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Mapeamento de flora dunar através de veiculos aéreos nao tripulados (VANTS)

RESUMO

Durante a ultima década houve um aumento do interesse no uso de pequenos veiculos aéreos nao
tripulados (VANTs) como novas ferramentas para a detecao remota. A partir das imagens recolhidas
com o auxilio destes equipamentos foi possivel o calculo de diversos indices espectrais consoante a
fusdo de distintas combinacdes entre as bandas de cor (e.g. NDVI, GNDVI, GRVI, NDRE, ..). A
aplicacao destes indices de vegetacao e a combinacao de bandas foram utilizados como suporte para a

detecédo de manchas de vegetacao e exclusao das areas de sombra.

Este trabalho visou por testar o desempenho de algoritmos de classificacdo supervisionada por
aprendizagem de maquina (e.g. SAM, RF, ML, MD, ...) para identificacao da vegetacao dunar. As areas
de estudo ficam localizadas no concelho de Viana do Castelo, nomeadamente, a Praia do Lumiar e a

Praia do Rodanho.

O algoritmo que obteve uma melhor precisao global foi o Maximum Likelihood que atingiu os
95,65% para a Praia do Lumiar e os 90,76% para a Praia do Rodanho. Este algoritmo foi capaz de

distinguir com sucesso as manchas de Acacia longifolia das manchas de Pinus pinaster.

Para trabalhos futuros seria recomendavel a execucdo de voos de menor altitude, tendo em
consideracdo o poder de processamento dos instrumentos a utilizar e a realizacdo de voos em
diferentes épocas do ano com o intuito de analisar a variabilidade sazonal da vegetacédo e do sistema

dunar propriamente dito.

Palavras-chave: Assinatura Espectral, Matriz de Confusao, MicaSense RedEdge M, Ocupacéo do Solo
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Dune vegetation mapping using unmanned aerial vehicles (UAVs)

ABSTRACT

Over the past decade there has been an increased interest in the use of small unmanned aerial
vehicles (UAVs) as new tools for remote sensing. From the images collected with the aid of these
equipment it was possible to calculate several spectral indices depending on the fusion of different
combinations between the colour bands (e.g. NDVI, GNDVI, GRVI, NDRE, ...). The application of these
vegetation indices and the combination of bands were used as support for the detection of vegetation

spots and exclusion of shade areas.

This work aimed to test the performance of supervised machine learning classification algorithms
(e.g., SAM, RF, ML, MD, ...) to identify dune vegetation. The study areas are in the municipality of Viana

do Castelo, namely Lumiar Beach and Rodanho Beach.

The algorithm that obtained a better overall accuracy was the Maximum Likelihood that reached the
95,65% for Lumiar Beach and the 90,76% for Rodanho Beach. This algorithm was able to successfully

distinguish Acacia longifolia patches from Pinus pinaster patches.

For future work it would be recommended to perform lower altitude flights, considering the
processing power of the instruments to be used and the performance of flights at different times of the

year to analyse seasonal variability in the vegetation and in the dune system.

Keywords: Confusion Matrix, Land Cover, MicaSense RedEdge M, Spectral Signature
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1 INTRODUCAO

1.1 Detecao remota com VANTs em Ecologia

Durante a ultima década houve um aumento do interesse no uso de pequenos veiculos
aéreos nao tripulados (VANTS) como novas ferramentas para a detecdo remota (Marris, 2013).
Atualmente imagens obtidas por VANTs tornaram-se num método muito usado para mapear
areas amplas e.g. (Mayr et al, 2018), remotas ou inacessiveis e.g. (Tomastik et a/, 2019),
agricolas e.g. (Radoglou-Grammatikis et a/, 2020) e para monitorizar a vida selvagem e.g.
(Beaver et al, 2020; Mangewa et al., 2019), dinamicas florestais e.g. (Fernandes et a/., 2020) e
zonas perturbadas e.g. (Beni ef al,, 2019).

Trabalhos relacionados com o uso de VANTs para analise de comunidades dunares sao
relativamente recentes. Suo ef a/ (2019) usaram VANTs para obter imagens multiespectrais
(RGB + Red Edge + NIR) com grande resolucdo (2,5 cm) do complexo dunar de Brittas-
Buckroney na costa da Irlanda. Neste estudo foi usado uma combinacao de fotogrametria e
classificacdo de imagem para mapear a vegetacdo e cobertura de solo. As precisdes das
classificacdes das diferentes combinacdes de bandas foram testadas, sendo que as imagens que
continham as bandas Red Edge e NIR obtiveram melhores resultados do que as imagens que
continham apenas as bandas RGB. Sa et a/. (2018) testaram a eficacia do uso de VANTs para
verificacdo do efeito do agente de biocontrolo, 7richlogaster acaciaelongifoliae, na floracado da
espécie invasora, Acacia longifolia, ao longo costa centro-noroeste de Portugal Continental. Para
esse efeito utilizaram o algoritmo de classificacdo Aandom Forest para a criacdo de um mapa
com a distribuicdo da floracdo desta espécie, alcancando uma precisao na identificacdo superior
a 96%. Giglio et al. (2019) compararam os métodos de classificacao baseados em pixéis e em
objetos para definir as comunidades de vegetacdo dunar fragmentadas de Casal Borsetti, na
costa da ltalia fotografadas através de VANTs. Foram aplicados quatro algoritmos (Maximum-
Likelihood, Nearest-Nejghbor, Support Vector Machine pixel e Support Vector Machine objeto),
sendo que o SVM foi o algoritmo que obteve uma melhor precisao para o reconhecimento das
classes. Todas as cinco classes de vegetacao foram reconhecidas e foram produzidos mapas de
alta resolucado espacial (0,15m). Em todos estes trabalhos o uso de VANTSs foi positivo e foram
capazes de classificar com sucesso as zonas dunares apesar dos desafios inerentes a esta

técnica.
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1.2 Sistemas dunares

Os sistemas dunares constituem um elemento fundamental nas paisagens costeiras, nao so
pela sus importancia como geoforma litoral como também por albergarem diversas espécies de
flora e fauna, muitas delas endémicas e com estatuto de protecdo (Maun, 2009). A vegetacao
dunar desempenha um papel essencial nos sistemas dunares ajudando a consolidar as dunas e
minimizando os efeitos dos agentes naturais sobre os ecossistemas, bens, infraestruturas e
pessoas. A espécie Acacia longifolia (acacia-de-espigas) € uma espécie invasora, nativa do
sudeste australiano que pode ser encontrada em muitos sistemas dunares do litoral portugués.
Esta espécie foi inicialmente introduzida para fixacdo de dunas e travar a erosao de sistemas
costeiros, devido a sua rapida propagacao. Mais tarde, devido a beleza das suas flores e altura
de floracao, passou a ser usada também para fins ornamentais. Em Portugal ha registos da sua
introducao entre 1888 e 1929, nas dunas de S. Jacinto com o intuito de estabilizar as areias
(Neto, 1993). Em 1999, pelo Decreto-Lei n.o 565/99 (1999), esta espécie foi considerada
invasora e por essa razao a sua plantacao foi proibida. A acacia-de-espigas revela o estado de
degradacao do sistema pois surge em areas mais perturbadas. Além disso tem um grande poder
competitivo, afetando negativamente a distribuicdo das espécies nativas, pois ao crescer, a
acacia forma povoamentos muito densos que impedem o desenvolvimento da vegetacao nativa.
Também altera as propriedades microbioldgicas e quimicas do solo, aumentado a atividade

microbiana e o teor de azoto e carbono (Marchante ef a/., 2008).

Dada a fragilidade e a importancia para a protecédo costeira destes sistemas, torna-se cada
vez mais necessaria a implementacdo de medidas que promovam a protecao e recuperacao dos
sistemas dunares, tal como a criacdo de sistemas de monitorizacdo que permitam avaliar
continuamente a resposta das mesmas aos agentes naturais e a atividade antrépica. Os VANTs
oferecem a oportunidade Unica para estudar os ecossistemas dunares devido a sua capacidade
de adquirir rapidamente imagens de grande resolucao espacial e temporal numa area vasta e a

baixo custo com a possibilidade de acoplar os sensores adequados a monitorizacao.

1.3 Detecao remota

A superficie terrestre sofre alteracoes a nivel local e regional num ritmo acelerado devido a

diversas razdes, quer naturais, quer antropicas. Para melhor entender, analisar e prever estas
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alteracdes, a detecao remota tem desempenhado um papel importante na obtencdo de
informacdo. A detecao remota tem alterado a forma como os cientistas estudam a atmosfera,
oceanos, solo, vegetacdo, glaciares e outros fendmenos ambientais que tém ocorréncia na

superficie terrestre (Tatem ef a/,, 2008).

Detecao remota é a “ciéncia associada a aquisicdo de informacdo de um objeto, area ou
fendmeno através da analise dos dados adquiridos por um instrumento sem que este esteja
realmente em contacto com os objetos, areas ou fendmeno analisado” (Lillesand ef a/, 2015).
Isto é conseguido através de uma série de etapas que passam pela detecao e gravacao da
energia refletida, ou emitida, pelos objetos e posterior processamento, analise e aplicacdo dessa
informacdo registada. Assim, na pratica a detecdo remota estd associada ao processo de
interacdo entre a radiacao do incidente e os objetos que se pretendem analisar. Alguns exemplos
de sistemas de detecéo remota sao, entre outros os sensores digitais instalados em satélites, os
sensores digitais ou analogicos instalados em avides, bem como os sensores portateis usados

em trabalho de campo.

1.4 Assinaturas espectrais

Uma assinatura espectral de um objeto ndo é mais do que a refletancia que esse objeto
emite numa zona especifica do espetro eletromagnético. Ao analisar o grafico dessa resposta
caracteristica de cada objeto no fundo esta-se a representar a assinatura espectral desse objeto.
A comparacao dos padrdes de resposta caracteristicos de cada objeto permite distingui-los entre
si, em principio cada objeto tem um padrao préprio de resposta ao longo do espetro
eletromagnético. Esta comparacao pode ficar limitada se essa analise comparativa se restringir
apenas a um determinado comprimento de onda, onde diferentes objetos podem ter padrdes de
resposta similares. Dois objetos que nao sao distinguiveis numa determinada porcdo do espetro
podem ser muito diferentes noutra zona do espetro eletromagnético. Por exemplo, a agua € a
vegetacao podem refletir de forma similar nos comprimentos de onda do visivel, contudo sao

facilmente reconheciveis ao nivel do NIR (Figura 1)

Esta & uma propriedade essencial da matéria que permite que os elementos que constituem
a superficie terrestre sejam passiveis de serem identificados e separados pelas suas assinaturas

espectrais. Ainda assim, & necessario ter presente que esta resposta espectral ndo é constante,

17



nao so variando entre objetos, como ainda varia dentro dos mesmos objetos, dependendo, entre
varios aspetos, da época do ano em analise e da posicdo que ocupam no terreno. Saber onde
“olhar espectralmente” e compreender os fatores que influenciam a resposta espetral dos
objetos & fundamental para interpretar corretamente a interacdo da radiacdo eletromagnética

com a superficie.

S—— — Dry bare soil (Gray-brown)
60 — Vegetation (Green)
———— — Water (Clear)

Reflectance (%)

T T T T T T T T T T
04 06 08 1.0 1.2 14 16 18 20 22 24 26

Visible | NIR | SWIR
Wavelength (um)

Figura 1— Assinaturas espectrais do solo, vegetacao e agua (Lillesand et a/, 2015)

1.5 VANTSs vs satélites

Os satélites e os VANTs permitem obter imagens da superficie terrestre em varias partes do
espetro eletromagnético. Essas partes incluem por exemplo, informacéo espectral no visivel, mas
também no infravermelho sendo que esta parte do espectro eletromagnético é bastante

importante para fendmenos relacionados com a dindmica da vegetacao.

Os VANTSs, quando comparados com os satélites, permitem a aquisicdo a baixo custo laboral
e tecnologico de imagens de alta resolucao espectral, espacial e temporal para estudos com
areas inferiores a 10 — 20 ha (Jensen, 2009; Manfreda ef a/, 2018). Além disso, sdo menos
suscetiveis aos efeitos atmosféricos devido ao facto de os voos serem de baixa altitude e

permitem uma recolha de dados mais proxima e continua (Manfreda et a/, 2018).

A utilizacao de VANTSs para obtencao de fotografias aéreas apresenta algumas limitacdes tais
como a grande quantidade de dados para o pré-processamento (Lin ef a/, 2010), a pouca

poténcia do motor que limita a altitude e tempo de voo (Mozaffari ef a/, 2019) e as restricdes
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governamentais. Além disso, a diferenca entre orcamentos, aptiddes técnicas e sensores leva a

uma variedade na precisdo dos estudos (Andrews ef al., 2002).

As imagens de satélite, por comparacdo com as fotografias aéreas obtidas por VANTs
permitem observar mais regides e maiores areas devido a altitude a que se encontram estas
estruturas. Nao é necessaria a programacao de voos como nos VANTSs e é possivel prever a sua
passagem num determinado ponto da Terra, devido & periocidade das orbitas. Além disso
permitem o acesso a um histérico de dados (o satélite Landsat possui 0 mais antigo registo de
dados que remonta a 1970) que possibilita a avaliacdo de tendéncias e uma monitorizacdo a

longo prazo das alteracdes ambientais (Shumack et a/, 2017).

Por outro lado, temos as desvantagens. As imagens com grande resolucao espacial,
temporal e espectral ndo sao fornecidas pelo mesmo satélite. O tamanho do objeto em estudo, a
escala temporal dos processos ecolégicos e as condicdes climaticas (e.g. contaminacdo das
nuvens) inviabiliza o uso de muitos satélites devido a resolucdo espacial, temporal e espectral

minima necessaria para o estudo (Lu & He, 2017).

A unido destas tecnologias permite estudar a ocupacdo do territério (Ham et a/,, 2018) e
mapear e detetar espécies da flora (Wang ef a/, 2019) e fauna de forma nao invasiva, pois
ambos 0s instrumentos permitem a possibilidade de remotamente detetar e medir elementos a
escalas mais alargadas do que seria possivel através dos métodos tradicionais (Whitehead &
Hugenholtz, 2014), além de permitirem a exploracdo de areas inacessiveis como zonas
montanhosas, florestas densas, zonas com ocorréncia de terramotos (Li ef a/, 2011). Os
satélites tm uma elevada cobertura em termos de area, permitindo obter imagens de toda a
superficie terrestre, mas em geral com baixo detalhe espacial que varia entre uns metros até
varias dezenas de metros. No caso dos VANTSs, estes cobrem areas muito mais pequenas, mas
com detalhe espacial muito maior que pode chegar aos poucos centimetros de distancia de
amostragem no solo (do inglés GSD - Ground Sampling Distance). Se combinarmos a
informacao proveniente dos VANTs com os satélites, obtemos mapeamentos a larga escala para

regides mais amplas.
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1.6 Objetivos do trabalho

Foram selecionadas as Praias do Lumiar e do Rodanho no Noroeste de Portugal Continental
para obtencdo de fotografias aéreas e imagens multiespectrais recolhidas através de VANTs e

processamento de informacao de sistemas de informacao geografica (SIG), com os objetivos de:

e Testar a capacidade dos algoritmos de classificacdo supervisionada para

identificacao das plantas até a espécie.

e |dentificar espectralmente as espécies da vegetacao dunar, com validacéo cruzada

no campo por identificacao direta

e Avaliar a distribuicdo de espécies invasoras, nomeadamente a acacia-de-espigas

(Acacia longifolia)

Deste modo espera-se desenvolver um método eficaz, rapido e facil que obtenha melhores
taxas de sucesso do que os métodos atuais, para monitorizacao, neste caso em particular, dos

ecossistemas dunares.
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2 ENQUADRAMENTO DA AREA DE ESTUDO

2.1 Praia do Lumiar

2.1.1 Geografia

Figura 2 - Mapa da localizagdo geografica da Praia do Lumiar

A localizacao da Praia do Lumiar encontra-se ilustrada na Figura 2, situa-se na freguesia do
Carreco, localizada a norte do rio Lima, concelho e distrito de Viana do Castelo e integra o Sitio
de importancia Comunitaria Litoral Norte (PT CONOO17). Localiza-se numa enseada limitada a
sul por um pequeno pontdo que foi construido para cortar o impeto das ondas na zona de
banhos. A norte, o sistema dunar torna-se mais amplo (Figura 3). Nesta praia podemos ver o
Portinho do Lumiar, que remonta ao século XIX e que servia para guardar os barcos e os

instrumentos de apanha do sargaco, utilizado para adubar os campos.

A area apresenta 2 tipos de habitats naturais e seminaturais listados no anexo | da Diretiva
Comunitaria “Habitats” (Diretiva 92/43/CEE, 1992), dunas fixas com vegetacdo herbacea

(dunas cinzentas) e dunas méveis do cordao dunar com Ammophila arenaria (dunas brancas).
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Figura 3 - Cordao dunar da Praia do Lumiar a) Zona Norte (12/10/2021) b) Zona Sul (17/12/2021)

2.1.2 Geologia e Ocupacao do Solo

Segundo a analise geoldgica, com base na carta geoldgica de Portugal a escala 1:50 000 na

folha 5A de Viana do Castelo (Figura 4) bem como a respetiva nota explicativa (Teixeira ef a/.,

1972), a area de estudo é formada essencialmente por areias de duna do quaternario. A oeste

da area de estudo sao observaveis bancadas de quartzitos do Ordovicico.

Legenda
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Figura 4 - Carta geologica da Praia do Lumiar (circulo vermelho) e respetiva legenda

Tendo por base a carta de ocupacado e usos do solo, na qual é apresentada a cobertura do

solo de acordo com a caracterizacdo da CLC 2006 (Caetano et al, 2009) para a area

circunscrita as dunas da Praia do Lumiar, verifica-se que a totalidade da area se encontra numa

area classificada de praias, dunas e areais.
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Com base na COS 2018 (Direcdo-Geral do Territdrio, 2019), verificou-se que nas
proximidades da area de estudo, as areas florestais (eucalipto, invasoras, pinheiro-bravo e outras
folhosas) sdo as mais representativas, seguidas das areas agricolas, territérios artificializados e

matos. Para este da area de estudo, foram identificadas areas de florestas de invasores.

2.2 Praia do Rodanho

2.2.1 Geografia

Figura 5 - Mapa da localizacéo geografica da Praia do Rodanho

A Praia do Rodanho situa-se na freguesia de Vila Nova de Anha, localizada a sul do rio Lima,
concelho e distrito de Viana do Castelo e integra o Sitio de importancia Comunitaria Litoral Norte
(PT CONOO17). A localizacao da area de estudo encontra-se ilustrada na Figura 5. Nesta praia,
desagua a Ribeira do Rodanho ou da Anha e é possivel encontrar uma das dunas com maior
altitude do pais. O areal é extenso, com cerca de 2,7 km de comprimento (Figura 6). E limitada

a norte pela Praia do Cabedelo € a sul pela Praia da Amorosa.

A area apresenta 2 tipos de habitats naturais e seminaturais listados no anexo | da Diretiva
Comunitaria “Habitats” (Diretiva 92/43/CEE, 1992), dunas fixas com vegetacdo herbaceas
(dunas cinzentas) e dunas moveis do corddo dunar com Ammophila arenaria (dunas brancas),
dos quais 1 é considerado prioritario para a conservacado no contexto europeu (dunas fixas com

vegetacdo herbaceas).
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Figura 6 — Cordao dunar da Praia do Rodanho a) Zona Sul (12/10/2021) b) Zona Norte (17/12/2021)

2.2.2 Geologia e Ocupacao do solo

Segundo a analise geologica, com base nas cartas geoldgicas de Portugal a escala 1:50 000

150 300m

na folha bA de Viana do Castelo (Figura 7), bem como a respetiva nota explicativa (Teixeira ef
do Quaternario.

al, 1972), o substrato da area de estudo é constituido essencialmente por areias de dunas (Ad)

Legenda
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Figura 7 - Carta geoldgica da Praia do Rodanho (circulo vermelho) e respetiva legenda

Tendo por base a carta de ocupacado e usos do solo, na qual é apresentada a cobertura do

solo de acordo com a caracterizacdo da CLC 2006 (Caetano et a/, 2009) para a area

circunscrita as dunas da Praia do Rodanho, verifica-se que a quase totalidade da area se
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encontra numa area classificada de praias, dunas e areias. A restante area de estudo esta

enquadrada na area classificada como florestas de resinosas.

Com base na COS 2018 (Direcdo-Geral do Territério, 2019), verificou-se que nas
proximidades da area de estudo, as areas florestais (pinheiro-bravo, eucalipto, carvalhos, outras
folhosas e invasoras) sdo as mais representativas, seguidas das areas agricolas, territorios
artificializados e matos. Para norte da area de estudo, foram identificadas areas de florestas de

invasoras.

2.3 Clima

As areas (Praia do Lumiar e Praia do Rodanho) apresentam um clima influenciado pelo
Atlantico, o que favorece temperaturas amenas durante todo o ano. A caracterizacao climatica
das areas de estudo tem por base os dados climaticos obtidos através das normais
climatologicas disponibilizadas pelo Instituto Portugués do Mar e Atmosfera, com base numa
série historica da estacao climatoldgica de Viana do Castelo (543) entre os anos 1971 e 2000

(Instituto de Meteorologia |. P, 2000).

Os valores médios de temperatura variam entre 9,5°C no més mais frio (janeiro) e os
20,5°C no més mais quente (julho), fazendo com que a temperatura média anual seja de 14,8°C
e a amplitude térmica de 11,0°C. O maior valor da temperatura registado foi de 38,6°C no més
de julho e o menor de -4°C no més de dezembro. A humidade relativa do ar tem uma média
anual de 82,0%, sendo que 0 més de junho apresenta a menor percentagem (74,0%) e os meses

de novembro e dezembro apresentam maior percentagem (89,0%).

A precipitacao total anual apresenta uma média de 1470,2 mm. No més mais quente, julho
a precipitacao total ronda em meédia os 28,4 mm. O més de dezembro apresenta a maior média

de precipitacao total atingido o valor de 228,3 mm.

A velocidade média do vento varia entre 6,7 km/h, no més de novembro, e 9,6 km/h em

abril.

Quanto ao clima, de acordo com Koppen e Geiger, a classificacdo do clima é Csb, que

corresponde a um clima temperado com inverno chuvoso e verao seco e pouco quente.
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3 MATERIAIS E METODOS

3.1 Levantamentos com VANTS
3.1.1 Materiais

No ambito deste trabalho foram utilizados alguns equipamentos e aplicacbes para
obtencao, processamento e interpretacdo dos dados e resultados. Relativamente aos

equipamentos fisicos (hardware), foram utilizados:
e MicaSense RedEdge M (camara multiespectral)
e DjiInspire 1 (VANT)
e CRP MicaSense modelo RPO4
e Dji Phantom 4 Pro RTK (VANT)
e VivoBook ASUS Laptop E410MA (equipamento informatico)
Quanto as aplicacdes informaticas (software), foram utilizados os seguintes programas:
e Map Pilot para DJI (app 10S) - (VANT - planeamento de voo)
e Agisoft MetaShape: 1.7.6 — 64 bits) - (processamento fotogramétrico)
e QGIS (verséo: 3.22.1) (QGIS.org, 2021) - (SIG)

e Semi-Automatic Classification Plugin (SCP) (versdo 7.10.5) (Congedo, 2021) (Plug-in
SIG) - Este Plug-in requereu a instalacdo do software SNAP (versao 8.0) (ESA

Sentinel Application Platform, 2020) para a utilizacdo de um dos algoritmos

3.1.1.1 Camara MicaSense RedEdge M

A camara RedEdge M (Figura 8) foi utilizada para a obtencao das imagens multiespectrais.
Esta camara, muito usada em agricultura de precisao, foi acoplada ao VANT da DJi, Inspire 1. As

caracteristicas técnicas da cAmara encontram-se descritas na Tabela 1.
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Figura 8 - Camara RedEdge M (MicaSense, 2017)

Tabela 1 - Caracteristicas técnicas da camara MicaSense RedEdge M (MicaSense, 2017)

MicaSense RedEdge M

Peso 170 g
Dimensdes 94 cmx6,3cmx4,6cm
Bateria 4.2V-15.8V
Bandas espectrais Red, Green, Blue, Red Edge,
Near IR
GSD 8,2 cm/pixel
Velocidade de

captura 1 captura por segundo

O sensor multiespectral da camara possui 5 lentes diferentes, sendo cada uma capaz de
captar diferentes espectros de cor. O sensor capta informacdo nos comprimentos de onda das
bandas Red, Green, Blue do espetro do visivel, captando ainda as bandas espectrais Near Infra
Red (NIR) e Red Edge. Na tabela 2 estdo apresentadas algumas caracteristicas das diferentes

bandas do sensor.

Tabela 2 - Bandas espectrais da MicaSense RedEdge M com os respetivos comprimentos de onda e largura das bandas

Numero Banda Comprimento Largurada
da banda de onda (nm) banda (nm)
1 Blue 475 20
2 Green 560 20
3 Red 668 10
4  Red Edge 717 10
5 NIR 840 40
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Fazem parte do kit da cdmara um sensor, Downwelling Light Sensor (DLS) e um calibrador,
Calibrated Reflectance Panel (CPR). Eles operam em conjunto de forma a fazer uma calibracdo
da refletancia durante o processamento consoante as variacdes de luz durante o voo e a geracéo

de dados quantitativos.

Neste estudo foi utilizado um CRP MicaSense modelo RP04 para a calibracdo radiométrica
das imagens obtidas através da cadmara multiespectral MicaSense Red Edge M. O CRP ¢
composto por uma caixa de plastico cinzenta que contém um quadrado branco (painel) e um

codigo QR (Figura 9).
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Figura 9 - Calibrador CPR RPO4

Este painel possui curvas de refletancia conhecidas ao longo das bandas do visivel, Red
Edge e NIR (Tabela 3). Para a calibracdo radiométrica o painel foi fotografado com a cdmara
MicaSense antes e depois do voo, para que a imagem do painel fosse utilizada como referéncia

para a posterior calibracdo das imagens no software Agisoft MetaShape.

Tabela 3 - Valores de refletdncia de cada uma das bandas do CRP

Banda Refletancia

(nm)

Blue 48,9
Green 49,0
Red 48,9

Red Edge 48,6
NIR 48,8
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3.1.1.2VANT Dji Inspire 1

O Dji Inspire 1 (Figura 10) ¢ um VANT quadricéptero (4 hélices) com cerca de 2,845g
(sem camara) constituido por um GPS, barometro, bussola magnética, uma unidade IMU
(Inertial Measurement Unit), quatro LED (dois frontais e dois traseiros), suporte de aterragem,
um gimbal (mecanismo que permite manter a camara perfeitamente nivelada e estabilizada),
uma bateria e portas de conexdo. O controlo remoto que pode ser ligado a um tablet ou

telemdvel permite o funcionamento remoto do VANT a partir do solo.

Figura 10 - VANT Dji Inspire 1 com a camara multiespectral Micasense RedEdge M acoplada a sobrevoar a area de estudo
(Praia do Rodanho)

O Dji Inspire 1 desloca-se automaticamente com uma autonomia de aproximadamente 18
minutos, através de uma rota previamente definida. O software utilizado para a planificacao do
voo é 0 Map Pilot, que é instalado e manipulado através de um tablet com sistema I0S (iPad),
onde é possivel ter acesso, em tempo real, a monitorizacdo da telemetria, plano de voo e
visualizacdo dos objetos fotografados (Peixoto, 2017). As caracteristicas técnicas do VANT

encontram-se descritas na Tabela 4.

Tabela 4 - Caracteristicas técnicas do VANT Diji Inspire 1 (Dji, 2015)

Dji Inspire 1
Peso (sem camara) 2845 ¢g

Propulsor 4 hélices (quadricoptero)

Bateria 6000mAh 2S LiPo
Duracao maxima de voo (autonomia) Aprox. 18 minutos
Velocidade maxima 49 mph
Resisténcia ao vento 10 m/s
Plano de voo automatico Sim

29


https://www.fnac.pt/DJI-Drone-Inspire-1-Conectavel-Drone/a920260

Descolagem automatica Sim
Aterragem automatica Sim

Amplitude térmica -10a 40°C

3.1.1.3VANT Dji Phantom 4 Pro RTK

O VANT, modelo Phantom 4 Pro RTK (Figura 11), foi o segundo VANT usado no ambito

deste trabalho para a identificacdo e georreferenciacdo de algumas manchas de vegetacao.

Figura 11 - VANT Dji Phantom 4 Pro RTK

Este VANT apresenta algumas semelhancas com o Dji Inspire 1, sendo também constituido
por um GPS, uma unidade IMU, bussola magnética, uma camara, uma bateria e portas de
conexao. Também o controlo remoto permite a sua ligacdo a um tablet ou telemével. As

caracteristicas técnicas do VANT encontram-se descritas na Tabela 5.

Este modelo foi colocado no mercado pela empresa Dji e permite fazer GPS diferencial, ou
seja, usar uma segunda antena GPS sobre um ponto de coordenadas conhecidas para obter

coordenadas com precisao centimétrica, sem a necessidade de pontos de controlo no solo.

Tabela 5 - Caracteristicas técnicas do VANT Dji Phantom 4 Pro RTK (Dji, 2018)

Dji Phantom 4 Pro RTK
Peso 139] g
Bateria 5370mAh LiPo 4S
Sensor 1" CMOS; pixéis: 20M

Duracao maxima de

voo (autonomia) Aprox. 30 minutos
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https://www.droneshop.com/drone-dji-phantom-4-/-phantom-4-advanced-/-phantom-4-pro/dji-phantom-4-pro-rtk-p-442831.html

GSD (H/36.5) cm/pixel, H -altitude relativa
ao cenario a fotografar (metros)
Amplitude térmica (o 5 40° ¢

A tecnologia RTK (Real Time Kinematic), permite alternativamente a ligacdo a Rede Nacional
de Estacdes Permanentes (ReNEP) GNSS. A ReNEP é um servico publico de geoposicionamento
prestado pela DGT (Direcao-Geral do Territorio) que, no ambito das suas atribuicdes de
manutencdo do Referencial Geodésico Nacional, disponibiliza aos utilizadores de equipamentos
GPS dados que facultam a determinacdo de coordenadas geograficas com precisao melhor que
10 cm (ReNEP, 2020). Neste trabalho foi usada a média das trés estacdes mais proximas,
nomeadamente as estacdes de Braga, Paredes de Coura e Vila Nova de Gaia, que transmitem

num raio de 30 km de precisao 6tima, coordenadas de precisdo usadas pelo VANT.

3.2 Métodos
3.2.1 Recolha de imagens e levantamentos GPS

Para realizar a recolha de imagens, evitou-se dias com céu nublado, para evitar sinais de
NDVI perturbados pela ocultacao do sol. O regime de marés nao foi considerado por se tratar de
um trabalho em zona interdunar e dentro de duna. Efetuaram-se os planos de voo (Figura 12),
de acordo com a regulamentacao em vigor. Para tal, foi utilizada a aplicacdo Map Pilot onde foi
possivel definir a area de voo, a altitude e o nimero de imagens a serem recolhidas, também foi
necessario configurar a sobreposicao das imagens durante o voo. Em ambos os casos foi

escolhida uma sobreposicao frontal de 80% e lateral de 75%.

Figura 12 - Plano de voo a) Praia do Lumiar, b) Praia do Rodanho
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No total foram efetuados 2 levantamentos com recurso ao VANT Dji Inspire 1 e a camara
multiespectral MicaSense RedEdge M, um na Praia do Lumiar e outro na Praia do Rodanho.
Apds cada levantamento, foram registadas as condicées do voo como a hora do voo e os

parametros das camaras (Tabela 6)

e O levantamento na Praia do Lumiar foi realizado no dia 12/10/2021 as 11h48, a uma

altitude de 70 metros, obtendo-se no total 73 fotografias aéreas

e 0 levantamento na Praia do Rodanho foi realizado no dia 12/10/2021 as 12h55, a uma

altitude de 70 metros, obtendo-se no total 82 fotografias aéreas

Tabela 6 - Caracteristicas dos levantamentos realizados nas areas de estudo

Data Hora N* Parametros imagens
Voo fotos Altitude Sobreposicio Area GSD
Levantamento o 80/75 MS: 5,3 cm/pixel
1 (Lumiar) 12/10/2021  11:48:25 73 70m frontal/lateral 2,56ha RGB: 3,6 cm/pixel
Levantamento . 80/75 MS: 5,5 cm/pixel
2 (Rodanho) 12/10/2021  12:55:56 82 70m frontal/lateral 3.04ha RGB: 3,8 cm/pixel

Foram obtidas imagens com o VANT Dji Inspire 1 com uma resolucao espectral composta
por 3 bandas: Red, Green e Blue. E com a camara multiespectral MicaSense Red Edge M foram
obtidas imagens com uma resolucdo espectral composta por 5 bandas: Red (668 nm), Green

(560 nm), Blue (475 nm), Near Infra Red (840 nm) e Red Edge (717 nm).

O levantamento dos pontos GPS com a identificacdo da espécie no campo, para efeitos de
validacdo dos dados de detecdo remota, foi efetuado no dia 17/12/2021 das 10h42 até as
11h11 na Praia do Lumiar e das 11h46 até ao 12h27 na Praia do Rodanho. Foi utilizado o VANT
Dji Phantom 4 Pro RTK sem necessidade de efetuar voo (Figura 13) ou seja, utilizando o
equipamento a mao, tirando partido da camara e da elevada precisdo do seu sistema de
posicionamento. Este VANT foi utilizado para recolher imagens e pontos GPS de algumas
manchas de espécies presentes no local (Tabela 7). Os pontos GPS incluem alguns tipos de
informacdo, tais como as coordenadas GPS das plantas, identificacdo, altitude (altura das

plantas acrescido de pelo menos 30 cm - distancia de focagem) e a respetiva foto.
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Figura 13 - Georreferenciacdo de uma mancha de Pinus pinaster (Praia do Rodanho)

Tabela 7 - Numero de pontos GPS de validacao recolhidos por local para cada espécie.

Espécie
Acacia longifolia
Ammophila arenaria
Artemisia crithmifolia
Pinus pinaster
Otanthus maritimus
Lavandula sp.
Cistus sp.
Ulex sp.
Erygium maritimum

Graminea indefinida

A localizacao dos pontos GPS de validacdo pode ser observada nas Figuras 14 ¢ 15 e

Praia do Lumiar

14

N*° de pontos

Praia do Rodanho

16
26

21

também sao visiveis nos mapas das classificacoes (Figuras A3 a A10)
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3.2.2 Pré - processamento dos produtos

Apds cada levantamento foi possivel proceder ao pré-processamento dos produtos. Este pré-
processamento foi realizado com o auxilio do software Agisoft Metashape. Este programa foi
concebido para criar modelos 3D através da sobreposicao de imagens 2D usando algoritmos
automaticos de reconstrucao e tem sido usado com sucesso para processar imagens obtidas por
VANT em ambientes costeiros e.g. (Andriolo ef al, 2020; Laporte-Fauret et a/, 2019). Os
produtos resultantes deste processamento foram ortomosaicos e Modelos Digitais de Superficie

(MDS).

Durante o voo foram registadas a posicao e orientacao das imagens através do sistema de
navegacao dos VANTs. Estes dados foram usados para fazer o processamento fotogramétrico
através da técnica Structure-from-motion que através de correlacao fotogramétrica identifica os
pontos ou elementos comuns entre as imagens sobrepostas e gera uma nuvem de pontos com
coordenadas XYZ. E a partir desta nuvem de pontos que o MDS ¢ gerado. Com base no MDS, as
imagens foram ortorretificadas e as distorcdes causadas pelo relevo corrigidas e por fim as
imagens foram sobrepostas sequencialmente de forma a criar o ortomosaico. A informacao do
ortomosaico é bidimensional (coordenadas x e y), sendo um produto com caracteristicas
semelhantes a uma carta ou a uma planta sem a componente altimétrica (z). O ortomosaico
preservou as bandas Red, Green, Blue, Red Edge e NIR que foram usadas na andlise da

vegetacao.

De modo a obter uma imagem com alta resolucao espacial e espectral, sem perder as suas
caracteristicas especificas, procedeu-se a fusdo de imagens RGB e multiespectral. Este método
consiste na combinacao da imagem de alta resolucao espacial, com a imagem de menor

resolucao, onde resulta uma imagem com elevada resolucao quer espacial, quer espectral.

De seguida, realizou-se um recorte na imagem para descartar as zonas da imagem sem

dados ou com pouca area Uutil.

3.2.3 Processamento

Todas as etapas de processamento foram realizadas no software QGIS (QGIS.org, 2021)

Foram também articulados algumas funcdes e recursos auxiliares ao SCP (Congedo, 2021),
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nomeadamente o SNAP (ESA Sentinel Application Platform, 2020). Todas as layers do projeto
foram trabalhadas no sistema de coordenadas ETRS89 / Portugal TMO6 (EPSG: 3763).

3.2.3.1indices de vegetacio e composicio de bandas

Os indices de vegetacdo sdo combinacdes algébricas usados em dados de detecdo remota
para obter avaliacbes quantitativas e qualitativas das caracteristicas da vegetacao tais como
biomassa, vigor, percentagem de coberto e estrutura (Xue & Su, 2017). O valor destes indices é
obtido diretamente ou através de um quociente, diferenca ou outra transformacado de dados

espectrais.

Para aumentar a dimensionalidade dos dados da componente espectral foram calculados,
através da ferramenta “Raster calculator” do QGIS, 4 indices de vegetacdo (Tabela 8). Devido a
problemas técnicos, estes indices nao foram combinados com as bandas multiespectrais; assim
sendo, estes indices e algumas composicbes de bandas multiespectrais (Tabela 9) foram
usados apenas com o intuito de melhorar, através de analise visual, a interpretacao e

diferenciacao dos diversos tipos de ocupacdo de solo.

Tabela 8 - indices de vegetacao utilizados no estudo

indices de vegetacio Formula Referéncia
NIR — R
NDVI NDVI = NIRTR (Rouse et al.,, 1974)
NIR - G _
GNDVI GNDVI = NIRTG (Gitelson et al,, 1996)
NIR
GRVI GRVI = < (Gitelson et af,, 2002)
NIR — Re
NDRE NDRE = NIR + Re (Barnes et al,, 2000)

Tabela 9 - Composicédo de bandas

Imagem Raster Bandas
LUMIAR_ORTO_MS_RGB

RODANHO_ORTO_MS_RGB

Red, Green, Blue
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LUMIAR_ORTO_MS_5-4-3
RODANHO_ORTO_MS_5-4-3
LUMIAR_ORTO_MS_5-3-2 CIR
RODANHO_ORTO_MS_5-3-2 CIR
LUMIAR_ORTO_MS_3-4-5
RODANHO_ORTO_MS_3-4-5

NIR, RedEdge, Blue

NIR, Blue, Green

Blue, RedEdge, NIR

3.2.3.2 Definicao de classes de ocupacao do solo

Para classificar os objetos das imagens foram usadas técnicas de classificacdo
supervisionada. Esta & uma técnica de processamento semiautomatico que permite a
identificacdo dos objetos conhecidos a priori presentes na imagem através da sua assinatura
espectral. A classificacdo corresponde a um processo de extracdo de informacao através da
analise das assinaturas espectrais dos materiais presentes em cada pixel, separando-os em
classes consoante a similaridade das assinaturas. A classificacdo necessita que sejam definidas
regides de interesse (“Region of Interest” ROls ou Areas de Treino) para cada categoria
identificada na imagem (Silva, 2011). Estas regides servem para caracterizar espectralmente
cada uma das classes definidas, para posteriormente identificar a categoria correspondente a

cada objeto, em funcdo da homogeneidade espectral.

Durante o trabalho de campo e apos analise, foram identificadas 12 classes para a Praia do
Lumiar (Tabela 10) e 10 classes para a Praia do Rodanho (Tabela 11) para criacdo das
regides de interesse. Foram descartadas as classes com objetos de dimensdes inferiores a 20
pixéis (e.g. Ofanthus maritimus) porque a Sua criacao iria comprometer o desempenho dos

algoritmos.

A maioria dos ROIs foram confirmados pela observacdo da prdépria imagem. Nos pontos
onde n&o foi possivel essa confirmacdo, a observacdo em campo foi necessaria, utilizando o

VANT Phantom 4 Pro RTK para georreferenciacdo dos pontos (Capitulo 3.2.1).

38



Tabela 10 - Macroclasses e classes utilizadas na Praia do Lumiar e a respetiva descricdo (para permitir uma melhor
fotodetetacao das classes “Agua” e “Alga”, foi selecionada a composicdo de bandas 532 para ilustracao destas classes)

Macroclasse
Macroclasse
ID
1 Areia
2 Rocha
3 Passadico
4 Agua

5 Vegetacao

6 Rua

Classe
ID

10

11

12

Classe

Areia

Rocha

Passadico

Corpos de agua

Ammophila
arenaria

Acacia longifolia

Vegetacao
rasteira

Artemisia
crithmifolia

Alga

Outros

Estrada

Passeio
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Tabela 11 - Macroclasses e classes utilizadas na Praia do Rodanho e a respetiva descri¢éo

Macroclasse Macroclasse Classe ID Classe An.mstra Cor da
ID visual classe
1 Areia
1 Areia
5 Areia e vegetacao
seca
2 Artificial 3 Passadico
3 Agua 4 Corpos de agua -
5 Ammophila arenaria w
BV ‘
7 Vegetacao Ribeirinha -
4 Vegetacao
10 Artemisia crithmifolia --

3.2.3.3 Identificacao e delimitacao das regidoes de interesse

As regides de interesse foram obtidas tendo em conta a unidade de amostragem e o
tamanho da amostra (Muller ef a/, 1998). Estas foram criadas através da digitalizacdo de
poligonos de pequenas dimensdes de acordo com a interpretacdo visual da imagem VANT da
area de estudo com recurso a ferramenta SCP. Os indices de vegetacdo e a combinacao de
bandas foram utilizados como suporte para a detecdo de manchas de vegetacao e excluséo das
areas de sombra, de forma a aumentar homogeneidade espectral dos ROl (Figura 16). Para
cada classe foram definidos, no minimo 10 ROI, para assegurar a representacao da variedade de
caracteristicas espectrais de cada classe, tendo sido criados no total 126 poligonos para a Praia
do Lumiar e 108 poligonos para a Praia do Rodanho. A localizacao dos ROIs pode ser observada

nos mapas em anexo (Figuras Al e A2).
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Figura 16 - Exemplo de indices e composicdes de bandas para detecdo de vegetacdo, neste caso numa &rea de pinheiro
rodeado por acéacia-das-espigas a) Composicdo RGB-123 b) Composicdo RGB-345 c) NDVI, as zonas mais claras representam
baixa densidade de vegetacdo d) GRVI

3.2.3.4 Assinaturas espectrais

Uma vez criados os ROIs, foram calculadas as assinaturas espectrais das mesmas através
da ferramenta “Spectral Signature Plot” do Plug-in SCP. O mesmo processo foi realizado para os

pontos das espécies identificadas e georreferenciadas no campo.

3.2.3.5 Algoritmos de classificacao

Neste trabalho foram aplicados todos os algoritmos de classificacdo supervisionada por
aprendizagem de maquina (supervised machine learning classification), disponiveis no SCP do

QGIS, nomeadamente os algoritmos descritos na Tabela 12.
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Tabela 12 - Algoritmos utilizados no estudo

Algoritmo Referéncia
Spectral Angle Mapper (SAM)  (Kruse et al, 1993)
Random Forest (RF) (Breiman, 2001)
Maximum Likelihood (NIL) (Nilsson, 1965)
Minumum Distance (MD) (Richards, 1999)

0O SAM é um algoritmo que calcula o angulo espectral entre as assinaturas espectrais dos
pixéis e as assinaturas espectrais das areas de treino, assim um pixel pertence a classe que

possuir o menor angulo.

O RF é um algoritmo que consiste num conjunto de arvores de decisdo geradas dentro de
um mesmo objeto. Cada objeto (conjunto de arvores) passa por um mecanismo de votacéo
(bagging) que elege a classificacdo mais votada. A classificacdo encontra-se nos nos terminais

das mesmas (Belgiu & Dragut, 2016).

O ML é um algoritmo que assume que as assinaturas espectrais de treino de cada classe
apresentam uma distribuicao normal. Para isso, avalia a média, variancias e covariancias das
areas de treino para assim determinar a distribuicdo normal de cada uma delas (Ahmad &

Quegan, 2012).

O MD é um algoritmo que calcula a distancia eucladiana entre as assinaturas espectrais dos
pixéis da imagem e as assinaturas espectrais das areas de treino, inserindo-o na classe que

possuir uma assinatura espectral mais aproximada

3.2.3.6 Analise da qualidade da classificacao

A avaliacao da qualidade da classificacdo foi efetuada com base em varios indicadores,
nomeadamente a partir da matriz de confusdo (ou tabela de contingéncia), o indice de
concordancia Kappa, a precisao global, a precisao do utilizador e a precisao do produtor
(Congalton & Green, 2019). Estes indicadores foram calculados no QGIS através da ferramenta

“Accuracy” do SCP.
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A matriz de confusdo, ¢ uma ferramenta muito eficaz, em forma de tabela, que permite
organizar e comparar a informacdo de referéncia com a informacao resultante da classificacao.
Esta matriz apresenta a distribuicdo da percentagem de pixéis classificados de forma correta e
incorreta (Congalton & Green, 2019), o que por sua vez permitiu avaliar qual a performance na

separabilidade de elementos diferentes, resultante da classificacao de cada algoritmo.

A disposicdo dos resultados da matriz de confusdo permitiu aferir a precisdo global (PG), a
precisao do produtor (PP), a precisdo do utilizador (PU) e o indice de concordancia Kappa ou

coeficiente Kappa (K).

A PG é o quociente entre o somatdrio dos pixéis bem classificados e o nimero total de pixéis
classificados. A PP determina-se pelo quociente entre o numero de pixéis corretamente
atribuidos na respetiva classe e o numero de pixéis que efetivamente pertencem a essa classe. A
PU consiste no quociente entre o numero de pixéis corretamente atribuidos a respetiva classe
pelo numero de pixéis atribuidas a essa mesma classe, sendo-lhe corretamente ou
incorretamente atribuidos. O K, é uma técnica estatistica que avalia o nivel de concordancia
entre o resultado da classificacdo e o conjunto de teste criado para as varias classes. Este indice
varia entre O (zero) e 1 (um) e a interpretacao dos seus valores encontra-se descrito na Tabela

13.

Tabela 13 - Interpretacéo dos valores indice K segundo (Landis & Koch, 1977)

Valor de K Interpretacao

<0 Pobre (Insignificante)

0<k=0,2 Fraco
0,2<k=0,4 Razoavel
0,4<k=0,6 Moderado
0,6<k=0,8 Forte (Confiavel)

0,8<ks1l Excelente
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1 indices de vegetacio

As Figuras 17 e 18 apresentam os resultados do processamento de imagem com a
aplicacdo dos indices de vegetacdo (NDVI, GNDVI, GRVI, NDRE). O NDVI, gerou um intervalo de
valores entre 0,07 e 0,88, no qual os valores representados com coloracéo vermelha e laranja
representam auséncia de vegetacao ou solo. As zonas brancas e amarelas, representam baixa
densidade de vegetacdo e os valores proximos a 1, zonas verdes representam as regides de
vegetacdo densa e verde. Tal como o NDVI, os valores do GNDVI também variam entre -1 e 1 e
através deste indice foi possivel detetar diferentes estagios de desenvolvimento das plantas pois
este indice é mais sensivel a concentracao de clorofila do que o NDVI (ex. Figura 15 b) - area de
cultivo presente no levantamento da Praia do Lumiar). O GRVI permitiu a distincao das diferentes
nuances de verde da vegetacédo (ex. pinheiro e acacia) e o NDRE a identificacdo das zonas com

maior taxa de azoto, como € o caso das zonas dominadas por Acacia longifolia.
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c) d)

Figura 17 - Mapas de indices de vegetacéo para a Praia do Lumiar a) NDVI, b) GNDVI, c) GRVI, d) NDRE

A partir dos indices calculados, foi possivel detetar com mais facilidade as zonas de maior
atividade fotossintética (ex: Figura 18, manchas de acacias e pinheiros), e distinguir
ligeiramente as manchas de pinheiro das manchas de acacia. Por outro lado, a utilizacao destes
indices ¢ influenciada pelas zonas de sombra que alteram a resposta espectral dos objetos,
criando valores falsos, pelo que se teve o cuidado de verificar a imagem RGB durante o processo

de criacdo dos ROls, de forma a evitar essas areas.

a)
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Figura 18 - Mapas de indices de vegetacédo para a Praia do Rodanho a) NDVI, b) GNDVI, ¢) GRVI, d) NDRE

4.2 Classificacao de imagem
4.2.1 Assinaturas espectrais

A Figura 19 mostra as assinaturas espectrais de diferentes tipos de vegetacao e uso do
solo da Praia do Lumiar. As assinaturas divergem na banda 5 (NIR). As assinaturas espectrais
dos “Corpos de agua” e da “Areia” sdo as que mais facilmente se distinguem, prevendo-se que
estas classes irdo obter melhores valores na classificacdo e que nédo ira haver muita confusao
com as classes da macroclasse “Vegetacdo”. Dentro da macroclasse “Vegetacao” é previsivel a

ocorréncia de confusao entre as classes devido a similaridade das assinaturas espectrais.

Legenda
Areia

24000 — Rocha

—  Passadico
Corpos de agua
18000 l ——  Ammophila arenaria

= Acacia longifolia

Valores

Vegetacao rasteira
12000

——  Artemisia crithmifolia

e Alga

6000 «  Outros

——  Estrada

= Passeio

3
Comprimento de onda (n° banda)

Figura 19 - Valor médio das assinaturas espectrais das classes tematicas propostas (Praia do Lumiar)
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A partir da Figura 20 podemos analisar o comportamento das assinaturas espectrais de
alguns tipos de vegetacdo e ocupacédo do solo da Praia do Rodanho. Tal como na Praia do
Lumiar, as classes “Corpos de agua” e “Areia” apresentam um comportamento distinto das
restantes classes, prevendo-se que serao as mais bem classificadas pelos algoritmos. A classe
“Vegetacao ribeirinha” apresenta o valor mais elevado de refletancia no comprimento de onda
NIR (banda 5). E de salientar que esta classe apresenta uma grande heterogeneidade de
espécies, 0 que se reflete no seu comportamento espectral. Em relacdo a espécie em estudo,
Acacia longifolia, a sua assinatura espectral é semelhante a do Pinus pinaster, embora sejam

ligeiramente distintos no comprimento de onda NIR.
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16000 ) o
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= Pinus pinaster
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|
~ }

=== Artemisia crithmifolia
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3
Comprimento de onda (n° banda)

Figura 20 - Valor médio das assinaturas espectrais das classes tematicas propostas (Praia do Rodanho)

4.2.2 Analise da qualidade da classificacao

Todos os dados de campo foram divididos em dados de treino para o processo de
classificacao e para analise da qualidade da classificacdo. Os resultados da matriz de confusao
foram gerados. Como foi referido no Capitulo 3.2.3.2, foram descartadas as classes com
dimensdes inferiores a 20 pixéis, pois em tentativas anteriores os algoritmos nao foram capazes
de diferenciar essas classes, tendo as mesmas obtido neste processo de avaliacdo valores fracos
de K (<0,02) e que por consequéncia baixavam significativamente os valores globais das
classificacoes. Além disso, a criacdo dessas classes comprometeu o funcionamento de um dos

classificadores, nomeadamente o algoritmo ML.

Na Tabela 14 ¢ apresentado o resultado global obtido com os classificadores, sendo

apresentado nos proximos capitulos os resultados de cada classificacao.
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Tabela 14 - Valores de Precisao Global e Coeficiente K da classificacdo supervisionada das classes de ocupagdo do solo
resultantes da aplicagéo de diferentes algoritmos de classificacéo

Praia do Lumiar Praia do Rodanho
Algoritmo PG K PG K
SAM 35,11 0,32 61,90 0,57
RF 81,46 0,75 64,79 0,59
ML 95,65 0,93 90,76 0,88
MD 82,05 0,76 74,57 0,70

4.2.2.1Praia do Lumiar

Na Tabela 15 sao apresentados os valores obtidos para trés dos quatro indicadores
utilizados, nomeadamente a precisdo do produtor, precisdo do utilizador e coeficiente Kappa

para a Praia do Lumiar.

Tabela 15 - Valores da Precisdo do Produtor, Precisdo do Utilizador e Coeficiente K para as classes tematicas criadas
consoante o algoritmo de classificacao utilizado (Praia do Lumiar)

PP PU K
ID SAM RF ML MD SAM RF ML MD SAM RF ML
1 8933 096,19 9851 9579 97,19 9860 9983 99,15 0,97 0,98 1,00
2 67,31 48,08 97,60 7837 3865 4846 84,42 4464 037 046 084
3 8661 97,30 99,83 9557 2324 6023 77,82 3752 0,23 060 0,78
4 99,59 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 1,00 1,00 1,00
5 5545 30,87 9298 53,23 4586 66,77 77,86 50,07 0,44 0,65 0,77
6 8690 9592 8700 6845 17,49 1876 46,01 11,40 0,17 0,18 0,46
7 7936 99,21 9593 73,85 73,72 86,88 9500 8487 0,73 0,77 0,95
8 77,79 89,09 9442 8733 1755 3367 6303 19,74 0,16 032 0,62
9 9723 96,72 9990 91,76 553 1368 6889 227 005 0,14 0,69
10 4442 5565 96,14 3587 99,24 9958 99,82 9886 099 099 1,00
11 46,89 67,68 8288 63,15 9514 9595 9896 9365 095 096 0,99
12 9232 8574 99,47 98,82 5514 97,06 99,71 8515 0,55 0,97 1,00
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MD
0,99
0,43
0,37
1,00
0,49
0,11
0,84
0,18
0,02
0,99
0,93
0,85



Para o algoritmo SAM, a PG atingiu os 35,11% e o valor de K foi de 0,32 (Razoavel). A PP
variou entre 44,42% para a classe “Outros” e 99,59% para “Corpos de agua”, enquanto a PU
variou entre 5,53% para a classe “Alga” e 100% para “Agua”. A classe “Alga” apresentou a
menor taxa de classificacdo correta, com K de 0,05 (Fraco) e a classe “Corpos de agua”
apresentou a maior taxa, com o valor de K 1 (um) (Excelente). Dentro da macroclasse
“Vegetacao”, a classe “Alga” foi a classe que apresentou a melhor PP e a classe “Outros” foi a

que apresentou melhor PU.

A matriz de confusdo (Tabela Al) demonstrou a dificuldade de o algoritmo distinguir
diferentes tipos de vegetacdo. As assinaturas espectrais ja revelavam que o processo de
classificacao poderia ter problemas na distincdo de algumas classes. Por exemplo, as classes
“Acacia longifolid’, “Artemisia crithmifolia’ e “Alga” obtiveram um elevado numero de falsos
negativos que foram erroneamente classificados como “Outros”, contribuindo assim,
negativamente para a precisao global deste algoritmo. Em relacdo a classe “Ammophila
arenaria’, muitos dos erros de classificacdo estdo relacionados com a confusdo com as classes
“Passadico”, “Vegetacao rasteira” e “Estrada”. Como se previa nas classes “Areia” e “Corpos

de dgua” a grande maioria dos pixéis foram classificados corretamente.

O algoritmo RF atingiu uma PG de 81,46% e o K obteve 0,75 (Forte). A PP variou entre
30,87% para a classe “Ammophila arenaria’ e 100% para “Corpos de agua”, enquanto a PU
variou entre 13,68% para a classe “Alga” e 100% para “Corpos de agua”. A classe “Alga”
apresentou a menor taxa de classificacdo correta, com K de 0,14 (Fraco) e a classe “Corpos de
agua” apresentou a maior taxa, com o valor de K 1 (um) (Excelente). Dentro da macroclasse
“Vegetacao”, a classe “Vegetacao rasteira” foi a classe que apresentou a melhor PP e a classe

“Outros” foi a que apresentou melhor PU.

A matriz de confusao deste algoritmo de classificacédo (Tabela A2) demonstrou alguns erros
de classificacao entre a macroclasse “Vegetacao” e as restantes macroclasses. Por exemplo, tal
como nos resultados do algoritmo SAM, as classes “Acacia longifolia’, “ Artemisia crithmifolia’ e
“Alga” obtiveram um elevado numero de falsos negativos que foram incorretamente classificados
como “Outros”, contribuindo assim, negativamente para a precisdo global deste algoritmo. Em
relacao a classe “Ammophila arenaria’, a maior percentagem de erros de classificacdo esta

relacionada com a confusao com as classes “Passadico” e “Estrada”. Tal como se previa nas

49



classes “Areia” e “Corpos de agua” a grande maioria dos pixéis foram classificados

corretamente, tendo sido melhor classificados por este algoritmo do que o algoritmo SAM.

Em relacdo ao algoritmo ML, a PG atingiu os 95,65% e o valor de K foi de 0,93 (Excelente). A
PP variou entre 82,88% para a classe “Estrada” e 100,00% para “Corpos de agua”, enquanto a
PU variou entre 46,01% para a classe “Acacia longifolia" e 100% para “Agua”. A classe “Acacia
longifolia” apresentou a menor taxa de classificacdo correta, com K de 0,46 (Moderado) e as
classes “Areia”, “Corpos de agua”, “Outros” e “Passeio” apresentaram a maior taxa, com o
valor de K 1 (um) (Excelente). Dentro da macroclasse “Vegetacdo”, a classe “Alga” foi a classe
que apresentou a melhor PP e a classe “Vegetacao rasteira” obteve a melhor PU. A classe

“Acacia longifolia” foi a classe que obteve a pior PP.

A matriz de confusdo (Tabela A3) demonstrou alguma dificuldade de o algoritmo distinguir
diferentes tipos de vegetacdo. Este algoritmo apresentou as mesmas confusdes apresentadas
pelos algoritmos anteriores, apesar disso, foi mais bem-sucedido na distincdo dessas mesmas
classes, atingindo valores de K fortes ou excelentes para cada classe, exceto para a “Acacia

longifolia” que obteve, segundo (Landis & Koch, 1977), um valor moderado (0,46).

Por ultimo, o algoritmo MD, obteve uma PG de 82,05% e o valor de K foi de 0,76 (Forte). A
PP variou entre 35,87% para a classe “Outros” e 100,00% para “Corpos de agua”, enquanto a
PU variou entre 2,27% para a classe “Alga” e 100% para “Corpos de agua”. A classe “Alga”
apresentou a menor taxa de classificacdo correta, com K de 0,02 (Fraco) e classe “Corpos de
agua” apresentou a maior taxa, com o valor de K 1 (um) (Excelente). Dentro da macroclasse
“Vegetacao”, a classe “Alga” foi a classe que apresentou a melhor PP e a classe “Outros” foi a

que apresentou melhor PU.

Tal como os algoritmos anteriormente descritos, a matriz de confusao (Tabela A4)
apresentou as dificuldades deste algoritmo em distinguir as classes “Acacia longifolia’,
“Artemisia crithmifolia’ e “Alga” da classe “Outros”. Apesar disso, a precisdo global deste

algoritmo foi superior a precisao global dos algoritmos SAM e RF.
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4.2.2.2 Praia do Rodanho

Na Tabela 16 sao apresentados os valores obtidos para trés dos quatro indicadores
utilizados, nomeadamente a precisao do produtor, precisao do utilizador e coeficiente Kappa

para a Praia do Rodanho.

Tabela 16 - Valores da Precisao do Produtor, Precisao do Utilizador e Coeficiente K para as classes tematicas criadas consoante
o algoritmo de classificacdo utilizado (Praia do Rodanho)

PP PU K
SAM RF ML MD SAM RF ML MD SAM RF ML MD
96,25 83,61 99,78 83,19 99,97 100,00 100,00 99,99 1,00 1,00 1,00 1,00
96,80 95,08 99,89 8793 41,15 297 8530 817 040 0,03 085 0,08
76,37 90,95 67,99 819 89,40 40,17 97,00 3090 089 040 097 0,30
97,01 100,00 99,31 100,00 67,13 99,70 100,00 94,09 0,67 1,00 1,00 0,92
53,76 36,08 79,89 52,83 9123 91,5 96,11 87,82 090 0,89 095 0,85
61,61 66,09 76,01 36,78 98,39 9853 9957 9810 0,98 098 1,00 0,98
97,75 96,50 98,05 89,80 74,79 8571 9595 56,02 0,74 085 096 0,55
87,59 57,41 94,14 6493 4512 59,44 76,24 3394 0,43 05 0,74 0,31
77,06 5191 77,43 71,00 79,71 86,34 91,26 8254 0,76 083 0,90 0,80
82,79 99,12 97,38 7529 19,79 23,85 3929 11,32 0,18 0,17 0,37 0,10

Para o algoritmo SAM, a PG atingiu os 61,90% e o valor de K foi de 0,57 (Moderado). A PP
variou entre 53,76% para a classe “Ammophila arenaria’ e 97,75% para “Vegetacao ribeirinha”,
enquanto a PU variou entre 19,79% para a classe “Artemisia crithmifolia’ e 99,97% para
“Areia”. A classe “Artemisia crithmifolia’ apresentou a menor taxa de classificacao correta, com
K de 0,18 (Fraco) e a classe “Areia” apresentou a maior taxa, com o valor de K 1 (um)
(Excelente). Dentro da macroclasse “Vegetacao”, a classe “Vegetacao ribeirinha” foi a classe que

apresentou a melhor PP e a classe “Acacia longifolia’ foi a que apresentou melhor PU.

A matriz de confusdo (Tabela A5) demonstrou a dificuldade de o algoritmo distinguir
diferentes tipos de vegetacao. As assinaturas espectrais ja revelavam que o processo de

classificacao poderia ter problemas na distincao de algumas classes. A classe “Ammophila
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arenaria’ apresentou diversos falsos positivos realmente pertencentes as classes “Corpos de
agua”, “Outros” e “Artemisia crithmifolia”. Em relacdo a classe “Pinus pinaster’, a maior parte
dos erros esteve associada a incorreta classificacdo dos pixéis, que foram classificadas como
“Acacia longifolia’, isto podera dever-se a similaridade das assinaturas espectrais e ao facto de
as manchas de pinheiro estarem invadidas pela Acacia-de-espigas, havendo sobreposicdo destas
espécies e consequente mistura de assinaturas, apesar disso ambas as classes obtiveram
valores de precisdio moderados. A classe “Artemisia crithmifolia’, como foi referido
anteriormente foi incorretamente classificada como “Ammophila arenaria’ para além desta,
também foi confundida com a classe “Outros”. Como se previa a classe “Areia” foi bem
classificada, ao contrario da classe “Corpos de agua” que obteve um valor abaixo do esperado.
Ao analisarmos o mapa da classificacao (Figura A7) e o ortofotomapa (Figura 15), podemos
reparar que algumas areas de sombra foram classificadas como “Corpos de agua”, que foi o

que sucedeu em alguns dos ROls de “Ammophila arenariad’ afetadas pelo fator sombra.

0 algoritmo RF atingiu uma PG atingiu de 64,79% e o valor de K foi de 0,59 (Moderado). A
PP variou entre 36,08% para a classe “Ammophila arenaria’ e 100% para “Corpos de agua”,
enquanto a PU variou entre 2.97% para a classe “Areia e vegetacao seca” e 100% para “Areia”.
A classe “Areia e vegetacao seca” apresentou a menor taxa de classificacdo correta, com K de
0,03 (Fraco) e as classes “Areia” e “Corpos de agua” apresentaram a maior taxa, com o valor
de K 1 (um) (Excelente). Dentro da macroclasse “Vegetacdo”, a classe “Artemnisia crithmifolia.”
foi a classe que apresentou a melhor PP e pior PU e a classe “Acacia longifolia’ foi a que

apresentou melhor PU.

A matriz de confusao do algoritmo de classificacao representada na Tabela A6, demonstrou
a dificuldade de o algoritmo distinguir diferentes tipos de vegetacdo. Tal como no algoritmo
anterior, a classe “Ammophila arenaria’ obteve um elevado numero de falsos positivos que na
realidade pertenciam as classes “Outros” e “Artemisia crithmifolia’. Em relacao a espécie Pinus
pinaster, alguns pixéis foram incorretamente classificados como “Acacia longifolia’ e outros
eram falsos positivos pertencentes a classe “Acacia longifolia. Como se previa nas classes
“Areia” e “Corpos de agua” a maioria dos pixéis foram classificados corretamente, sendo que

estas classes atingiram elevados niveis de K (excelente).

Em relacao ao algoritmo ML, a PG atingiu os 90,76% e o valor de K foi de 0,88 (Excelente). A

PP variou entre 67,99% para a classe “Corpos de agua” e 99,89% para “Areia e vegetacao”,
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enquanto a PU variou entre 39,29% para a classe “Artemisia crithmifolia’ e 100% para “Areia” e
“Corpos de agua”. A classe “Artemisia crithmifolia’ apresentou a menor taxa de classificacao
correta, com K de 0,37 (Razoavel) e as classes “Areia”, “Corpos de agua” e “Acacia longifolia
apresentaram a maior taxa, com o valor de K 1 (um) (Excelente). Dentro da macroclasse
“Vegetacdo”, a classe “Vegetacdo ribeirinha” foi a classe que apresentou a melhor PP a classe

“Acacia longifolia” foi a que apresentou melhor PU e pior PP.

A matriz de confusdo deste algoritmo de classificacdo (Tabela A7) demonstrou alguns erros
de classificacao entre as classes da macroclasse “Vegetacao”. Por exemplo, a classe “Arfemisia
crithmifolia’, muitos dos erros associados a esta classe estdo relacionados com a confusao
desta classe com as classes “Ammophila arenaria’ e “Outros”. Em relacao a classe “Pinus
pinaster’, tal como nos outros algoritmos, ocorreu confusédo com a classe “Acacia longifolia’,
mas o algoritmo foi capaz de distinguir com maior sucesso ambas as classes. Como se previa
nas classes “Areia” e “Corpos de agua” a grande maioria dos pixéis foram classificados

corretamente

Por ultimo, o algoritmo MD, a PG atingiu os 74,57% e o valor de K foi de 0,70 (Forte). A PP
variou entre 36,78% para a classe “Acacia longifolia’ e 100% para “Corpos de agua”, enquanto a
PU variou entre 8,17% para a classe “Areia e vegetacao seca” e 99,99% para “Areia”. A classe
“Areia e vegetacdo seca” apresentou a menor taxa de classificacdo correta, com K de 0.08
(Fraco) e a classe “Areia” apresentou a maior taxa, com o valor de K 1 (um) (Excelente). Dentro
da macroclasse “Vegetacdo”, a classe “Vegetacédo ribeirinha” foi a classe que apresentou a
melhor PP, a classe “Acacia longifolia” foi a que apresentou melhor PU e a classe “Artemisia

crithmifolia’ obteve pior PU.

A matriz de confusdo (Tabela A8) demonstrou a dificuldade de o algoritmo distinguir
diferentes tipos de vegetacdo. As classes “Vegetacdo ribeirinha”, “Pinus pinaster” e “Outros”
obtiveram um elevado numero de falsos negativos que foram incorretamente classificados como
“Acacia longifolia’”. No entanto, este ndo foi o Unico caso em que o algoritmo teve dificuldades
em distinguir classes, exemplo disso sdo as classes “Outros” e “Artemisia crithmifolia’, em que
muitos dos erros de classificacao estiveram relacionados com a confusdo com a classe
“Ammophila arenaria’. Como se previa nas classes “Areia” e “Corpos de agua” a grande

maioria dos pixéis foram classificados corretamente, mas apesar disso, ao verificar visualmente
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0 mapa de classificacdo (Figura A10) e o ortofotomapa (Figura 15), podemos reparar que as

regides de sombra foram incorretamente classificadas como “Corpos de agua”.

4.2.3 Validacao

4.2.3.1 Praia do Lumiar

De modo a verificar se haveria alguma diferenca entre as assinaturas espectrais das classes
propostas e as assinaturas das manchas georreferenciadas, foram calculadas as assinaturas

espectrais para permitir uma comparacao.

Ao analisar a Figura 21, podemos verificar que todas as classes da macroclasse
“Vegetacao” apresentam um comportamento espectral semelhante, havendo algumas diferencas
entre a classe “Acacia longifolia’ e os pontos GPS “Acacia longifolia’ nos comprimentos de onda
Red Edge e NIR. Isto pode dever-se ao facto de terem sido selecionados ROIs que visualmente
nao estivessem influenciados pelo fator sombra, enquanto na criacao dos ROIs para os pontos
GPS esse cuidado estava limitado unicamente a localizacdo de cada ponto ou ao facto de dos
ROIs utilizados nao serem de facto “Acacia longifolia’, que apenas foi interpretado visualmente,
sem ter sido validado em campo. Em relacao as classes “Artemnisia crithmifolia’ e " Ammophila

arenaria’, estas apresentam uma resposta espectral semelhante aos pontos recolhidos por GPS.

Legenda
== Graminea indefinida (GPS)

Ammaphia arenaria
240007 = Acacia longtola
Ammaphia arenaria (GPS)
— Acacia longitoéa (GPS)
180001 Vegetacao rasteira

= Arternisia crithmifolia

Valores

— Artemisia crithmifolia (GPS)
12000
Alga

Outros

—  Otanthus martimus (GPS)
6000
Cistus sp. (GPS)

Lavandula sp. (GPS)

Uex sp. (GPS)
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Comprimento de onda (n° banda)

Figura 21 - Valor médio das assinaturas espectrais das classes pertencentes a macroclasse “Vegetacdo” e dos pontos
levantados por GPS (Praia do Lumiar)
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Em relacdo a classificacdo dos pontos GPS pelo algoritmo que obteve melhores resultados
(ML), podemos observar a partir Figura 14 e A5, que a maior area das manchas dos pontos
GPS de “Acacia longifolia” foram classificados, pelo algoritmo, como “Outros”. Em relacao a
classe “Ammophila arenaria’, muitos dos pixéis foram bem classificados, havendo apenas
alguma confusao com as classes “Vegetacao rasteira” e “Rocha”. Por ultimo, a classe
“Artemisia crithmifolia’ obteve muitas areas bem classificadas, mas houve alguma confusao

com a classe “Ammophila arenaria’.

4.2.3.1Praia do Rodanho

Através da Figura 22, podemos observar que todas as classes da macroclasse
“Vegetacao” apresentam um comportamento espectral semelhante, havendo pequenas
diferencas entre a classe “Ammophila arenaria” e os pontos GPS “Ammophila arenaria’ e
também entre a classe “Artemisia crithmifolia” e os pontos GPS “Artemisia crithmifolia’ em
ambas as situacdes nos comprimentos de onda Red Edge e NIR. Isto pode dever-se tal como
enunciado na area de estudo anterior, devido ao facto de terem sido selecionados ROIls que
visualmente ndo estivessem influenciados pelo fator sombra, enquanto na criacdo dos ROIs para
os pontos GPS esse cuidado estava limitado unicamente a localizacdo de cada ponto ou ao facto
de alguns ROIls terem sido mal classificados. Em relacdo as classes “Acacia longifolia” e “ Pinus

pinaster’, estas apresentam uma resposta espectral idéntica aos pontos recolhidos por GPS.

Legenda
32000 1 Ammophila arenaria
—  Acacia longifilia
Vegetag&o ribeirinha
24000 4
—  Anus pinaster

Outros

Valores

16000 + — Artamisia crithmifolia

Ervgium maritimum (GPS)

— Artamisia crithmifolia (GPS)

8000 1 ——  Ammophila arenaria (GPS)

—_— Anus pinaster (GPS)
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Figura 22 - Valor médio das assinaturas espectrais das classes pertencentes a macroclasse “Vegetacdo” e dos pontos
levantados por GPS (Praia do Rodanho)
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Em relacdo a classificacdo dos pontos GPS pelo algoritmo que obteve melhores resultados
(ML), podemos observar a partir Figura 15 e A9, que a grande maioria das manchas dos
pontos GPS de “Acacia longifolia’ foram classificadas corretamente, apenas em algumas
situacdes houve confusao com a classe “Pinus pinaster’, possivelmente porque o algoritmo
assumiu que a resposta espectral seria demasiado baixa para ser considerada “Acacia longifolia’
(estas manchas estavam afetadas pela sombra). As manchas georreferenciadas de “Pinus
pinaster’ foram geralmente bem classificadas, tendo sido alguns pixéis classificados como
“Acacia longifolid’. E de salientar que na saida de campo verificou-se que nestas zonas ambas
as espécies competiam por espaco, havendo por vezes uma sobreposicao entre espécies, pelo
que o que a primeira vista pode ser considerado um erro, pode até corresponder a verdade. Em
relacao a classe “Ammophila arenaria’, muitos dos pixéis foram bem classificados, mas também
muitos foram confundidos com a classe “Arfemisia crithmifolia’ e houve alguns erros associados
as manchas com sombra. Por ultimo, a classe “Artemnisia crithmifolia’ obteve alguns pixéis bem
classificados, mas houve confusdo com as classes “Ammophila arenaria’ e “Outros”,
possivelmente pelo facto de nesta praia as manchas de “Artemisia crithmifolia’ serem de

peguena dimensao.
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CONSIDERACOES FINAIS

A partir das imagens VANTs foi possivel criar modelos semiautomaticos de classificacéo
supervisionada para identificar algumas espécies da flora dunar. As elevadas resolucdes
espectral e radiométrica das imagens e a possibilidade de combinar e realizar operacdes entre
as bandas, tornam este tipo de trabalho numa ferramenta poderosa no mapeamento e gestao de

espécies invasoras como é o caso da Acacia-das-espigas.

Devido a inclinacéo e forma dos objetos e do angulo de incidéncia solar na captura das
imagens, a sombra passou a ser um elemento bastante presente que prejudicou na classificacao
de algumas classes, pois alterou a resposta espectral dos objetos. Apesar disso, o algoritmo ML
foi capaz de separar com melhor sucesso as classes “Pinus pinaster e “Acacia longifolia”,
podendo assim detetar-se a Acacia longifolia em locais que poderiam passar despercebidas. E
de salientar que a grande parte deste sucesso se deve ao facto de o levantamento multiespectral
ter sido efetuado durante a estacdo do Outono, quando a acacia, espécie perene, mantinha uma
elevada atividade fotossintética, ao contrario da maioria das espécies dunares que sofriam um

decréscimo dessa mesma atividade.

Atingir elevados niveis de precisdo na classificacdo é um dos principais objetivos neste tipo
de trabalhos. No entanto, outros fatores, como o armazenamento de dados e a capacidade de
processamento também devem ser considerados. A eficiéncia computacional dos algoritmos de
classificacao ¢ influenciada pelo numero de bandas, o tamanho do pixel e o tamanho da area de
estudo, pelo que se deve fazer um balanco entre a capacidade computacional do software e
hardware e a altitude de voo. No caso deste trabalho, efetuar o voo a 70m de altura foi o
suficiente para ter uma cobertura rapida e eficaz das areas em estudo e atingir um dos objetivos,
avaliar a distribuicdo de espécies invasoras, nomeadamente a acacia-de-espigas (Acacia
longifolia). Em relacdo aos restantes objetivos deste trabalho, este processo nao foi tdo bem-
sucedido, nao sendo capaz de classificar com sucesso objetos de pequenas dimensoes. Foi
possivel extrair a informacao espectral dessas manchas, mas o tamanho do objeto ndo permite
que essa assinatura seja representativa da mancha em questao (contaminacao por sombra e/ou

outros objetos, mistura de elementos).

No entanto, os resultados finais podem ser aperfeicoados através da criacdo de uma maior

quantidade e representatividade de ROIs para cada classe, da exploracdo dos diferentes
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algoritmos de classificacdo e também como por exemplo através da utilizacdo de outros

parametros disponibilizados pelo Plug-in SCP.

Para trabalhos futuros, ¢ recomendavel efetuar voos nos mesmos locais em diferentes
épocas do ano para analise da variabilidade espectral sazonal. Caso se pretenda estudar a
distribuicao de espécies de menores dimensdes (e.g. Ofanthus maritimus, Eryngium maritimum,
Lavandula sp,) devem ser efetuados voos de menor altitude (<70m), com o objetivo de aumentar
0 numero de pixéis por mancha para aumentar o desempenho dos algoritmos para estas
classes, tendo sempre em consideracao a capacidade computacional e de armazenamento do

utilizador.
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Figura A1 - Ortofotomapa com as areas de treino (Praia do Lumiar)
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Figura A3 - Mapa da classificacao pelo algoritmo SAM, de acordo com as classes definidas para a Praia do Lumiar
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Figura A4 - Mapa da classificacao pelo algoritmo RF, de acordo com as classes definidas para a Praia do Lumiar
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Figura A5 - Mapa da classificacao pelo algoritmo ML, de acordo com as classes definidas para a Praia do Lumiar
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Figura A6 - Mapa da classificacao pelo algoritmo MD, de acordo com as classes definidas para a Praia do Lumiar
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Figura A7 - Mapa da classificacéo pelo algoritmo SAM, de acordo com as classes definidas para a Praia do Rodanho
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Figura A9 - Mapa da classificacéo pelo algoritmo ML, de acordo com as classes definidas para a Praia do Rodanho
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Figura A10 - Mapa da classificacao pelo algoritmo MD, de acordo com as classes definidas para a Praia do Rodanho
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Tabela Al - Matriz de confusao para as 12 classes de ocupacao do solo usando a imagem multiespectral e o algoritmo de classificacdo SAM para a Praia do Lumiar (verde - pixéis corretamente classificados,

vermelho - pixéis incorretamente classificados)
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Tabela A2 - Matriz de confusao para as 12 classes de ocupacgéo do solo usando a imagem multiespectral e o algoritmo de classificacdo RF para a Praia do Lumiar (verde - pixéis corretamente classificados,

vermelho - pixéis incorretamente classificados)
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Tabela A3 - Matriz de confusdo para as 12 classes de ocupacdo do solo usando a imagem multiespectral e o algoritmo de classificacdo ML para a Praia do Lumiar (verde - pixéis corretamente classificados,
vermelho - pixéis incorretamente classificados)
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Tabela A4 - Matriz de confusédo para as 12 classes de ocupacao do solo usando a imagem multiespectral e o algoritmo de classificacdo MD para a Praia do Lumiar (verde - pixéis corretamente classificados,
vermelho - pixéis incorretamente classificados)

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 Total
1 0 0 0 0 0 64497
2 o o 0 2386
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4 00 o0 0 0 0 0 673
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7 o o 0 3
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0 o0 0 o8
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Tabela A5 - Matriz de confusdo para as 10 classes de ocupacao do solo usando a imagem multiespectral e o algoritmo de classificacdo SAM para a Praia do Rodanho (verde - pixéis corretamente classificados,
vermelho - pixéis incorretamente classificados)

9 10 Total
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o
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Tabela A6 - Matriz de confusao para as 10 classes de ocupacao do solo usando a imagem multiespectral e o algoritmo de classificacdo RF para a Praia do Rodanho (verde - pixéis corretamente classificados,
vermelho - pixéis incorretamente classificados)
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o
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Tabela A7 - Matriz de confusdo para as 10 classes de ocupacao do solo usando a imagem multiespectral e o algoritmo de classificacdo ML para a Praia do Rodanho (verde - pixéis corretamente classificados,
vermelho - pixéis incorretamente classificados)

2 3 4 5 6 7 8 9 10 Total
1 0 0 0 0 200450
2 0 0 0 0 789
3 0 0 0 0 0 4693
4 0 0 0 0 0 0 0 2674
Cosia 0 o
6 0 0 0
7 0 0 0
8 0 0 0
9 0 0 0
10 0 0 0
Total 200593 690 4642 268342
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Tabela A8 - Matriz de confus&o para as 10 classes de ocupacao do solo usando a imagem multiespectral e o algoritmo de classificacdo MD para a Praia do Rodanho (verde - pixéis corretamente classificados,
vermelho - pixéis incorretamente classificados)
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