo.

As analises laboratoriais foram realizadas segundo a metodologia definida por
EMBRAPA (1979), onde as porcentagens de areia (grossa e fina), silte e argila
sao obtidas a partir do total da terra fina. Da mesma forma, a soma de bases
corresponde a soma dos cations trocaveis (Ca**, Mg**, Na** e K*), enquanto que
a saturacgdo por bases indica qual a propor¢ao das cargas da CTC ocupadas

pela soma de bases.

Portanto, um total de 20 atributos fisico-quimicos dos solos obtidos em amostras
coletadas em 75 perfis de solos foram submetidos a Analise por Componentes

Principais (ACP), como descrito a seguir.
4.3.2. Analise por componentes principais (ACP)

No presente estudo, ACP foi aplicada para reduzir a dimensionalidade dos dados
e identificar os atributos fisico-quimicos dos solos responsaveis pela maior parte
da variancia dos dados em cada componente. Aplicou-se ACP sobre o conjunto
de 20 atributos fisico-quimicos dos solos medidos em 75 amostras ou perfis de

solos. O aplicativo IBM SPSS Statistics (vers&o 25) foi utilizado.

A extragdo das componentes foi feita com base na matriz de correlagao,
considerando a diferente gama de atributos e unidades fisicas, selecionando-se
os autovalores responsaveis pela maior parte da variancia acumulada dos
dados. A contribuicao de cada atributo do solo para explicar cada componente
foi determinada da analise da matriz de autovetores. Os testes estatisticos de
Kaiser-Meyer-Olkin (KMO) e de esfericidade de Bartlett foram usados para

examinar a adequacao da amostragem e do tipo de dado para redugao de
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dimensionalidade, respectivamente, conforme descrito por Cerny e Kaiser
(1977). Plotes dos escores das primeiras componentes, sem rotagédo, foram
obtidos e analisados. Uma analise prévia de outliers se baseou na identificagao
de escores com valores superiores a quatro desvios-padrdo da média, cujas

amostras correspondentes foram removidas da ACP.
4.3.3. Krigagem

Os atributos fisico-quimicos dos solos mais importantes, detectados da ACP,
foram entdo submetidos a krigagem. Os valores de cada atributo foram
interpolados para toda a area do antigo CPATSA. Inicialmente os dados tiveram
seus valores de curtose e simetria avaliados a fim de se verificar a necessidade
de eventuais transformacgdes nos dados (YAMAMOTO; LANDIM, 2013). Uma
vez que os dados ndo possuiam valores que justificassem qualquer
transformacado, foi escolhida a krigagem ordinaria (YAMAMOTO; LANDIM,
2013). Este tipo de krigagem tem sido bastante utilizado em estudos de solos,
como o feito por Vasques et al. (2016), ao interpolar 11 atributos relacionados

com carbono, fragbes granulométricas e agua do solo.

Para se modelar o comportamento da dependéncia espacial, inicialmente foi
construido um semivariograma empirico (Equacéo 4.1), utilizando-se pares de

distancias entre pontos amostrais:

N(h)
1 2
y(h) = N ; [Z(X) —Z(X; + h)] (4.1)

Onde N(h) € o numero de pares medidos Z(X;), Z(Xi + h), separados por um vetor
h. A partir da construgédo deste semivariograma empirico, um modelo tedrico foi
adaptado. Para cada componente ou atributo do solo, o modelo que mais se

ajustou foi o exponencial (Equagao 4.2):

y(h) =Cy+C [1 — exp (— g)] (4.2)
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Onde Cy corresponde ao valor quando y(h) quando h é igual a zero (efeito
pepita); a € a distancia onde os valores de y(h) se aproximam da variancia da
amostra e se tornam constante (alcance); C é a diferenga entre a variancia dos

dados (soleira ou patamar) e Co (efeito pepita).

Apos a definigdo dos semivariogramas experimental e tedrico para cada CP ou
atributo, calculou-se, por meio da Equacao 4.3, a razao de dependéncia espacial
(RD), que indica o quao forte € a dependéncia espacial de uma determinada
variavel. Segundo Cambardella et al. (1994), taxas menores que 25% indicam
uma forte dependéncia espacial; entre 25% e 75% indicam uma moderada
dependéncia espacial; maiores que 75% indicam uma fraca dependéncia

espacial.

RD=< 2 )100 (4.3)

Feita a verificacdo de dependéncia espacial, procedeu-se a interpolagao por
krigagem ordinaria para toda a area do antigo CPATSA usando o software Spring
(versdes 4.3.3 e 5.5.0).

4.4. Relagoes entre solo e vegetagao

A fim de testar eventuais relagdes entre os solos e a formacéao de fitofisionomias
da Caatinga na area de estudos, os perfis de solos foram agrupados de acordo
com a fitofisionomia existente em sua localizagao. Os atributos fisico-quimicos
com maior peso nas trés primeiras componentes principais e separados por
fitofisionomias foram, entdo, submetidos a um teste ndo paramétrico Mann-
Whitney-Wilcoxon, dois a dois, para a verificar a existéncia de diferengas

estatisticamente significativas a 5% de confiabilidade.
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5 RESULTADOS
5.1. Caracterizagao estrutural das fitofisionomias

O mapa de referéncia da vegetagao, gerado a partir da vetorizagdo do mosaico
de fotografias aéreas digitais e de observagdes de campo, € mostrado na Figura
5.1. Seguindo a chave de classificacdo proposta por Sa (2008), foram
identificadas 7 fitofisionomias na area de estudo: Arborea aberta (Aa), Arbérea
rala (Ar), Arborea-Arbustiva densa (AAd), Arbdérea-Arbustiva aberta (AAa),
Arboérea-Arbustiva rala (AAr), Arbustiva (B) e Subarbustiva (S). Foram excluidas
do mapa as areas ocupadas por construgdes, plantios experimentais e
pastagens da Embrapa.

Figura 5.1 - Mapa de referéncia da vegetacéo da area de estudo, obtido a partir de
fotografias aéreas e de atividades de campo.
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Arbustiva -
Subarbustiva -

Fonte: Produgao do autor.
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A Figura 5.2 exibe um transecto de 100 metros, obtido a partir dos dados LiDAR,
enquanto que a Tabela 5.1 mostra os valores de média e desvio padrao para
este mesmo transecto. Na classe Arbdrea, é possivel observar a sequéncia de
arvores, intercalada por vegetacdo mais baixa e possuindo, como esperado a
maior média de altura. Da classe Arboreo-Arbustivo para a Subarbustiva, nota-
se a transicdo para uma vegetagcao herbacea de porte mais baixo, com maior
exposi¢ao de solo exposto, refletido também nas médias das alturas (3,8 me 0,8
m respectivamente).

Figura 5.2 - Perfis LIDAR obtidos sobre as principais fitofisionomias de Caatinga da area

de estudo, em um transecto de 100 m para as fitofisionomias arborea (A),
arbdrea-arbustiva (AA) e subarbustiva (S).
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Fonte: Produgao do autor.

Tabela 5.1 — Duas métricas LiDAR utilizadas neste trabalho, onde hVeg é a altura média
da vegetacao e stdVeg é o desvio padréo da altura.

Atributo A AA S

Altura média (m) 4,7 3,8 0,8

Desvio padrao da altura (m) 2,2 1,1 0,7
Fonte: Producéo do autor.

Assim, forma-se um gradiente baseado n&do somente no porte da vegetagao, mas
também no espagamento dos individuos ou na densidade da cobertura vegetal.

A heterogeneidade, tanto da componente horizontal quanto da vertical dos
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dosséis, ¢é ilustrada nas fotografias obtidas nas atividades de campo para as

diferentes fitofisionomias (Figura 5.3).

Figura 5.3 - Representacao das fitofisionomias existentes na area de estudo: Arborea
aberta (Aa), Arbdrea rala (Ar), Arborea-arbustiva densa (AAd), Arboérea-
arbustiva aberta (AAa), Arboérea-arbustiva rala (AAr), Arbustiva (B) e
Subarbustiva (S).

Fonte: Produgao do autor.
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5.2. Caracterizagao espectro-temporal das fitofisionomias

Uma das caracteristicas mais marcantes da Caatinga € sua sazonalidade, que
repercute no comportamento espectro-temporal da vegetacao, visivel em
imagens orbitais ao longo do ano. A Figura 5.4 mostra uma sequéncia de
imagens de composic¢ao colorida falsa cor do sensor MSI/Sentinel-2 para a area

de estudo nas quatro datas disponiveis para este trabalho.

Figura 5.4 - Composigdes coloridas 842 nm (R), 1610 nm (G) e 665 nm (B) para as
datas: a) 26/12/2015; b) 14/05/2016; c) 13/07/2016, e; d) 22/08/2016.
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Fonte: Producéo do autor.

As variagdes observaveis na analise visual das composigdes coloridas também

sdo vistas nos espectros de reflectancia do sensor MSI/Sentinel-2. Conforme
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mostrado na Figura 5.5a, a Caatinga Arbdrea (juncéo das fitofisionomias arbérea
aberta (Aa) e arbdrea rala (Ar)) possui menores valores de reflectancia nas
regides do visivel e do infravermelho de ondas curtas do que a Caatinga
Subarbustiva, resultado da maior quantidade de folhas e de agua no dossel do

estrato arboreo.

Figura 5.5 — Reflectancia dos principais grupos de fitofisionomias de Caatinga da area
de estudo, medida pelo sensor MSI/Sentinel-2 nos periodos chuvoso (a)
e seco (b). Para facilitar a representacao grafica, o desvio padrao é
apresentado apenas para a Caatinga arbodrea.
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Fonte: Produgao do autor.

Com o estresse hidrico, que tem inicio no segundo semestre do ano, a vegetacéo
entra em senescéncia, aumentando a quantidade de massa seca e a perda de
agua. Além disso, muitas espécies de arvores sdo deciduas, perdendo
praticamente a totalidade de folhas. O resultado, apresentado na Figura 5.5b, é
o aumento dos valores de reflectancia para a vegetagcao arbérea em todas as
bandas, em fungdo da menor quantidade de folhas e maior exposicdo do
substrato herbaceo. Por outro lado, a Caatinga Subarbustiva apresenta
comportamento muito parecido nas duas épocas consideradas, em funcao de
sua menor sensibilidade ao estresse hidrico e devido ao carater irregular do

regime regional de chuvas.
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O comportamento sazonal da vegetagao € observado também nos indices de

vegetacao. As Figura 5.6a, Figura 5.6b e Figura 5.6¢c mostram a grande diferenca

sazonal observada para os indices OSAVIl7o5,750, NDIl € NDVI, respectivamente,

especialmente entre as classes arboreas e subarbustivas, nas quatro datas de

aquisicao das imagens MSI.

Figura 5.6 - Comportamento sazonal dos principais grupos de fitofisionomias de
Caatinga para os indices de vegetagdo OSAVlIos, 750 (@), NDII1 (b) e
NDVI (c), calculados em quatro datas de aquisicdo das imagens
MSI/Sentinel-2. A precipitacdo de dezembro de 2015 a agosto de 2016 é
apresentada (barras hachuradas) e comparada com médias mensais
historicas  (1975-2015) (barras pontilhadas). Para facilitar a
representacao grafica, o desvio padréo € apresentado apenas para a
Caatinga arbérea.
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O OSAVI705,750) indica um verdejamento mais lento para a Caatinga arbérea, de
dezembro de 2015 para maio de 2016, com um processo de senescéncia mais
rapido a partir desta data em diregcao ao periodo seco. O contrario € observado
para a vegetacéo arborea-arbustiva, com um verdejamento mais rapido e uma
senescéncia mais lenta (Figura 5.6 a). Um comportamento similar também foi

observado com o NDII1 (Figura 5.6 b) e com o NDVI (Figura 5.6 c).
5.3. Classificagao das fitofisionomias usando Random Forest

A partir das métricas consideradas nas estratégias de classificagao definidas,
foram gerados seis mapas de fitofisionomias por meio do algoritmo Random
Forest com significancia estatistica a 5%. Todos os mapas foram comparados,
por meio de estatistica kappa, a pontos aleatoriamente distribuidos no mapa de

referéncia.
5.3.1. Classificagdes RF nas estagoes seca e chuvosa

A fim de se testar eventuais diferencas de classificacdo nas estagdes seca e
chuvosa, a Estratégia | foi comparada com a Estratégia Il, cujo resultado é

mostrado na Figura 5.7.

A Tabela 5.2 e a Tabela 5.3 mostram as matrizes de confusdo entre 0 mapa de
referéncia e as classificagbes das estratégias | e Il, respectivamente,
estatisticamente iguais a 5%. De forma geral, ndo houve ganho na classificagao
ao se optar por imagens no periodo seco ou chuvoso, exceto para algumas
fitofisionomias individualmente. A classificagdo no periodo seco privilegiou as
classes Ar, Aa, AAr e B em detrimento das classes AAa e S, que tiveram
desempenho melhor na classificacdo da cena de 17/05/2016. Os melhores
ganhos para a época seca nas classes arboreas e arborea-arbustiva séo

explicadas pela maior diferenciagdo de suas reflectancias (Figura 5.5).

54



Figura 5.7 — Classificagdo Random Forest usando os dados de reflectancia do periodo:

a) chuvoso

(Estratégia Il).
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Fonte: Produgao do autor.

Tabela 5.2 - Matriz de confuséao e valores de exatidao global (EG), exatidao do produtor
(EP), erros de omisséao (EO), exatidao do usuario (EU) e erros de inclusao
(El) para a classificagdo RF no periodo chuvoso (Estratégia |).

Referéncia

Classes EP (%) EO (%)
a AAr ) Ar B Aa AAd TOTAL
AAa 176 47 10 12 28 25 49 347 50,72 49,28
AAr 64 174 16 31 33 36 18 372 46,77 5323
) 1 2 26 1 1 0 3 34 76,47 23,53
Ar 4 0 0 20 0 5 4 33 60,61 39,39
B 1 3 0 32 0 2 39 82,05 17,95
Aa 19 21 2 13 2 43 15 115 37,39 62,61
AAd 15 5 0 10 3 3 24 60 40 60
TOTAL 280 250 57 87 99 112 115 1000
EU (%) 62,86 69,6 4561 2299 32,32 3839 20,87 EG 49%
El(%) 37,14 304 5439 77,01 67,68 61,61 7913 Kappa 0,35

Fonte: Producéo do autor.
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Tabela 5.3 - Matriz de confusé&o e valores de exatidao global (EG), exatidao do produtor
(EP), erros de omisséao (EO), exatidao do usuario (EU) e erros de inclusédo
(El) para a classificacdo RF no periodo seco (Estratégia Il).

Classes Referéncia
AAa AAr S Ar B Aa AAd TOTAL EP (%) EO (%)
AAa 151 32 11 16 37 6 41 294 51,36 48,64
AAr 76 190 16 35 16 46 25 404 47,03 52,97
S 4 2 21 0 3 0 1 31 67,74 32,26
Ar 6 5 0 22 2 7 8 50 44 56
B 11 2 7 1 35 1 4 61 57,38 42,62
Aa 19 17 2 10 4 50 12 114 43,86 56,14
AAd 13 2 0 3 2 2 24 46 52,17 47,83
TOTAL 280 250 57 87 99 112 115 1000
EU (%) 53,93 76 36,84 2529 3535 44,64 20,87 EG 49%
El (%) 46,07 24 63,16 74,71 64,65 5536 79,13 Kappa 0,36

Fonte: Producéo do autor.
5.3.2. Classificagao mono-temporal versus multi-temporal

Quando foram consideradas multiplas datas na classificacdo (Estratégia lll),
observou-se que a utilizacdo de todas as quatro cenas obtidas melhorou a
qualidade do mapa, fazendo com que a exatidao global (EG) melhorasse de 49%
(Tabela 5.2 e Tabela 5.3), quando utilizando métricas exclusivas do periodo
chuvoso ou do periodo seco (Figura 5.7a e Figura 5.7b, respectivamente), para
56% (Tabela 5.4), ao se utilizar todas as datas (Figura 5.8). As diferencas
estatisticas foram significativas a 5%, de acordo com a estatistica Z. Quando se
analisou os ganhos de classificagdo por classe, observou-se melhora nos
acertos para todas as fitofisionomias, principalmente para as classes de menor

porte de vegetagcdo ou com maior exposigéo do substrato (S e B).
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Figura 5.8 — Classificagdo RF baseada nos dados de reflecténcia das quatro datas

(26/12/2015, 14/05/2016, 13/07/2016 e 22/082016), conforme estratégia
.
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Fonte: Produgao do autor.

Tabela 5.4 - Matriz de confusao e valores de exatidao global (EG), exatidao do produtor

(EP), erros de omisséao (EO), exatidao do usuario (EU) e erros de inclusédo
(El) para a classificagdo multi-temporal com dados de reflectancia do
sensor MSI/Sentinel-2 (Estratégia lll).

Referéncia
Classes EP (%) EO (%)
AAa AAr S Ar B Aa AAd TOTAL
AAa 168 34 7 15 11 5 34 274 61,31 38,69
AAr 64 196 16 30 22 37 23 388 50,52 49,48
S 2 2 29 0 3 0 1 37 78,38 21,62
Ar 3 0 25 1 6 2 41 60,98 39,02
B 7 1 4 0 54 1 5 72 75 25
Aa 25 13 1 14 5 60 18 136 44,12 55,88
AAd 10 1 0 3 3 3 32 52 61,54 38,46
TOTAL 280 250 57 87 99 112 115 1000
EU (%) 60 78,4 50,88 28,74 54,55 53,57 27,83 EG 56%
El (%) 40 21,6 4912 71,26 4545 46,43 72,17 Kappa 0,45

Fonte: Produgao do autor.

o7



A Figura 5.9 mostra as vinte métricas (do total de 40 métricas) de maior
importancia, estimada por meio do mean decrease impurity (MDI), para o
processo de classificagdo da Estratégia Ill. H4d o destaque para a regidao do
visivel, relacionada para as bandas do azul e do vermelho (bandas de absorcao
da clorofila). A regido do SWIR (1 e 2), fortemente relacionada ao conteudo de
agua no dossel das plantas, contou com praticamente todas as suas bandas

listadas entre as de maior importancia.

Figura 5.9 — Ranqueamento das vinte principais métricas para o processo de
classificacdo da estratégia Il com base no Mean Decrease Impurity

(MDI).
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Fonte: Produgao do autor

A partir de duas métricas entre as mais bem ranqueadas, foi elaborado um
diagrama de espalhamento com a distribuicdo das fitofisionomias encontradas
na area (Figura 5.10). Como pode-se observar, ha uma preferéncia geral das
fitofisionomias de menor porte (B e S) em ocuparem posi¢des abaixo da linha de
tendéncia, isto €, com valores maiores de reflectancia na regidao do SWIR 1 e
menores na regido do vermelho. As fitofisionomias arboreas (Aa e Ar) localizam-
se preferencialmente acima da linha de tendéncia, com maiores valores de

reflectancia na regidao do vermelho e do SWIR 1.
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Figura 5.10 - Diagrama de espalhamento das métricas com melhor ranqueamento pelo
Random Forest, considerando a abordagem multi-temporal com dados
de reflectancia do MSI/Sentinel-2.
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Na Figura 5.11 nota-se a melhora de classificagdo com a utilizagdo da

abordagem multi-temporal (Estratégia Ill) em relagdo a abordagem mono-

temporal (Estratégias | e Il). Quando comparados com a Estratégia | (periodo

chuvoso), maiores ganhos se deram nas classes B, Aa e S com aumentos das
EU de 68,8%, 39,5% e 11,6% respectivamente.

Figura 5.11 - Grafico com os valores de exatidao do usuario para as classificagbes RF
usando dados de reflecténcia dos periodos chuvoso (Estratégia I) e seco
(Estratégia Il) e de todas as quatro datas de aquisicdo das imagens
MSI/Sentinel-2 (Estratégia Ill).

—Estratégia | —Estratégia Il —Estratégia Ill

Fonte: Produgao do autor.
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5.3.3. Classificacao RF com indices de vegetacao

A Estratégia IV (utilizando exclusivamente os indices de vegetagao EVI, EVI2,
NDVI, NDII1, NDII2 e OSAVI705,740) das quatro datas consideradas) resultou na
classificagdo exibida na Figura 5.12a, cujos valores de kappa e EG foram
maiores que os valores resultantes da classificagdo oriunda da Estratégia Il
(reflectancia multi-temporal), embora nao significativo estatisticamente (Tabela
5.5). De qualquer forma, 24 métricas (seis IVs em quatro datas) produziram
resultados iguais estatisticamente a aquela produzida por 40 métricas (dez
bandas espectrais em quatro datas) mostrando o poder de sintese dos indices
de vegetagao.

Figura 5.12 — Classificacao RF com a) indices de vegetagdo multi-temporais (Estratégia
IV) e com a combinacdo de b) dados de reflectancia e indices de
vegetagdo multi-temporais do sensor MSI/Sentinel-2 (Estratégia V).
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Fonte: Produgao do autor.

A Estratégia V (Figura 5.12b), resultado da aglutinagdo dos conjuntos de
métricas utilizadas nas Estratégias Il e IV, gerou resultados insignificantes
estatisticamente diante de suas estratégias antecessoras (Tabela 5.6). De fato,

60



comparando a Figura 5.12a com a Figura 5.12b, é possivel notar a quase
auséncia de diferengas visuais entre as classificagdes obtidas de ambas as

estratégias de classificagao.

Tabela 5.5 - Matriz de confusao para a classificagao RF utilizando indices de vegetagao
multi-temporais (Estratégia IV).

Classes Referéncia EP (%) EO (%)
AAa AAr S Ar B Aa AAd TOTAL
AAa 185 31 8 22 20 13 38 317 58,36 41,64
AAr 45 196 15 28 15 39 22 360 54,44 45,56
S 5 5 29 0 2 0 0 41 70,73 29,27
Ar 5 3 0 25 3 3 3 42 59,52 40,48
B 8 0 4 0 55 2 6 75 73,33 26,67
Aa 22 13 1 12 1 51 16 116 43,97 56,03
AAd 10 2 0 0 3 4 30 49 61,22 38,78
TOTAL 280 250 57 87 99 112 115 1000
EU (%) 66,07 784 50,88 28,74 5556 4554 26,09 EG 57%
El (%) 33,93 21,6 49,12 71,26 44,44 54,46 73,91 Kappa 0,46

Fonte: Produgao do autor.

Tabela 5.6 - Matriz de confusdo para a classificagdo RF utilizando a combinagao de
dados multi-temporais de reflectancia e indices de vegetacao (Estratégia

V).
Referéncia
Classes EP (%) EO (%)
AAa AAr S Ar B Aa AAd TOTAL
AAa 178 32 6 17 14 7 34 288 61,81 38,19
AAr 58 197 16 28 19 35 22 375 52,53 47,47
S 3 3 28 1 2 0 0 37 75,68 24,32
Ar 3 2 0 27 0 3 1 36 75 25
B 8 1 6 1 59 1 8 84 70,24 29,76
Aa 21 13 1 12 2 63 17 129 48,84 51,16
AAd 9 2 0 1 3 3 33 51 64,71 35,29
TOTAL 280 250 57 87 99 112 115 1000
EU (%) 6357 788 4912 31,03 59,6 56,25 28,7 EG 58%
El(%) 36,43 212 50,88 68,97 404 43,75 71,3 Kappa 0,48

Fonte: Producéo do autor.

De acordo com o mean decrease impurity, as vinte métricas (do total de X
métricas) de maior peso na classificagdo da Estratégia V sao mostradas na

Figura 5.13. Constata-se a dominancia das métricas relacionadas aos indices de
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vegetagcdo, com treze métricas no total, dos quais estdo presentes as quatro
métricas relativas aos indices EVI, NDII1 e OSAVI705,740).
Figura 5.13 - Importancia das métricas para classificagao utilizando todos os dados de

reflectancia e todos os indices de vegetagao (Estratégia V) com base no
Mean Decrease Impurity (MDI).
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Fonte: Producéo do autor.

A partir das duas métricas mais importantes, foi elaborado um diagrama de
espalhamento (Figura 5.14) que mostra a distribuicdo das sete fitofisionomias
consideradas no trabalho. Neste diagrama, embora ndo exista um claro
agrupamento das classes, € possivel notar as classes arboreas, possuindo
maiores valores de NDVI e EVI, e a classe subarbustiva, possuindo menores
valores dos mesmos indices. A classe arbustiva € mais dispersa ao longo da

linha de tendéncia.

Quando se observa o ganho que cada classe tem com a incorporagdo dos
indices de vegetacdo, nota-se que a melhora ocorre na classe Aa (EU
aumentando de 45,5 para 56,2 na comparagao entre as Estratégias IV e V), com
todas as demais classes tendo pouca ou nenhuma alteracdo nos valores de
exatidao do usuario (Figura 5.15).
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Figura 5.14 - Diagrama de espalhamento dos indices de vegetacdo NDW!I e EVI,
ambos para o dia 26/12/2015.
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Figura 5.15 - Grafico com os valores de exatiddo do usuario para as classificagbes
usando os dados de reflectancia (Estratégia lll), os indices de vegetacao
(Estratégia 1V) e utilizando os dados de reflectancia e os indices
(Estratégia V).
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Fonte: Producéo do autor.
5.3.4. Adicao de métricas LiDAR na classificagao

A Figura 5.16 mostra o mapa de classificagdo RF da Estratégia VI) com a
utilizacdo de todas as métricas do MSI/Sentinel-2, incluindo os dados multi-

temporais de reflectancia, os dados multi-temporais de Vs e todas as métricas
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LiDAR. Observou-se um aumento da exatidao global e do indice kappa (Tabela

5.7) em relagao a todas as demais estratégias antecessoras.

Em comparagédo com a estratégia V, o LiDAR foi responsavel pelo aumento de
18,5% para Ar; 11,1% para a Aa; 10,7% para a S; 9,1% para a AAd; 6,2% para
a AAa; e 3,4% para a B. Em termos globais, os valores de EG e kappa
melhoraram de 58% e 0,48 (Estratégia lll) para 61% e 0,51 nesta classificagéo.
As classes arborea aberta e arbérea rala foram as principais beneficiadas, sendo
possivel notar a melhor definicdo dos poligonos em relagdo ao mapa de
referéncia. Apesar da melhora, as diferengas gerais entre as Estratégias V e VI

nao foram significantes estatisticamente.

Figura 5.16 — Classificagdo RF usando dados multi-temporais de reflectancia e indices
de vegetacao do MSI/Sentinel-2 e métricas LIiDAR (Estratégia VI).
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Tabela 5.7 - Matriz de confusao da classificagdo RF, utilizando os atributos reflectancia,
indice de vegetacao e LiDAR.

Referéncia

Classes EP (%) EO (%)
AAa AAr S Ar B Aa AAd TOTAL
AAa 189 34 7 19 13 10 37 309 61,17 38,83
AAr 53 196 13 21 21 26 23 353 55,562 44,48
S 3 5 31 0 1 0 0 40 77,5 22,5
Ar 2 1 0 32 1 4 3 43 74,42 25,58
B 5 2 5 0 61 1 6 80 76,25 23,75
Aa 17 10 1 13 1 70 10 122 57,38 42,62
AAd 11 2 0 2 1 1 36 53 67,92 32,08
TOTAL 280 250 57 87 99 112 115 1000
EU (%) 67,5 78,4 54,39 36,78 61,62 62,5 31,3 EG 61%
El (%) 32,5 21,6 45,61 63,22 38,38 37,5 68,7 Kappa 0,51

Fonte: Produgao do autor.

A partir da classificagdo baseada em todo o conjunto de dados, foram listadas
as vinte métricas mais expressivas, num total de 75, cujo resultado é mostrado
pela Figura 5.17. Nesta selecdo, os indices de vegetagdo contaram com onze
métricas entre as mais importantes, e destas, todas as quatro métricas
relacionadas ao NDII1 e o EVI estiveram entre as mais bem ranqueadas. Por
outro lado, o LiDAR teve sete métricas entre as de maior importéncia, inclusive
uma relacionada ao MDT, que mostra a importancia da localizacdo no relevo
(topos ou fundos de vales) para as fitofisionomias. Ja os valores de reflectancia
tiveram apenas duas bandas, localizadas na borda vermelha e no NIR do periodo

SeCoO.

A Figura 5.18 mostra o espalhamento das classes de fitofisionomias em funcéo
das métricas de percentagem de individuos arbéreos e do valor do EVI. O gréfico
em questdo mostra a boa separabilidade entre os individuos arbéreos e os
demais grupos, com a primeira ocupando os maiores valores, tanto de EVI

quanto de %A.
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Figura 5.17 - Importancia das métricas multi-temporais de reflectancia e indices de
vegetacao do MSI/Sentinel-2 e das métricas LiDAR para classificacao RF
(Estratégia VI) com base no Mean Decrease Impurity (MDI).

0.04
mBordavermelha ®mNIR ®indice de vegetacdo m=LiDAR
0.035
0.03
_ 0.025
[a)]
S 0.02
0.015
0.01
0.005
B8 £ 8888 IYY I8N
—_ -— -— - - -— -— -— m -— -— — — -—
[ ) —Immmmggmmm;gcnmm D O
NN N a0 0 o 4 3 © NN ®» ©
NN - o N = - N 3 [SHE ST S TP NN
Im Im @ IA N I-h O o IN Ic» Im @ Il\) II\)
W W
mz £2zz132 20 2893 828
< <
B g
o o
o L)
~ ~
N N
L K=}

Fonte: Produgao do autor.

Figura 5.18 - Diagrama de espalhamento com os valores das métricas de EVI e de
porcentagem de individuos arboreos.
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Figura 5.19 - Grafico com os valores de acuracia do usuario para a classificagdao RF
usando dados multi-temporais de reflectancia e indices de vegetacéo do
MSI/Sentinel-2 (Estratégia V) e a combinagao destes dados com métricas
LiDAR (Estratégia VI).

—Estratégia V Estratégia VI

Fonte: Produgao do autor.

Por meio do Random Forest, é possivel estimar a confianca no processo de
classificagao, pixel a pixel, por meio do calculo do numero de votos recebido pela
classe eleita. A Figura 5.20 mostra os mapas de confianga para as estratégias |
e VI (baseadas respectivamente nos valores de reflectancia para o periodo
chuvoso e utilizando todas as métricas), onde percebe-se o aumento nos valores

de confianga em toda a area, com diferencas estatisticas significativas a 5%.

Ao verificar os ganhos por classe de fitofisionomias, 0 aumento da confianga foi
de 22,6%, 5,4%, -0,5%, 11,9%, 8,5%, 13,1%, 3,4% para as classes Aa, Ar, AAd,
AAa, AAr, B e S, respectivamente. Comparando as mudancas da EU também
entre as Estratégias | e VI, verifica-se que melhoras na classificagdo nao

correspondem na mesma medida em melhoras na confianca.
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Figura 5.20 — Mapas de confianga de acordo com a porcentagem de votos na classe

eleita para as classificagdes RF da a) estratégia | e b) estratégia VI.
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Fonte: Producéo do autor.

5.4. Anadlise por componentes principais (ACP) dos atributos fisico-

quimicos dos solos e espacializagao por krigagem

A Tabela 5.8 mostra a matriz do coeficiente de correlagdo de Pearson para 20
atributos fisico-quimicos dos solos. Além das altas correlagdes entre parametros
proporcionalmente dependentes (percentagens de calhau, cascalho e terra fina,
por exemplo), observou-se fortes relagdes das porcentagens de argila e de

carbono organico com CTC (R igual a 0,83 e 0,82, respectivamente).
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Tabela 5.8 - Matriz de correlagdo de Pearson dos atributos fisico-quimicos de 75 perfis de solos. As melhores

correlagdes sao destacadas em negrito. Os sinais + e # indicam significancia a 1% e 5%, respectivamente.

| Il ]l v \' Vi Vil VI IX X Xl Xl Xl XIV XV XVI XVII XVIII XIX XX

| 1,00 0,74 0,39 -0,66 -0,70 0,71 -0,01 0,35 -0,17 -0,32 -0,38 -0,38 -0,29 -0,37 -0,10 -0,49 -0,55 -0,09 0,31 -0,52

Il + 1,00 0,40 -0,46 -0,40 043 -0,08 0,37 -0,14 -0,34 -0,33 -0,40 -0,14 -0,25 -0,08 -0,41 -0,50 -0,05 0,30 -0,44

i + + 1,00 -0,18 -0,26 0,25 0,22 0,01 -0,01 -0,18 -0,25 -0,25 -0,17 -0,24 -0,13 -0,43 -0,45 -0,19 0,44 -0,47

v + + 1,00 0,86 -0,93 0,07 -0,36 0,34 0,6 0,30 0,26 0,28 046 0,10 047 049 0,14 -0,32 0,58

\") + + # + 1,00 -0,99 0,00 -0,32 0,34 0,15 0,28 0,22 0,31 045 0,01 044 047 0,10 -0,27 0,57

Vi + + # + + 1,00 -0,02 0,34 -0,35 -0,16 -0,30 -0,23 -0,31 -0,47 -0,04 -046 -0,49 -0,12 0,29 -0,59
Vil # 1,00 -0,23 -0,33 -0,21 -0,16 -0,14 -0,10 -0,10 0,16 -0,16 -0,24 0,01 0,12 -0,12
Vil + + + + + 1,00 -0,61 -0,71 -0,69 -0,68 -0,52 -0,34 0,06 -0,43 -0,50 -0,05 -0,07 -0,31
IX + + + # + 1,00 0,24 0,34 0,26 036 0,13 -0,13 0,25 0,31 0,01 0,00 0,25

X + + + 1,00 0,83 0,88 051 045 -0,11 054 0,66 0,04 0,01 0,31

Xi + + # # # # + + + 1,00 092 0,83 048 -0,14 0,49 0,73 -0,09 0,06 0,50
Xl + + # # + # + + 1,00 0,54 049 -0,16 0,50 0,76 -0,09 0,06 0,53
Xl + # + + + + + + + 1,00 0,32 -0,02 0,37 048 -0,01 0,02 0,31
XIvV + # # + + + + + + + + 1,00 -0,04 0,50 0,56 0,06 -0,10 0,54
XV 1,00 0,34 -0,15 0,81 -0,58 -0,11
XVI + + + + + + + + + + + + # 1,00 0,78 0,58 -0,59 0,60
XVII + + + + + + + # + + + + + + 1,00 0,01 -0,27 0,82
XVl # + + 1,00 -0,66 0,00
XIX + + + + # # + + # + 1,00 -0,29
XX + + + + + + + # + + + + + + + # 1,00

Onde: | é a profundidade do calhau; Il é a profundidade do solo; Il é a espessura do horizonte A; IV é o teor de calhau; V é o teor
de cascalho; VI é o teor de terra fina; VII é o teor de areia grossa; VIl é o teor de areia fina; IX é o teor de silte; X é o teor de argila;
Xl é a capacidade de campo; Xll é o ponto de murcha permanente; Xlll corresponde a agua disponivel; XIV é a porosidade; XV é o
pH em agua; XVI é o VS; XVII corresponde ao valor da CTC; XVIII corresponde ao VV; XIX é a saturagao por aluminio, e; XX é o
teor de C organico. Onde os valores de | e Il correspondem a todo o perfil de solo e os valores de lll, IV, V, VI, VII, VI, IX, X, XI,
XIl, X1, X1V, XV, XVI, XVII, XVIII, XIX e XX ao horizonte A.
Fonte: Producao do autor.



As relagdes entre CC e teor de argila no horizonte A e entre C organico e CTC
sdo apresentadas nas Figura 5.21. Para a primeira relagdo, observa-se um
agrupamento dos dados na faixa dos 5% aos 15% para ambos atributos (Figura
5.21a). Quando se compara a umidade a 0,33 atm e o teor de argila (Figura

5.21b), verifica-se um maior espalhamento ao longo da reta diagonal.

Figura 5.21 - Diagramas de espalhamento para as relacées entre o teor de argila e a
umidade dos solos em (a) e entre 0 CTC e o conteudo de carbono organico em (b).
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Fonte: Produgao do autor.

A correlagao existente entre os atributos (Tabela 5.8) mostra que a ACP é uma
abordagem adequada para melhor entender as relagbes de variancia-
covariancia dos dados. Utilizando os testes de esfericidade de Bartlet, rejeitou-
se a hipotese nula (Ho: Ppxp=Ipxp), isto €, que a matriz de correlagéo teorica € igual
a matriz identidade, com p-valor < 0,001. Também se verificou a adequacgao da
ACP com a medida KMO proxima a um (0.717). Na ACP utilizada neste trabalho,
cerca de 66% de toda a varidncia acumulada estdo nas trés componentes
principais, com as CP1, CP2 e a CP3 com 39,6%, 15,8% e 10,6% da variancia,
respectivamente (Figura 5.22).
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Figura 5.22 — Percentagem de variancia retida pelas componentes principais.
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Fonte: Produgao do autor.

Analisando os fatores de peso dos autovetores para cada atributo e componente
(Figura 5.23), observou-se que a CP1 esta associada principalmente com os
atributos de fertilidade do solo. Atributos como CTC, soma de bases e carbono
organico apresentaram fatores de peso altos e positivos (Figura 5.23a),
covariando inversamente com a fracao terra fina e a profundidade do calhau.
Para a CP2, o aumento dos seus valores se traduz em aumento da saturagao do
aluminio trivalente, ao mesmo tempo em que diminui da saturagao por bases,
com o aumento da acidez do solo (Figura 5.23b). A CP3 expressa
predominantemente a composi¢ao das fracées do solo, como as porcentagens
de cascalho e calhau (fatores de peso negativos na Figura 5.23c) que variam

inversamente com a fragao terra fina (fatores de peso positivos).

A Figura 5.24 mostra o diagrama de espalhamento para os primeiros dois
escores das duas primeiras componentes principais, ndo apresentando

nenhuma tendéncia clara de organizagao ou de agrupamento dos pontos.
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Figura 5.23 - Graficos de autovetores dos 20 atributos fisico-quimicos dos solos nas
trés primeiras componentes principais.
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Figura 5.24 - Escores das duas primeiras componentes principais resultantes da ACP
aplicada 20 atributos fisico-quimicos de 75 perfis de solos.
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A partir dos valores das trés primeiras componentes principais, os pontos
correspondentes aos perfis de solos foram interpolados, por meio da krigagem,
gerando um mapa de distribui¢do. Para a interpolagdo da primeira componente,
a partir do semivariograma experimental, foi utilizado um modelo teorico
exponencial cujo valor de Akaike foi de -5,7 e a RD foi igual a 0% (Figura 5.25
a). Para a interpolacdo dos dados da PC2, foi construido um modelo
experimental onde um modelo tedrico exponencial foi adaptado, obtendo-se um
Akaike de -24,9 e uma RD de 6% (Figura 5.25b). Para os dados da PC3, o
modelo que melhor se ajustou também foi 0 exponencial, que obteve um Akaike
de -25.5 e uma razado de dependéncia espacial igual a 13% (Figura 5.25 c).

Figura 5.25 - Semivariogramas experimentais e tedricos para as PC1 (a), PC2 (b) e,
PC3 (c).
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Fonte: Produgao do autor.

A Figura 5.26 mostra a interpolagdo da primeira componente e de seus trés
atributos fisico-quimicos mais representativos CTC, VS e CC. A Figura 5.27
expde, além da krigagem da CP2, os atributos saturagéao de aluminio, VV e pH
em agua. E a Figura 5.28 mostra a importéncia de % de cascalho, % de terra

fina e VV, como parédmetros a considerar em uma abordagem mais detalhada.

73



Figura 5.26 - Mapas interpolados por meio da krigagem: a) primeira componente; b)
CTC; c)VSe; d) CC.
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Figura 5.27 - Mapas interpolados por meio da krigagem: a) segunda componente; b)

saturagao por aluminio; ¢) VV e; d) pH em agua.
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Figura 5.28 - Mapas interpolados por meio da krigagem: a) terceira componente; b) %

de cascalho; ¢) % de terra fina e; d) VV.
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5.5. Andlise da relagao entre solo e vegetagao

O mapa de fitofisionomias obtido por meio do RF, e com a melhor classificagéo
(Estratégia V1), foi comparado com os atributos de solos selecionados a partir

das trés primeiras componentes utilizadas neste trabalho (Figura 5.29).

Figura 5.29 — Vista em 3D das distribuicdes espaciais dos principais atributos
relacionados a PC1: a) classificacdo RF referente a estratégia VI sobre o
MDT, b) CTC, c) soma de bases, d) capacidade de campo, €) saturagéo
por AL™*, f) saturagéo por bases, g) ponto de murcha permanente, h) %
de calhaus, i) % de cascalho, e j) % de terra fina.
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Do ponto de vista da fertilidade no horizonte superficial, as fitofisionomias mais
arboreas parecem menos exigentes, ocupando areas com menores valores de
CTC e soma de bases. Com um sistema radicular mais bem desenvolvido, as

arvores podem buscar nutrientes em um volume maior de solo.

Da perspectiva da capacidade de retencdo de agua, a classe S, em virtude de
sua maior dependéncia dos horizontes superficiais, ocupa preferencialmente
solos com maior capacidade de reter e oferecer agua (valores maiores de CC e
PMP), enquanto que fitofisionomias mais arbdéreas, com raizes que atingem
camadas inferiores do solo, sdo menos exigentes com relagédo a agua disponivel
no horizonte A. Exatamente por isso, a Caatinga subarbustiva opta por solos com

textura mais grosseira, com maiores valores de cascalho em relagao a terra fina.

Para se estabelecer as relagdes entre os atributos fisico-quimicos dos solos e
as fitofisionomias, os perfis de solos foram agrupados de acordo com a
fitofisionomia em que estavam inseridos. Os atributos fisico-quimicos dos solos
que foram considerados mais relevantes do ponto de vista da variancia pela ACP
e pertencentes as classes arboéreas (A) arbustivas (B) e subarbustivas (S)
tiveram suas distribuicdes comparadas por meio do teste ndo paramétrico de
Mann-Whitney-Wilcoxon (também conhecido como teste Mann-Whitney U ou
MWW).

Suas distribuigdes e os resultados estatisticos sao exibidos na Figura 5.30 sob
forma de box-plots, que evidenciaram existir diferengas estatisticas entre as
porcentagens de carbono organico, CTC, CC, profundidade do solo, calhau,

cascalho, terra fina e porosidade.
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Figura 5.30 - Box-plot das distribuicdes dos atributos dos solos a) Carbono organico, b)
CTC, c) CC, d) saturagao por Al***, e) profundidade do solo, f) terra fina,
g) cascalho, h) calhaus, i) PMP e, j) porosidade para as fitofisionomias
arbdoreas (A), arbustivas (B) e subarbustivas (S). As letras abaixo do
grafico indicam a classe pertencente do box-plot, enquanto que as letras
acima indicam a classe com a qual existe igualdade a 5% de significancia

estatistica.
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6 DISCUSSAO
6.1. Mapeamento da Caatinga

A Caatinga é um ecossistema bastante complexo com diversos trabalhos
associando a elevada variedade de fitofisionomias com caracteristicas dos solos
e clima (ANDRADE-LIMA, 1981; SANTOS et al., 1992; FERRAZ et al., 2003;
SILVA, K. A. DA et al., 2009; ARRUDA, 2012). Embora o sensoriamento remoto
tenha grande potencial para auxiliar nos estudos deste ecossistema, quando
comparado com a Amazénia e o Cerrado, o numero de publicagbes envolvendo
dados de sensoriamento remoto na Caatinga é relativamente pequeno. Desta
forma, este trabalho buscou contribuir nas discussdes referentes ao
mapeamento de fitofisionomias e as suas relacbes com os atributos fisico-
quimicos dos solos, combinando dados do sensor MSI/Sentinel-2 recentemente

langado e de LIDAR, ambos ainda nao testados no ecossistema da Caatinga.

A primeira contribuigdo deste estudo € ressaltar a dificuldade de mapeamento
das fitofisionomias da Caatinga, principalmente em nivel detalhado utilizando o
sensoriamento remoto. Na area de estudo, o mapa de referéncia (Figura 5.1)
mostrou sete fitofisionomias. As duas classes Arbdreas, que ocupam cerca de
20% da area total, estdo associadas a rede de drenagem local. Os fundos de
vales sdo ocupados pela Caatinga arbérea mais densa (Aa), enquanto que as
formagdes mais abertas (Ar) se posicionam nas partes mais altas do terreno,
sempre proximas entre si. Outros estudos que realizaram mapeamentos de
fitofisionomias ou levantamentos floristicos da Caatinga também encontraram
configuragcdo semelhante, com o adensamento do componente arbdreo nos
fundos de vale (RODAL et al.,, 2008; FRANCISCO et al.,, 2012). De forma
consistente, uma das métricas LIDAR mais importantes selecionadas pelo
classificador RF foi a altitude do terreno, mostrando a importancia da posi¢ao do

relevo para as fitofisionomias de caatinga.

Ainda neste primeiro mapa, observa-se que mais de 60% de toda area foi

mapeada como uma das classes de Caatinga Arbdrea-arbustiva. De fato,
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autores como Burgos e Calvancanti (1990) Feitoza (2013), Souza et al. (2015),
definiram genericamente a vegetacao da area como “Arborea-arbustiva”, embora
os primeiros tenham reconhecido diversas gradagdes e particularidades na
vegetagdo da area. Ja as classes Arbustivas e Subarbustiva apresentam-se
como manchas espalhadas por toda a area, com a ultima associada também as
areas abaciadas, onde ocorre a formagao de pequenas lagoas intermitentes em
Vertissolos, observagdo também feita por Burgos e Cavalcanti, (1990) no

levantamento de solos realizado na area de estudo.

A fim de apoiar o processo de separagao das diversas classes fitofisionédmicas,
foram incorporados dados oriundos do LiDAR para oferecer um conjunto de
métricas sobre a estrutura da vegetacéo. De fato, ao observa-se a distribuicdo
da altura da vegetagdo obtida por meio do LiDAR (Tabela 5.1 e Figura 5.2),

notamos a coeréncia, com as classes Aa e Ar possuindo as maiores médias.

Lima Junior et al. (2014), ao trabalharem com a estimativa de biomassa lenhosa
na Caatinga da é&rea de estudo, coletaram, em 20 parcelas, dados
dendrométricos de todas as plantas lenhosas vivas, com didmetro a altura do
peito igual ou maior que 3 cm. Comparando as posi¢cdes destas parcelas com o
mapa de fitofisionomias aqui apresentado, foi possivel determinar que estas
estavam alocadas em 5 fitofisionomias diferentes. A partir de seu trabalho é
possivel notar que seus resultados obedecem a mesma hierarquia de alturas
aqui encontrada, de modo que se assemelham muito aos dados mensurados
pelo LiDAR.

Estas distribuicbes de alturas afetam sensivelmente a reflectancia dos dosséis
vegetais ao expor, em maior ou em menor grau, os estratos inferiores e o solo.
A primeira vista observou-se o comportamento senoidal da Caatinga ao longo do
ano, comportamento tipico para vegetacao de alta sazonalidade, aparente tanto
nos espectros de reflectdncia (Figura 5.5) quanto nos indices de vegetacao
(Figura 5.6). Na estagao chuvosa, as fitofisionomias com porte arbéreo tém uma

maior absorgao no vermelho e uma reducgéao da reflectancia no infravermelho de
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ondas curtas, resultado da absorgéo de clorofila e agua por folhas novas. Com
o processo de estiagem, a fei¢cdo de absorgao da clorofila se modifica, ocorrendo
um aumento da reflectdncia em todos os comprimentos de onda medidos pelo
sensor. A maior mudanga ocorre com a classe das Caatingas arbodreas, em

funcdo do aumento da massa seca e da perda de folhas do dossel (deciduidade).

Chaves et al. (2013), estudando indices espectrais obtidos a partir do sensor
TM/Landsat-5 para o diagnéstico da Caatinga da bacia do rio Taperoa (PB),
encontraram valores absolutos de reflectancia na regido do vermelho muito
proximos aos obtidos neste trabalho, tanto na época seca, quanto na época

chuvosa.

Esta caracteristica da sazonalidade foi relatada por diversos autores, como Silva,
P. F. DA et al. (2017) que, utilizando duas torres de fluxo, uma em uma area de
pastagem e outra em regido de Caatinga preservada, obtiveram curvas de Vs
semelhantes as observadas neste trabalho para a Caatinga arbérea e Caatinga
subarbustiva. Por sua vez, Lima Junior et al. (2014), ao estudarem a relagéo
entre os valores de NDVI obtidos a partir do sensor TM/Landsat-5 e a biomassa
medida no campo experimental da Embrapa Semiarido, mostraram que parcelas
com estrutura mais arbdrea possuem consistentemente maiores valores de
NDVI.

Em outro ecossistema brasileiro com elevada sazonalidade, o cerrado brasileiro,
a reflectédncia observada foi semelhante ao observado na Caatinga, como o
aumento dos valores no vermelho e na borda vermelha para o periodo seco
(JACON et al., 2017; TONIOL et al., 2017). Entretanto, devido talvez a maior
quantidade de folhas secas e troncos, a diferenca entre as fitofisionomias no
periodo seco da Caatinga é maior do que no periodo chuvoso, diferentemente
do que foi reportado por Toniol et al. (2017) e Jacon et al. (2017).

Outro ponto importante a respeito dos espectros de reflectancia e dos indices de
vegetacao € o elevado desvio padrao de seus valores, que favorece a confusao

entre as classes. Deste modo, ao se comparar classificagdes mono-temporais
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(Figura 5.7) das estagbes chuvosa (Estratégia |) e seca (Estratégia Il), os
resultados mostraram que nao ha diferencgas estatisticamente significativas entre
os dois periodos (Tabela 5.2 e Tabela 5.3). Contudo, o periodo seco foi melhor
para discriminagao de algumas fitofisionomias especificas, com destaque para a
Caatinga Arborea rala, cujo resultado foi 10% maior. Jacon et al. (2017),
trabalhando no cerrado brasileiro, também obtiveram melhores resultados de
classificagao no periodo seco. Entretanto, Toniol et al. (2017) obtiveram maiores
valores de kappa e de exatidao global para a época chuvosa, mas as diferencas
entre as classificacbes de ambos os periodos no cerrado nado foram
estatisticamente significantes.

No cenario multi-temporal, utilizando-se conjuntamente as quatro datas
disponiveis dos dados MSI/Sentinel-2, o ganho de classificagao foi sensivel, uma
vez que o valor de kappa aumentou de 0,39 (periodo seco) e 0,35 (periodo
chuvoso) para 0,45 (classificagdo com as reflecténcias das 4 datas). O mesmo
ocorreu para a exatidao global, que aumentou de 49% para 56%, com diferencas
estatisticas significativas a 5%. Visualmente é possivel notar a desfragmentacao
das classes de menor tamanho, como Aa, B e S, que tiveram melhorias no acerto

de classificagao.

Em todos os mapas apresentados nesse estudo ha uma clara subclassificacdo
das Caatingas B e S, razdo pela qual suas areas aparecem menores que no
mapa de referéncia. As classes das Caatingas arboreas-arbustivas (AAd, AAa e
AAr) foram, em todos os mapas, aquelas que apresentaram maior confusao para

o classificador, por serem classes intermediarias na chave de classificacao.

A utilizacdo de mais de uma data para auxiliar nos processos de classificagao
tem se tornado comum na literatura e diversos autores tém reportado melhoras
nos indices de acerto ao se mapear fitofisionomias (COLSTOUN et al., 2003;
MULLER et al., 2015; CLARK; KILHAM, 2016). Hittich et al. (2011), ao
estudarem os efeitos do incremento de imagens nos processos de classificagdo

na regido semiarida da Namibia, concluiram que a acuracia dos mapas aumenta
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em fungcdo da ampliagdo do periodo de observagdo. Segundo Huttich et al.
(2011), a utilizagdo de conjuntos inter-sazonais também melhora a acuracia da
classificagao, o que é consistente com os resultados do presente trabalho com

a insercao de dados dos periodos chuvoso e seco na analise.

Outro ponto importante diz respeito as classificagdes criadas a partir dos Vs de
todas as datas (Figura 5.12a), onde os valores de exatiddo (Tabela 5.4) sao
praticamente idénticos aos do uso somente de reflectancia (Tabela 5.5), ndo
havendo diferengas estatisticamente significantes entre as estratégias de
classificagao Ill e IV. Tal resultado é bastante semelhante ao encontrado por
Toniol et al. (2017) e por Jacon et al. (2017), mostrando a capacidade dos Vs
em melhorar a qualidade de classificacdo, especialmente da fitofisionomia AAa
(Figura 5.15). A estratégia de classificagao V (Figura 5.12 b), ao agregar métricas
multi-temporais de reflectdncias e indices de vegetagédo, também n&o alterou
significativamente a precisdo de classificacdo, embora tenha apresentado

ganhos principalmente para as Caatingas arboreas.

A insercao das métricas LiDAR (Figura 5.16) na estratégia VI de classificagao
produziu diferencas estatisticas significativas (a 5% de significancia) em relacao
as estratégias I, II, lll e IV (Tabela 5.7). Quando comparado com a estratégia V,
ganhos importantes na exatiddao do usuario foram observados para as classes
Ar e Aa (aumentos de 18,5% e 11,1%, respectivamente) apds a insercéo das

métricas LIDAR na analise.

A alta variabilidade espacial da Caatinga, bem como sua forte mudanga sazonal,
transforma o mapeamento de suas fitofisionomias, por meio do sensoriamento
remoto, em um desafio. Neste caso, a chave de classificacdo proposta por Sa
(2008), embora detalhada e passivel de simplificacdo, € uma boa opgédo em
estudos de sensoriamento por combinar simultaneamente aspectos associados
com a densidade da vegetagao e estrutura do dossel. Quando comparado com
outras classificagcbes propostas, tais aspectos estdo mais préoximos das

caracteristicas observadas pelos sensores a bordo de satélites.
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A complexidade da distribuigdo espacial das fitofisionomias de Caatinga e o nivel
detalhado de legenda adotado no presente trabalho resultou em valores
relativamente baixos de acuracia global e de estatistica kappa. Fernandes et al.
(2015), por exemplo, em seu trabalho na regido semiarida de Sergipe, testaram
a classificacdo de dois tipos de fitofisionomias de Caatinga (Caatinga e
capoeira), obtendo um kappa de 0,6 e um EG de 82,5%. Por sua vez, Coelho et
al. (2014) obtiveram valores de kappa entre 0,9 e 0,8 para classificacées de
imagens de trés anos e com duas classes bastante distintas de Caatinga

(Caatinga densa e Caatinga aberta).

Silva e Santos (2011), utilizando imagens ALOS/PALSAR e trabalhando com trés
tipos fitofisiondbmicos (arbérea, arboérea-arbustiva e arbustiva), obtiveram
exatidao global de 66% e um kappa 0,58. Tal resultado é interessante quando
consideramos a capacidade dos dados de radar em mensurar a estrutura da
vegetacgéao, tal como ocorre com o LiDAR. Lopes et al. (2013), em seu trabalho
mapeando terracos aluvionares, testaram a classificagdo de trés tipos de
vegetacdo de Caatinga (florestada, arborea-arbustiva e secundaria), obtendo,

para seu mapa final, um kappa de 0,46.

Por sua vez, Abade et al. (2015), mapeando a fronteira entre a Caatinga e o
cerrado, obtiveram 79,06% de exatidao global e 0,74 de kappa com o uso de trés
classes de vegetacao (florestas estacionais deciduas e semi-deciduas e
cerrado). Ao utilizarem quatro classes, com a insergao de formagdes campestres
na analise, os valores de exatiddo global e de kappa diminuiram para 57,6% e

0,51, respectivamente.

Considerando todas estas publicagées no Brasil e o nivel detalhado de legenda
de classificagdo utilizado no presente trabalho (sete fitofisionomias), os
resultados aqui obtidos podem ser considerados promissores. No leste da
Namibia, em uma vegetagcdo bastante semelhante a Caatinga, Huttich et al.
(2011) mostraram o ganho na acuracia da classificagédo de acordo com o arranjo

e a quantidade de imagens utilizadas. Para um arranjo semelhante ao
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apresentado neste trabalho, utilizando também o RF, os autores estimam um
kappa em torno de 0,5, o que torna os resultados encontrados no presente
trabalho bastante compativeis. Entretanto, quando comparamos as acuracias
obtidas por Huttich et al. (2011), para cada uma das classes de vegetacéo,
observamos que os valores obtidos na Caatinga foram superiores, uma vez que
0 maior numero de métricas utilizadas neste trabalho pode ter compensado a

menor quantidade de datas.

Outro ponto que merece destaque € que a regidao nordeste vive, atualmente, uma
duradoura seca. Brito et al. (2018), ao estudarem a frequéncia, duragédo e
severidade de secas no semiarido brasileiro no periodo de 1981 até os dias
atuais, concluiram que a estiagem do periodo 2011-2016 foi a mais longa e
severa. Dentro deste periodo, o ano de 2013 foi, por exemplo, considerado o pior
dos ultimos 50 anos (WORLD METEOROLOGICAL ORGANIZATION, 2014).
Este longo periodo de estiagem pode, em muito, ter afetado o processo de
classificagdo, uma vez que, durante a campanha de campo, inUmeras arvores

mortas pela estiagem foram encontradas.

Algoritmos como o RF conseguem ranquear suas métricas, o que o torna
especialmente interessante nos estudos de ecossistemas complexos como a
Caatinga. Analisando e comparando a evolugao da influéncia das métricas no
processo de classificagao, observou-se que a classificacdo feita no periodo
chuvoso teve bandas posicionadas nas regides do infravermelho proximo e do
visivel como as mais importantes no processo de classificacdo. No periodo seco,
a reflectancia das bandas do NIR tieve um peso bastante elevado (40%). Com a
utilizacdo das 4 datas disponiveis, os pesos relativos as datas tornaram-se
equilibrados, com cada data apresentando métricas com valores de importancia

em torno de 25%.

Diferentemente dos resultados de Clark e Kilham (2016), onde o infravermelho
proximo teve pouco impacto no processo de classificagdo, o contrario foi

observado aqui. Com a inser¢ao dos indices de vegetacao, estes passaram a
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concentrar 43% da importancia relativa no processo de classificagao (Figura
5.13), o que é concordante com o trabalho de Clark e Kilham (2016). Mesmo
apos a incorporagao dos dados LiDAR, os IVs continuaram a representar grupo
de maior importancia dentro do processo de classificacdo (Figura 5.17). Na
somatoria geral, o LIDAR somou cerca de 22% da importancia relativa, onde
14% referem-se a métricas de vegetagéo e outros 8% a métricas relacionadas
ao terreno, como declividade e altitude, evidenciando também a importancia da

posicao do relevo no processo de distribuicao das fitofisionomias.
6.2. Analise dos solos

Outra contribuicdo deste trabalho corresponde a discussdo a respeito dos
métodos de analise de interpolacédo dos atributos fisico-quimico dos solos. ACP
na pesquisa com solos tem sido utilizada ha muito tempo com sucesso, uma vez
que a técnica tem capacidade para modelar um grande volume de dados. Além
da reducao na dimensionalidade dos dados, a ACP pode auxiliar na selegcao de
variaveis, indicando grupos funcionais e quais os parametros mais relevantes
para caracteriza-los (SENA et al., 2002; HA et al., 2014). Comparando-se 0s
dados de correlagdo de Pearson deste trabalho (Tabela 5.8) e a correlagéo
obtida por Vasques et al. (2016), é possivel verificar que os valores obtidos sdo
bastante préximos, embora entre os dois trabalhos existam diferencas
metodoldgicas significativas. Os resultados encontrados neste trabalho mostram
que as CP1, CP2 e a CP3 estavam orientadas a caracterizarem a fertilidade, o
equilibrio entre a saturacdo entre bases e o aluminio e o componente
granulométrico (Figura 5.23), com variancias iguais a 39,6%, 15,8% e 10,6%,
respectivamente (Figura 5.22). Diversos trabalhos na area de solos utilizaram as
trés componentes, uma vez que a variancia acumulada se mostrou mais bem
distribuida ao longo das diversas componentes, sendo necessaria a utilizagdo
de outra componente além das tradicionais duas primeiras (SENA et al., 2002;
HA et al., 2014).
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A interpolagdo das componentes tem sido feita nos estudos do solo, como nos
trabalhos de Sena et al. (2002), Tavares et al. (2008) e Ha et al. (2014). Para as
trés componentes principais, a dependéncia espacial foi considerada forte, uma
vez que seus valores ficaram abaixo de 25% (Figura 5.25), tal como preconizam
Cambardella et al. (1994). As analises das variancias da interpolagdo também
se mostraram satisfatérias, mesmo na area da chamada “Ecoteca”, onde havia
uma quantidade menor de pontos de amostragem. Os mapas de distribuicao da
CPs e dos principais atributos constituintes dos solos (Figura 5.26, Figura 5.27 e
Figura 5.28) se mostraram coerentes, uma vez que ha uma simetria entre as
interpolacbes das CPs e dos atributos do solo, demonstrando que as

componentes refletiram bem as variaveis aleatdrias originais.

6.3. Relagoes entre atributos fisico-quimicos do solo e fitofisionomias de

Caatinga

A ultima contribuicdo dada por este trabalho € a respeito das relagdes entre os
solos e as fitofisionomias. O primeiro ponto importante a ressaltar € que a area
de estudo é dominada em grande parte pela ocorréncia de um unico tipo de solo
(Figura 3.3). Apesar disso, relagbes estatisticamente significativas foram
observadas entre alguns atributos fisico-quimicos presentes nas classes
arboreas, arbustivas e subarbustivas (Figura 5.29). Diversos foram os trabalhos
que estabeleceram qualitativamente associag¢des entre os solos e a vegetagao
da Caatinga desde a publicagao feita por Andrade-Lima (1981). Um dos poucos
trabalhos usando uma abordagem quantitativa, produzido por Farias et al.
(2016), ao estudar dois tipos de Caatinga arbéreas (densa e aberta), encontrou
diferengas estatisticamente significativas entre os teores de Al*** nos ambientes
de Caatinga estudados pelos autores. No presente estudo ndo se testou a
diferenca nos valores de Al***, mas sim sua saturagdo na CTC, n&o havendo
diferengas estatisticas (Figura 5.30d). De qualquer forma, a partir dos perfis
coletados por Burgos e Cavalcanti, (1990), é possivel perceber que areas de
Caatinga aberta contém teores de Al*** semelhantes aos encontrados em areas
de Caatinga mais densa (0,3 Cmol/kg + 0,29), embora a ocorréncia de maiores
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teores de aluminio possam se apresentar como limitante, principalmente

associados a outros fatores.

A CTC e o carbono organico, propriedades importantes relacionadas a fertilidade
do solo, tiveram diferencas estatisticamente significativas entre as Caatingas A
e S (Figura 5.30a e Figura 5.30b). Para Tongway e Ludwig, (1990), em seu
estudo sobre padrdes entre a solos e vegetagcdo para a regido semiarida da
Australia, matéria organica no solo contribui fortemente para a CTC do solo nos
horizontes superficiais do solo. Entretanto, para os mesmos autores, os maiores
valores de CTC estdo atrelados a vegetagdo mais arboreas. Para outros
parametros atrelados a fertilidade, como soma e saturacédo por bases, nédo se

encontrou significancia estatistica entre as diferencas.

No trabalho produzido por Farias et al. (2016), ao estudar dois tipos de Caatinga
arboreas (densa e aberta), os autores encontraram diferencas na
pedregosidade, com maiores valores observados em area de vegetagdo mais
esparsa. No presente estudo também foram encontradas diferencgas estatisticas
nas fragdes da amostra total (calhaus, cascalho e terra fina; Figura 5.30f, Figura
5.30g e Figura 5.30h) mas, diferentemente de Farias et al. (2016), as Caatingas
mais arboreas se concentraram nas areas com menor quantidade de calhau e
maior quantidade de terra fina (Figura 5.30). Essa discordancia também foi
encontrada por Shepard et al. (2015) que, ao estudarem os desertos do sudeste
dos Estados Unidos, encontraram relagdes antagbdnicas entre as texturas
superficiais do solo e a biomassa acima do solo. Em um dos desertos, os autores
relacionaram a baixa produtividade a textura fina dos solos pelo impedimento da
infiltracdo de agua e consequente perda da umidade para a atmosfera. Em outro
deserto, a textura mais grosseira do solo foi associada a uma menor biomassa,
que seria resultado da perda de agua devido a drenagem profunda e da

diminuicdo da agua disponivel na zona de raizes.

Outro ponto que merece consideragao refere-se a profundidade do solo (com

diferengas estatisticas entre as fitofisionomias A e S) que parece comportar-se
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como limitante ao desenvolvimento de vegetacao arborea, restrita a solos com
mais de um metro de profundidade (Figura 5.30e). Pinheiro et al. (2013),
estudando a zona de raizes de trés associagdes de solo-vegetacéo (tipicamente
arboreas e arboreas-arbustivas), concluiram que a profundidade efetiva das
raizes oscilava entre 0,60 e 0,78 cm para solos sem restricdes de profundidade,
com variacdes em torno de 10 cm entre as estacdes secas e chuvosas. Desta
forma, uma limitacdo em torno de um metro para o desenvolvimento satisfatério
do sistema radicular de individuos arbdreos parece ser razoavel. Para os
mesmos autores, ao estudarem solos mais rasos (0,36cm), a altura do
componente arboreo se situou por volta dos 5 m, ja no limite entre as classes

arbérea e arbdérea e arbdrea-arbustiva.

Finalmente, a infiltracdo e a retengdo da agua no solo (principalmente nas
camadas mais superficiais) parecem ser fundamentais para o desenvolvimento
das espécies de porte menor. Costa et al. (2016) estudaram a oferta de agua na
zona de raizes em solos da regiao semiarida ao longo do ano. Eles concluiram
qgue solos rasos possuem menos meses com valores de agua no solo abaixo do
ponto de murcha, resultado da menor infiltracdo para niveis mais profundos do
solo. Neste trabalho foram encontradas diferengas significativas estatisticamente
da capacidade de campo (e também da porosidade), com maiores CC nas areas

de Caatinga subarbustiva (Figura 5.30c e Figura 5.30j).
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7 CONCLUSAO

Como mencionado anteriormente, os trabalhos desenvolvidos na Caatinga séo
um verdadeiro desafio sob o ponto de vista de classificacdo detalhada das
fitofisionomias. Por esta razdo, dentre as estratégias de classificagao testadas
com imagens do MSI/Sentinel-2, & possivel concluir que ha uma clara vantagem
da abordagem multi-temporal em detrimento da mono-temporal, independente
do periodo de aquisi¢ao das imagens (chuvoso ou seco). A utilizagdo de Vs
também é importante para fins de classificagdo, permitindo a substituicdo dos
dados de reflectancia, por um numero menor de arquivos sem redugcdo dos

valores de kappa e EG.

Os dados LiDAR também melhoraram o desempenho do classificador RF,
principalmente para diferenciar as classes arbéreas de Caatinga. Portanto, o uso
de dados multi-temporais do sensor MSI/Sentinel-2, obtidos em quatro datas de
2015 a 2016 (periodo chuvoso e seco), em combinagdo com observagdes

LiDAR, melhorou a precisédo da classificagao das fitofisionomias.

RF possui um bom potencial de classificagdo em vegetagcées complexas, como
a Caatinga, pois permite a incorporagao de uma elevada quantidade de dados e
o ranqueamento das melhores métricas no processo de classificacido, tudo isto
com baixo tempo de processamento. Entretanto, por ser um algoritmo de
classificagcao pixel-a-pixel, a utilizagdo de filtros para captar a variancia do
entorno é fundamental. O uso de janelas de pixels resulta em melhorias

significantes na classificagao.

Para a caracterizagcao dos solos, a utilizacido da técnica de ACP auxiliou no
ranqueamento dos atributos fisico-quimicos mais importantes, reduzindo a
quantidade de dados submetidos a krigagem e auxiliando na sua comparagéo

entre as fitofisionomias.

Uma vez que foram encontradas diferengas estatisticas para CTC, carbono

organico, profundidade do solo, CC, porosidade e nas distribuicbes de calhau,
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terra fina e cascalho, as Caatingas aparentemente se organizam com base na

fertilidade, na infiltragdo e na disponibilidade de agua e na profundidade do solo.

Portanto, aceitou-se a hipotese de que existe uma associacao entre os atributos
fisico-quimicos, medidos em Argissolos Vermelho-Amarelo do campo
experimental da Embrapa Semiarido, e a distribuicdo espacial de fitofisionomias
da Caatinga. Apesar disso, € muito provavel que outros fatores possam ser
determinantes para a formacao de determinadas fitofisionomias, principalmente
quando em associagdo com outros fatores pedoldgicos, climaticos e/ou

botanicos.

Embora na area de estudo exista a predominancia de apenas um unico tipo de
solo, as diferencas entre suas caracteristicas fisico-quimicas, em combinacao
com fatores climaticos, permitiram a formagao de diferentes fitofisionomias de
Caatinga. Isto demonstra a importancia da interacdo entre clima, solo e
vegetagdo no ambiente da Caatinga.
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