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RESUMO

A invasdo de espécies exoticas representa uma das principais ameagas a biodiversidade.
No Rio Grande do Sul, o capim-annoni, introduzido na década de 1950, ocupa cerca
de 20% da vegetacdo campestre, destacando-se pela elevada capacidade de adaptacdo e
auséncia de inimigos naturais. Assim, acdes de prevencdo e controle sdo fundamentais
para reduzir seus impactos. Este estudo teve como objetivo aplicar e comparar algoritmos
de aprendizado de méquina na classificacdo espectral de amostras vegetais, visando a
identificagdo do capim-annoni (Eragrostis plana Nees) em pastagens naturais do Bioma
Pampa. Foram coletados dados de reflectancia com espectrorradidmetro ASD FieldSpec
4 e, ap0s pré-processamento, gerados trés conjuntos de dados: 1.688 bandas, um com 30
bandas selecionadas pelo Random Forest e outro com 28 bandas descritas na literatura.
Aplicaram-se Random Forest, RPart, Maquinas de Vetores de Suporte e Redes Neurais
Artificiais, com validagdo cruzada Leave-One-Out Cross Validation. Para lidar com
o desbalanceamento amostral, empregaram-se ADASYN e Mixup. RPart apresentou
o melhor desempenho no conjunto com 30 bandas (acurdcia balanceada de 0,727 e
sensibilidade de 0,800) com ADASYN, seguido pelo Random Forest. Esses resultados
indicam que a andlise espectral tem potencial para diferenciar o capim-annoni de espécies
nativas, mas os modelos ainda favorecem a classe majoritaria, sugerindo a necessidade

de estudos adicionais para aprimorar a identificacdo da classe Annoni.

Palavras-chave: FEragrostis plana Nees. Sensoriamento Remoto. Aprendizado de

madquina. Validacdo cruzada. Oversampling.



ABSTRACT

The invasion of exotic species represents one of the main threats to biodiversity. In Rio
Grande do Sul, *capim-annoni*, introduced in the 1950s, currently occupies about 20%
of the grassland vegetation, standing out for its high adaptability and the absence of
natural enemies. Therefore, prevention and control measures are essential to mitigate
its impacts. This study aimed to apply and compare machine learning algorithms for
spectral classification of plant samples, focusing on the identification of capim-annoni
(Eragrostis plana Nees) in natural pastures of the Pampa Biome. Reflectance data were
collected using an ASD FieldSpec 4 spectroradiometer and, after preprocessing, three
datasets were generated: the full set with 1.688 bands, one with 30 bands selected
by Random Forest, and another with 28 bands described in the literature. Random
Forest, RPart, Support Vector Machines, and Artificial Neural Networks were applied
with Leave-One-Out Cross Validation. To address sample imbalance, ADASYN and
Mixup were employed. RPart achieved the best performance on the 30-band set (balanced
accuracy of 0.727 and sensitivity of 0.800) with ADASYN, followed by Random Forest.
These results indicate that spectral analysis has potential to discriminate capim-annoni
from native species, although models still favor the majority class, highlighting the need

for further studies to improve the identification of the Annoni class.

Keywords: Eragrostis plana Nees. Remote sensing. Machine learning. Oversampling.

Cross-validation.
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1 INTRODUCAO

A invasdo de espécies exodticas € considerada a segunda maior ameaga a
biodiversidade global, ficando atrds apenas da destruicio de habitats provocada por
atividades humanas. Essas espécies comprometem o0s servigos ecossistémicos e reduzem
a diversidade bioldgica nativa por meio de mecanismos como predagdo, hibridizagao,
competicdo e efeitos indiretos. Frequentemente, apresentam vantagens competitivas por
ndo possuirem predadores naturais, o que favorece sua proliferacdo. Além disso, sua
capacidade de explorar eficientemente os recursos disponiveis e ocupar nichos ecolégicos
pouco aproveitados contribui para a modificacdo dos biomas e das funcdes ecoldgicas
(FARINHA et al., 2023).

No estado do Rio Grande do Sul, uma das espécies exdticas invasoras mais
preocupantes é o capim-annoni (Eragrostis plana), origindrio da Africa. Introduzido
na década de 1950 com finalidades forrageiras, a espécie foi inicialmente considerada
promissora para pastagens. No entanto, avaliagdes agrondmicas revelaram sua
inadequacdo ao pastejo, devido a baixa qualidade nutricional e alta resisténcia a
tracdo mecanica, resultando em baixo desempenho animal. Com rusticidade elevada,
prolificidade acentuada e adaptacao a solos de baixa fertilidade, o capim-annoni passou a
se comportar como uma planta agressivamente invasora (GOULART et al., 2009).

Segundo Medeiros et al. (2014) estima-se que cerca de 20% da vegetacdo
campestre do Rio Grande do Sul esteja infestada por capim-annoni, totalizando
aproximadamente 3,1 milhdes de hectares. A planta é capaz de produzir, em média, 300
mil sementes por individuo, e essas sementes podem permanecer vidveis no solo por até
20 anos, dependendo da profundidade em que se encontram. Essa caracteristica torna o
controle extremamente desafiador. Além disso, a espécie apresenta efeitos alelopaticos
que dificultam a germinacdo de plantas nativas, comprometendo a regeneracdo natural
das areas invadidas (MEDEIROS et al., 2014).

A expansdo das fronteiras agricolas e pecudrias tem intensificado a degradacao
ambiental, criando condi¢des favordveis a disseminacio do capim-annoni. Areas
submetidas ao sobre-pastoreio, a agricultura intensiva ou situadas a margem de rodovias
sdo especialmente suscetiveis a infestacdo segundo Gonzdlez (2017). Diante desse
cendrio, torna-se urgente a formulacdo de estratégias eficazes de controle, com énfase
na prevencao e, sobretudo, na detec¢do precoce da espécie invasora.

A identificacio e o monitoramento das dreas infestadas sdo fundamentais para a
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ado¢do de medidas de manejo que minimizem 0s impactos ambientais € econdmicos.
Conforme destacado por Medeiros e Focht (2007), a prevencdo é a abordagem mais
eficaz no combate ao capim-annoni, pois, uma vez estabelecido o banco de sementes
no solo, sua erradicacdo torna-se extremamente dificil. Praticas como pastejo rotativo
e suplementacdo alimentar podem atenuar os efeitos da infestacdo, mas dependem do
conhecimento preciso da distribuicdo da planta. Estudos conduzidos por Amziane et al.
(2021) e por Holmes et al. (2019) utilizaram anélise espectral para detec¢do de plantas
daninhas tendo obtido resultados promissores que sugerem que essa abordagem pode
distinguir o capim-annoni de outras plantas.

A necessidade de métodos mais eficientes de identificacio e monitoramento
torna-se evidente diante da ampla distribuicio do capim-annoni e das limitagoes
das abordagens tradicionais baseadas em levantamentos de campo. Técnicas de
sensoriamento remoto e andlise espectral t€m se destacado justamente por permitirem
a deteccdo de diferencas fisiol6gicas, bioquimicas e estruturais entre espécies vegetais, ja
que propriedades como teor de pigmentos, conteido hidrico e caracteristicas anatomicas
influenciam diretamente a forma das curvas de reflectancia conforme estudos de Asner
(2008), Ustin (2013), Thenkabail, Lyon e Huete (2018b). Essas diferencas, muitas vezes
imperceptiveis a olho nu, tornam a andlise espectral uma ferramenta promissora para a
deteccao de plantas invasoras. Além disso, algoritmos de aprendizado de maquina tém
demonstrado grande potencial para explorar dados de alta dimensionalidade e auxiliar em
aplicacdes de agricultura de precisao conforme estudo de Liakos et al. (2018), reforcando
a relevancia de integrar métodos computacionais as estratégias de monitoramento do
capim-annoni.

Nesse contexto, este trabalho propde o uso da andlise espectral combinada com
técnicas de aprendizado de mdquina para a identificacdo do capim-annoni. Dada a
complexidade dos dados espectrais, caracterizados por alta dimensionalidade, presenca
de ruido e forte correlacao entre varidveis, algoritmos de aprendizado de mdquina tém se
mostrado promissores em aplicacdes da agricultura de precisao como apontado por Liakos
et al. (2018). Diferentemente dos estudos anteriores que utilizavam conjuntos restritos de
bandas espectrais, como os estudados por Neves et al. (2019), esta pesquisa emprega

1.688 comprimentos de onda coletados em campo por meio de espectrorradiometro.
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1.1 Problema de Pesquisa

E vidvel empregar técnicas de aprendizado de maquina e anédlise espectral para

distinguir o capim-annoni de outras espécies nativas do Bioma Pampa?

1.2 Hipotese de Pesquisa

A hipoétese deste estudo € que a andlise de dados espectrais, associada a algoritmos
de aprendizado de mdquina e técnicas estatisticas, permite distinguir com precisdo o

capim-annoni de outras espécies vegetais com caracteristicas espectrais semelhantes.

1.3 Objetivos

O objetivo geral € aplicar e comparar diferentes algoritmos de aprendizado de
maquina na classificacdo espectral de amostras vegetais, explorando a riqueza espectral
disponivel para auxiliar na distin¢do das amostras de capim-annoni das demais espécies

do Bioma Pampa em pastagens naturais do sul do Brasil.

Objetivos especificos

e Avaliar o desempenho de algoritmos supervisionados como RPart, Random Forest,
Support Vector Machine (SVM, Méquina de Vetores de Suporte) e Redes Neurais
Artificiais(RNA) na classificacdo espectral do capim-annoni;

e Identificar os comprimentos de onda mais relevantes para a distin¢do entre
capim-annoni e demais espécies;

e Investigar a viabilidade de aplicacdo dos modelos em conjuntos de dados reduzidos,

utilizando técnicas de validagdo cruzada (LOOCV) e Oversampling (Mixup e

ADASYN).
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1.4 Organizacao do Trabalho

Este trabalho estd estruturado da seguinte forma: o Capitulo 2 apresenta a revisao
da literatura e os trabalhos correlatos. O Capitulo 3 descreve a metodologia adotada. O
Capitulo 4 detalha a abordagem proposta e os resultados obtidos. Por fim, o Capitulo 5

apresenta as conclusoes incluindo as contribuicdes e limitacoes.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Este capitulo apresenta a fundamentagdo tedrica e os principais conceitos
relacionados a pesquisa. Inicia-se com uma descri¢c@o geral do Bioma Pampa, destacando
sua biodiversidade e relevancia ecoldgica. Em seguida, discute-se a problemdtica das
plantas exéticas invasoras, com €nfase especial no Eragrostis plana Nees (capim-annoni),
espécie que tem provocado sérios impactos ecoldgicos e econdmicos na regido Sul do
Brasil. Sao abordadas também as principais estratégias de controle e manejo, bem como
as aplicacdes de tecnologias como o Sensoriamento Remoto (SR) e os algoritmos de
aprendizado de mdquina na identificacdo e monitoramento de espécies invasoras. Por fim,
sdo apresentados trabalhos correlatos que exploram abordagens semelhantes a proposta

deste estudo.

2.1 Bioma Pampa

Os campos do sul da América do Sul s@o os principais campos temperados do
planeta, uma vez que apresentam a maior diversidade de gramineas do mundo. Essa
regido abrange cerca de 1 milhao de quildometros quadrados, distribuidos entre Argentina,
Brasil e Uruguai. De acordo com o mapa de biomas do Instituto Brasileiro de Geografia
e Estatistica (IBGE), no Rio Grande do Sul, os campos de altitude integram a Mata
Atlantica, enquanto os campos subtropicais fazem parte do Bioma Pampa. Sua &rea
corresponde a aproximadamente 63% do territério gaicho, totalizando 178.243 km?
(GONZALEZ, 2017).

De acordo com estudo de Machado (2020), no Bioma Pampa, € possivel
encontrar uma grande variedade de espécies, entre as quais se destacam as Asteraceae,
principalmente Baccharis spp., Eupatorium spp., Hypochaeris spp. e Vernonia spp.,
que podem ocorrer isoladamente entre as gramineas ou nas margens das estradas. As
leguminosas dos géneros Adesmia spp., Lathyrus spp., Trifolium spp. e Vicia spp. também
tém presenca relevante, geralmente de forma isolada. J4 as ciperdceas, mais adaptadas
a dreas umidas, podem formar densas populacdes. Na primavera, as gramineas mais
representativas sdao Briza spp., Poa spp., Bromus spp. e Piptochaetium spp.; no verao,
destacam-se Bothriochloa spp., Panicum spp., Digitaria spp., Setaria spp. e Paspalum
spp. (MACHADO, 2020).

Segundo estudo de Gonzdlez (2017), entre as principais atividades agricolas no
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Bioma Pampa estdo os cultivos de soja, trigo, arroz, milho e a silvicultura com espécies
exéticas de Pinus spp. e Eucalyptus spp., além da pecudria, que € a principal atividade
desenvolvida sobre a vegetacdo natural da regido. O avancgo acelerado da fronteira
agricola e pecudria, os cultivos mecanizados, o sobre-pastoreio e a invasdo de plantas
exéticas estdo entre as maiores ameagas a0 Bioma Pampa (GONZALEZ, 2017).

De acordo com estudo de Matei e Filippi (2012), a area do Bioma Pampa
localizada no sul do Rio Grande do Sul, anteriormente dominada pela pecudria,
tem passado por uma significativa expansdao das monoculturas de soja e trigo, além
de receber investimentos estrangeiros em plantios de espécies exoticas, como Pinus
spp. € Eucalyptus spp.. Essas transformagdes tém promovido um desenvolvimento
desequilibrado, refletindo padrdes observados em outros biomas. A introdugdo
de espécies exOticas invasoras e a expansdo das monoculturas t€ém resultado em
degradacdo ambiental, incluindo erosdo hidrica e dessecamento dos solos, agravados
pela mecanizagdo em dreas de solos fridgeis. A biodiversidade do Pampa encontra-se
ameacada, e a literatura aponta que a limitada disponibilidade de informac¢des sobre sua
fauna e flora, somada a reduzida extensdo de areas protegidas, contribui para que o bioma
seja menos investigado e conservado em relacdo a outros brasileiros (MATEI; FILIPPI,
2012).

Diante desses desafios, é fundamental buscar um equilibrio entre as necessidades
sociais e econdmicas e a conservacdo ambiental. Compreender as caracteristicas da
vegetacao de campos nativos do Pampa € fundamental para contextualizar a distribui¢ao
de espécies e orientar a aplicacio de técnicas de andlise espectral para a identificacdo de

espécies invasoras, tema que serd abordado na préxima secao.

2.2 Pastagens

As pastagens podem ser classificadas, em termos gerais, como cultivadas ou
nativas. As pastagens cultivadas correspondem a dreas onde forrageiras sdo semeadas
com o objetivo de alimentar animais, especialmente em sistemas de pecudria de corte.
Questodes relacionadas ao manejo podem afetar a cobertura vegetal e a diversidade de
espécies, influenciando a presenca de plantas exdticas, como o capim-annoni (COSTA,
2003; GONZALEZ; FONSECA; PEREZ, 2017).

A estrutura vegetativa das pastagens naturais reflete uma grande diversidade,

influenciada por fatores como clima, tipo de solo e manejo regional. Essas dreas abrigam
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uma rica variedade de espécies adaptadas as condigdes locais, resultado da complexa
interacao entre os fatores ambientais € 0 manejo aplicado as pastagens.

Essa riqueza vegetativa, no entanto, enfrenta desafios, especialmente devido a
invasdo por espécies exoticas. O impacto dessas plantas invasoras nas pastagens, bem
como as estratégias de manejo adotadas para enfrenta-lo, serd explorado na préxima se¢ao

(GONZALEZ; FONSECA; PEREZ, 2017; SILVA, 2023).

2.3 Plantas Exoticas Invasoras

As plantas exéticas invasoras sdo espécies introduzidas fora de sua drea
de distribuicdo natural, que conseguem se estabelecer, se multiplicar e impactar
negativamente os ecossistemas locais. Sua presenca compromete a biodiversidade, altera
processos ecolégicos e pode causar prejuizos a agropecudria, especialmente quando
colonizam dareas de pastagens mal manejadas (COSTA, 2003; MACHADO, 2020).

O avancgo dessas espécies estd frequentemente associado a distirbios ambientais,
como o sobrepastoreio, que reduzem a cobertura vegetal e abrem espaco para sua
proliferacdo. Uma vez estabelecidas, essas plantas tendem a formar populagdes densas e
persistentes, dificultando a regeneragdo da vegetacao nativa e reduzindo o valor forrageiro
da pastagem (GONZALEZ; FONSECA; PEREZ, 2017).

Entre as espécies invasoras mais preocupantes no Bioma Pampa destaca-se o

Eragrostis plana Nees (capim-annoni), que serd tratado em detalhe na préxima secao.

2.4 Eragrostis plana Nees (Capim-Annoni)

O Eragrostis plana Nees (capim-annoni) ¢ uma graminea perene da familia
Poaceae, origindria da Africa do Sul, que se destaca como uma das principais espécies
invasoras do Bioma Pampa, especialmente no estado do Rio Grande do Sul. Sua rapida
expansdo nas pastagens decorre da elevada capacidade de propagacdo vegetativa e por
sementes, além da adaptacdo a diferentes condi¢des ambientais e solos degradados
conforme estudado por Costa (2003), Machado (2020). Morfologicamente, apresenta
porte ereto e habito cespitoso, formando touceiras densas e persistentes, com colmos
firmes e folhas estreitas, lineares e dsperas ao tato. A inflorescéncia € uma panicula

aberta composta por espiguetas pequenas € numerosas, produtoras de grande quantidade
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de sementes leves e vidveis, que se dispersam facilmente pelo vento e por animais. O
sistema radicular € profundo e vigoroso, conferindo tolerdncia a seca e alta capacidade de
rebrota apds o corte ou o pastejo. Essas caracteristicas, somadas a baixa palatabilidade e
a producdo de substancias alelopdticas, favorecem a dominéncia da espécie em dreas de
campo nativo e dificultam o seu controle (EMBRAPA, 1993).

Uma caracteristica marcante do capim-annoni é a formacdo de touceiras (ou
toiceiras) densas e vigorosas, que ocupam grandes dreas, dificultando o pastejo e 0 manejo
das pastagens. Essas touceiras promovem a supressao das espécies nativas e diminuem
a biodiversidade local, alterando significativamente a estrutura e a funcionalidade do
ecossistema como estudados por Gonzalez, Fonseca e Perez (2017). A Figura 1 ilustra a

densidade tipica dessas touceiras em dreas infestadas.

Figura 1 — Exemplo de amostra com toiceiras de capim-annoni.

Fonte: Milkpoint'.

O método Mirapasto apresentado por Perez (2022) constitui uma estratégia eficaz
para o controle do capim-annoni em 4reas de pastagem degradadas. Baseia-se no
manejo quimico direcionado, utilizando herbicidas seletivos, principalmente o glifosato,
aplicados em doses e periodos especificos do ciclo fenoldgico da planta invasora. As
aplicacdes sdo realizadas preferencialmente em estdgios de rebrote ativo, quando a planta
apresenta maior suscetibilidade a ac@o do herbicida, permitindo suprimir sua densidade
e vigor, além de reduzir o banco de sementes no solo. Essa abordagem visa restabelecer
o equilibrio da comunidade vegetal e favorecer a reintrodugdo de espécies forrageiras
desejaveis, promovendo a recuperagdo gradual da pastagem, como ilustrado na Figura 2,

que mostra o capim parcialmente seco apds a aplicacao do herbicida (PEREZ, 2022).

I <https://www.milkpoint.com.br/img/artigo/conteudo/62319/>.
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Embora o presente estudo utilize dados espectrais obtidos em nivel de campo
por meio de um espectrorradidmetro ASD FieldSpec 4, o Sensoriamento Remoto
representa uma ferramenta promissora para o monitoramento em larga escala do avanco
do capim-annoni. Imagens orbitais e aéreas podem ser empregadas para distinguir areas
infestadas e acompanhar a resposta da vegetacdo a praticas de manejo, por meio da
andlise de assinaturas espectrais e de indices de vegetacdo. Nesse sentido, Gonzilez
(2017) aplicou técnicas de Sensoriamento Remoto para avaliar a suscetibilidade a invasao
do capim-annoni no Bioma Pampa, demonstrando o potencial dessas ferramentas para
mapear e monitorar a dindmica espacial da espécie invasora. Assim, a integracdo do
método Mirapasto com abordagens baseadas em Sensoriamento Remoto pode ampliar a

eficiéncia das agdes de controle e o planejamento de estratégias de manejo.

Figura 2 — Exemplo de amostra de Capim-annoni parcialmente seco apds uso de herbicida.

Fonte: Perez (2022).

Além do controle quimico, o Mirapasto incorpora o cultivo temporario de sorgo
forrageiro durante o verdo. O sorgo compete diretamente com o capim-annoni por
recursos como dgua e nutrientes do solo e, a0 mesmo tempo, melhora a qualidade
da forragem disponivel para os animais. Essa abordagem integrada ndao sé reduz a
infestacdo pela espécie invasora, mas também contribui para a restauragdo da saude e da
produtividade das pastagens, criando condi¢des mais favordveis para praticas de pecudria
sustentdvel. A aplicacdo sistemdtica do Mirapasto fortalece a resiliéncia do ecossistema,
reduzindo impactos negativos sobre a biodiversidade local e os recursos hidricos (PEREZ,

2022).
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O capim-annoni (Eragrostis plana Nees) € uma graminea perene, cespitosa e
exdtica origindria da Africa do Sul, que se estabeleceu amplamente no Bioma Pampa.
Segundo Medeiros et al. (2014), a espécie apresenta colmos eretos e delgados, podendo
atingir entre 60 e 120 cm de altura, com folhas estreitas, rigidas e dsperas ao tato,
de coloragdo verde-acinzentada. O sistema radicular € profundo e bem desenvolvido,
conferindo elevada tolerancia a seca e favorecendo o estabelecimento em solos pobres
e compactados. O ciclo fenoldgico caracteriza-se por rdpido crescimento vegetativo
na primavera e no verdo, seguido pela emissdao de paniculas abertas e ramificadas,
com grande producdo de sementes pequenas e leves, facilmente dispersas pelo vento e
por animais. Essas caracteristicas, associadas a sua alta capacidade de regeneracdo e
competi¢do, tornam o capim-annoni uma das principais espécies invasoras das pastagens
sul-brasileiras. Dessa forma, o conhecimento detalhado sobre sua estrutura, folhagem e
ciclo fenoldgico, aliado a métodos avancados de controle € monitoramento, é essencial
para garantir a sustentabilidade das pastagens e a conservacdo do Bioma Pampa

(GONZALEZ, 2017; PEREZ, 2022).

2.5 Técnicas de Monitoramento da Vegetaciao

Segundo Jones e Vaughan (2010), diversas estratégias podem ser aplicadas ao
monitoramento da vegetacdo, muitas das quais tem potencial para detectar e acompanhar

a disseminacdo de espécies invasoras como o capim-annoni (Eragrostis plana Nees):

e Sensoriamento remoto: Utiliza satélites, aeronaves ou drones com sensores
opticos e/ou de radar para registrar imagens, espectros ou pulsos da vegetacio em
diferentes comprimentos de onda. Essa abordagem permite analisar a saude das
plantas, a densidade da cobertura vegetal e a distribuicdo de espécies em grande
escala, sendo especialmente util para mapear 4reas infestadas.

e Monitoramento terrestre: Baseia-se em observacdes diretas no campo realizadas
por técnicos ou pesquisadores, possibilitando avaliacdes detalhadas da vegetacao,
como altura, cobertura e presenga de espécies invasoras. Essa técnica € eficaz para
identificar focos iniciais de infestacao e validar dados de sensoriamento remoto.

e Parcelas de amostragem: Compreendem dreas previamente delimitadas onde
se realizam medi¢des sistematicas da vegetacdo, como contagem de individuos,

coleta de biomassa e andlise do solo. Sdo essenciais para estudos ecolégicos mais
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aprofundados sobre o impacto de espécies invasoras.

e Sensores de campo: Envolvem dispositivos instalados no solo ou nas plantas
que registram dados como umidade, temperatura, taxa de transpiracdo e outros
parametros fisioldgicos. Esses sensores fornecem dados em tempo real que ajudam
a compreender as condi¢cdes ambientais que favorecem a propagacao de espécies

COmo O capim-annoni.

e Monitoramento hidrolégico: Em ecossistemas onde a dindmica da vegetacdo
estd associada ao regime hidrico, como zonas Umidas e dreas alagéveis, esse tipo
de monitoramento fornece subsidios para avaliar como a disponibilidade de dgua

influencia a presenca e a dispersao de espécies exoticas.

e Monitoramento participativo: Refere-se ao envolvimento de comunidades locais
na coleta de dados e na observacdo da vegetacdo. A colaboracdo popular, por
meio de relatos, entrevistas ou uso de aplicativos méveis, € valiosa para ampliar

a cobertura do monitoramento e facilitar a detec¢do precoce de invasdes bioldgicas.

Os dados utilizados em anélises espectrais podem ser obtidos tanto por meio do
sensoriamento remoto quanto por equipamentos portiteis, como os espectrorradidmetros.
Esses dispositivos permitem uma avaliacdo detalhada da vegetagcdo, possibilitando a
identificagcdo de padrdes espectrais caracteristicos de espécies invasoras conforme estudo
de Jones e Vaughan (2010). No sensoriamento remoto da vegetacdo, a resposta espectral
¢ determinada pela interacdo da radiac@o eletromagnética com os pigmentos, a estrutura
celular e o conteido de 4dgua das folhas. Em geral, a vegetacdo sauddvel apresenta
baixa refletincia nas regides do azul (450 nm) e do vermelho (670 nm), devido a
absorc¢do pela clorofila, e um pico de refletancia no verde (550 nm). No infravermelho
proximo (700-1300 nm), a refletincia € elevada em fungdo da estrutura interna do
mesdfilo foliar, enquanto no infravermelho médio (1300-2500 nm) predominam fei¢des
de absorcao associadas a dgua e a composicao quimica das folhas conforme estudado por
Thenkabail, Lyon e Huete (2018b). No caso do capim-annoni, caracteristicas como a
coloragdo verde-acinzentada, a presenca de tricomas e a rigidez foliar podem modificar
o comportamento espectral esperado para gramineas nativas, resultando em menor
refletdncia nas faixas do visivel e variacdes na intensidade do pico no infravermelho
préximo conforme estudo de Medeiros ef al. (2014). Essas diferencas espectrais, quando
analisadas por meio de sensores remotos ou espectrorradiometros de alta resolugio,
podem permitir a discriminacdo de &reas infestadas e compreender a dinamica de

expansao da espécie no Bioma Pampa.
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Dessa forma, a combinacdo de diferentes técnicas de monitoramento contribui
significativamente para o manejo integrado da vegetacdo, especialmente no controle do
capim-annoni, ao permitir a deteccdo precoce, o mapeamento de dreas afetadas e a
avaliacdo da eficdcia das agdes de manejo. Os avancos nas técnicas de monitoramento
da vegetacdo descritos anteriormente sdo possiveis gracas a evolugcdo dos aparatos
tecnoldgicos utilizados na aquisi¢do e processamento de dados. Na proxima se¢do, serdo
apresentados os principais equipamentos e tecnologias empregados no monitoramento da

vegetacdo, com énfase naqueles voltados a deteccdo espectral de espécies invasoras como

0 capim-annoni.

2.6 Aparato Tecnolégico

O uso de recursos avancados € fundamental para o monitoramento eficaz e o
manejo de ecossistemas naturais, especialmente no combate a espécies invasoras como
o capim-annoni. Mouta et al. (2023) destacam que ferramentas de monitoramento e
andlise de dados podem fornecer informagdes detalhadas sobre a distribui¢do, densidade
e impacto de espécies sobre a vegetacao nativa. Essas ferramentas apresentam potencial
para auxiliar na deteccdo precoce € no controle do capim-annoni em pastagens,
possibilitando a implementacdo de estratégias de manejo mais adequadas e adaptdveis
a diferentes contextos.

Os avangos nas técnicas de monitoramento descritos anteriormente estao
diretamente associados ao desenvolvimento e a aplicacdo de recursos tecnoldgicos
especificos. A seguir, serdo apresentados os principais aparatos utilizados neste
estudo, com €nfase no sensoriamento remoto, na espectrometria € na anélise de dados,
ferramentas fundamentais para a detec¢do e o controle do capim-annoni em dreas de

pastagem no Bioma Pampa.

2.7 Sensoriamento Remoto

Thenkabail, Lyon e Huete (2018b) destacam que o Sensoriamento Remoto
(SR) possui potencial para monitorar tanto a diversidade quanto o vigor da vegetagao.
Essa técnica € amplamente utilizada para analisar a estrutura da vegetacdo e detectar

mudancas no ambiente, fornecendo informagdes sobre o estado geral da vegetacdo e
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seu crescimento. Uma forma mais avancada, o Sensoriamento Remoto Hiperespectral
(SRH), permite uma andlise mais detalhada das caracteristicas da vegetagdo, utilizando
um espectro mais amplo e continuo de comprimentos de onda para examinar relagdes
entre caracteristicas filogenéticas, taxondmicas e funcionais. Segundo a mesma fonte, a
abordagem espectrondmica do SRH oferece informagdes mais detalhadas e especificas,
sendo apropriada para mapeamento da diversidade filogenética, embora sua aplicacdo
dependa dos objetivos do estudo (THENKABAIL; LYON; HUETE, 2018b).

De acordo com a caracterizagdo morfoldgica, o capim-annoni pode ser descrito
como uma planta com folhas e dosséis erectéfilos, com um angulo de inclinagao
superior a 60° em relagdo ao solo. Essa caracteristica € particularmente importante,
pois diferentes angulos de inclinagdo das folhas desempenham um papel crucial nos
estudos de sensoriamento remoto da vegetacdo. No entanto, esses angulos podem
influenciar diretamente a resposta espectral dos alvos, o que pode representar uma
limitagdo importante na deteccao de certas espécies. No caso do capim-annoni, a estrutura
mais ereta e a coloracdo verde-acinzentada contrastam com o padrdo observado nas
gramineas nativas do Bioma Pampa, que geralmente apresentam folhas mais arqueadas
e dosséis plandfilos, com coloracdo verde intensa. Essas diferengas estruturais e
Opticas alteram a forma como a radiacdo solar € refletida e dispersa, podendo resultar
em variagdes na reflectancia, principalmente nas faixas do visivel e do infravermelho
proximo. Assim, compreender essas distingdes € essencial para interpretar corretamente
as fei¢Oes espectrais e aprimorar a discriminacao entre areas infestadas e pastagens nativas
(FARINHA et al., 2023; MEDEIROS et al., 2014).

Além disso, o SR fornece informag¢des importantes para monitorar grandes areas
com custos reduzidos. Esses dados sdao fundamentais para compreender a distribui¢ao
espacial e temporal da vegetacdo, tanto de espécies nativas quanto invasoras. Com essas
informacodes, torna-se possivel realizar estudos sobre processos invasivos e degradacao
dos ecossistemas. Varias informagdes podem ser obtidas com dados de sensores remotos,
como: uso e ocupagdo da terra, cobertura vegetal, fenologia da vegetacdo, biomassa,
produgdo primdria liquida, teor de umidade na vegetacdo, topografia, corpos d’agua e
presenca de neve (THENKABAIL, 2018).

Os dados para andlise espectral podem ser obtidos por meio de sensoriamento
remoto ou de equipamentos portdteis, como os espectrorradidmetros, sendo cruciais para
a andlise espectral discutida na préxima subsecdo sobre Espectrometria (GONZALEZ;

FONSECA; PEREZ, 2017).
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2.8 Espectrometria

A espectrometria consiste na medi¢do quantitativa da energia eletromagnética
refletida ou emitida por um material em diferentes comprimentos de onda, formando
feicdes espectrais (ou bandas de abor¢do). No sensoriamento remoto, essa técnica
permite detectar pequenas variages nas propriedades Opticas da vegetagdo, que podem
ser associadas a diferencas morfoldgicas e bioquimicas entre espécies (MOAZZAM et
al., 2019).

No caso do capim-annoni, essas diferencas estdo relacionadas, por exemplo, a
composi¢cao quimica das folhas, ao teor de pigmentos e a estrutura celular, que sao
condicionadas pela fenologia e pelas condi¢des ambientais de contorno, fatores que
influenciam a forma como a luz é refletida em determinadas faixas do espectro. Assim,
a andlise espectrométrica permite a identificacdo de padrdes especificos dessa espécie
invasora e auxilia na sua distin¢do em relagcdo as gramineas nativas (ASNER, 2008; HE;
GUO, 2010; USTIN, 2013).

Neste estudo, a variavel analisada foi a reflectancia, definida como a razdo entre a
radiacdo eletromagnética refletida por uma superficie e a radiacao incidente sobre ela. A
medicao dessa varidvel em diferentes bandas espectrais fornece subsidios para a selecao
de comprimentos de onda mais sensiveis a presenca do capim-annoni (Eragrostis plana),
aumentando a precisao dos métodos de deteccao (ASNER, 2008; HE; GUO, 2010). O uso
da espectrometria nesse contexto nao apenas contribui para o reconhecimento da espécie,
mas também representa um passo importante para o desenvolvimento de ferramentas
de monitoramento que apoiem estratégias de manejo e controle de areas infestadas,
permitindo a identificacdo de padrdes espectrais especificos e a distingdo em relacio as

gramineas nativas (USTIN, 2013; ASNER, 2008; FARINHA et al., 2023).

2.9 Aplicacao de Aprendizado de Maquina

A escolha por métodos como RPart, Random Forest, Support Vector Machine e
Redes Neurais Artificiais (RNA) fundamenta-se em conceitos consolidados na literatura
de aprendizado de mdquina, conforme apresentado por Bishop (2006), que aborda os
principios tedricos e as propriedades desses algoritmos. Essa referéncia fornece o

embasamento metodoldgico para a aplicacdo desses modelos ao problema estudado.
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2.9.1 Spectral Angle Mapper (SAM)

O Spectral Angle Mapper (SAM) € uma técnica de classificacdo supervisionada
amplamente utilizada em andlises espectrais. O método compara vetores espectrais de
amostras desconhecidas com vetores de referéncia correspondentes a classes conhecidas,
calculando o angulo entre eles. Quanto menor o dngulo formado, maior a similaridade
espectral, independentemente da magnitude absoluta da reflectancia conforme estudado
por Kruse et al. (1993). Essa caracteristica torna o SAM robusto a variagdes de iluminacao
e sombreamento, sendo ttil para discriminar espécies com assinaturas espectrais distintas.

Em estudos de monitoramento de espécies invasoras, 0 SAM tem sido empregado
para identificar assinaturas espectrais especificas em meio a vegetacdo nativa. Por
exemplo, Cho, Mathieu e Debba (2009) aplicaram o SAM para diferenciar espécies
invasoras de plantas nativas em dados hiperespectrais de campo, enquanto Veigas (2023)
utilizou a técnica para monitorar a deteccdo de invasoras em ambientes aqudticos. Esses
estudos demonstram o potencial do SAM para apoiar o monitoramento € manejo de

plantas invasoras.

2.9.2 Algoritmo do RPart

O algoritmo Recursive Partitioning and Regression Trees (RPart) € amplamente
utilizado na construgdo de arvores de decisdo para problemas de classificagdo e regressao.
No contexto deste estudo, o RPart é aplicado para gerar um modelo capaz de identificar o
capim-annoni a partir de dados espectrais, como os comprimentos de onda. A arvore de
decisao construida pelo algoritmo é composta por nds que representam divisdes com base
em varidveis explicativas, buscando separar as amostras em grupos o mais homogéneos
possivel com relagdo a classe da espécie (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009).

A constru¢do da arvore tem inicio com a selecdo da varidvel que melhor separa
as classes, ou seja, aquela que maximiza a pureza dos subconjuntos resultantes. A
partir desse nd inicial, o algoritmo continua a dividir os dados de forma recursiva,
criando ramificagdes até que as amostras estejam adequadamente separadas em classes
homogéneas ou até que um critério de parada seja atingido. Esses critérios podem incluir
o numero minimo de amostras por folha, a profundidade méxima da arvore ou um limiar
minimo de ganho de informa¢do em cada divisao (OKOYE; HOSSEINI, 2024).

Uma das principais vantagens do RPart para a classificacio do capim-annoni
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¢ a interpretabilidade do modelo resultante. As drvores de decisdo permitem uma
visualizacdo clara das regras utilizadas para classificar as amostras, o que facilita a
compreensao do processo decisorio por especialistas da drea. Além disso, o algoritmo é
robusto a dados ruidosos e possui a capacidade de identificar as varidveis mais relevantes
para a classificacdo, o que é especialmente vantajoso em estudos com elevado nimero de

varidveis espectrais (FAVERO; BELFIORE; SOUZA, 2023).

2.9.3 Random Forest

O Random Forest (RF) é um método de aprendizado de maquina do tipo ensemble,
ou seja, utiliza a combinacdo de multiplos modelos (neste caso, arvores de decisdo) para
produzir uma previsdo mais precisa e estavel. O algoritmo gera diversas drvores a partir
de subconjuntos aleatdrios dos dados e de varidveis explicativas, e combina suas previsoes
por meio de votacdo majoritaria (no caso de classificacdo) ou média (em regressao)
(YANO et al., 2016; OK; AKAR; GUNGOR, 2012).

Essa abordagem melhora a capacidade de generalizacio do modelo e reduz o
risco de overfitting, que ocorre quando o modelo se ajusta excessivamente aos dados de
treinamento, capturando ruidos e padrdes especificos, o que prejudica seu desempenho
em novos dados. Como resultado, o RF torna-se mais robusto frente a ruidos nos dados e

variagdes amostrais (YANO et al., 2016).

2.9.4 Maquinas de Vetores de Suporte (Support Vector Machines - SVM)

As SVM sido algoritmos de aprendizado supervisionado amplamente utilizados
para tarefas de classificacdo e regressdao. O principio basico da SVM € encontrar um
hiperplano 6timo que maximize a margem, ou seja, a distancia entre o hiperplano e os
pontos de dados mais proximos de cada classe, conhecidos como vetores de suporte. Um
hiperplano com maior margem tende a melhorar a generalizacdo do modelo, reduzindo o
risco de erros em novas amostras (CORTES; VAPNIK, 1995; BHATTACHARY YA et al.,
2020).

Uma das principais vantagens da SVM ¢é sua capacidade de lidar com problemas
de alta dimensionalidade e com conjuntos de dados em que as classes ndo sdo linearmente

separdveis. Nesses casos, a SVM utiliza funcdes de kernel para transformar o espago de
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entrada em um espaco de caracteristicas de dimensdo superior, onde a separacdo entre as
classes se torna possivel. Entre os kernels mais comuns estdo o linear, o polinomial e o
Radial Basis Function (RBF) (CORTES; VAPNIK, 1995).

Essa flexibilidade, aliada a boa capacidade de generalizacdo, torna a SVM
uma ferramenta eficaz para classificacdo espectral em estudos vegetacionais, como a
identificacdo de espécies com assinaturas espectrais distintas (BHATTACHARY YA et
al., 2020).

2.9.5 Redes Neurais Artificiais (RNA)

As RNA sdo modelos computacionais inspirados no funcionamento do cérebro
humano, capazes de aprender padroes complexos a partir de dados de entrada e produzir
previsdes ou classificacoes. Uma RNA € composta por unidades chamadas neurdnios
artificiais, organizadas em camadas: camada de entrada, camadas ocultas e camada de
saida. Cada neurdnio recebe sinais de entrada, aplica pesos e fung¢des de ativacdo, e
transmite um sinal para os neurdnios subsequentes, permitindo que a rede capture relagdes
ndo lineares entre variaveis (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

O treinamento da RNA envolve ajustar os pesos sindpticos por meio de algoritmos
de otimizacdo, geralmente utilizando o método de retropropagacdo (backpropagation)
aliado a uma funcao de custo que quantifica o erro entre a saida prevista e a saida desejada.
Redes com miiltiplas camadas ocultas sdo chamadas de redes neurais profundas (deep
neural networks) e sdo particularmente eficazes em capturar padrées complexos em dados
de alta dimensionalidade, como espectros hiperespectrais (LECUN; BENGIO; HINTON,
2015).

No contexto da detec¢do de plantas invasoras, RNAs tém se mostrado uteis por
sua capacidade de modelar relacdes complexas entre varidveis espectrais e caracteristicas
morfoldgicas ou bioquimicas das plantas. Por exemplo, Azeem et al. (2020) demonstrou
a eficicia de RNAs na estimativa da drea foliar da planta invasora Wedelia trilobata,
utilizando medidas nao destrutivas de comprimento e largura das folhas. O modelo
baseado em RNA apresentou melhor desempenho em comparagdo com métodos de
regressio linear, com um coeficiente de determinagio (R*) de 0,96 e menores valores
de Mean Absolute Error (MAE), Root Mean Square Error (RMSE) e Mean Absolute
Percentage Error (MAPE).

As RNAs podem ser aplicadas na modelagem de caracteristicas morfoldgicas
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de plantas invasoras, oferecendo subsidios para o desenvolvimento de estratégias de

monitoramento e controle dessas espécies em contextos agricolas (AZEEM et al., 2020).

2.10 Técnicas de Validacao e Balanceamento

A avaliacdo de modelos de classificacdo requer a aplicacdo de procedimentos
de validacdo que permitam estimar seu desempenho de forma consistente e confidvel.
Além disso, quando os conjuntos de dados apresentam desbalanceamento entre classes,
tornam-se necessdrias estratégias adicionais para reduzir vieses e melhorar a capacidade
preditiva dos algoritmos. Nesta se¢do sdo descritas as principais abordagens utilizadas
neste trabalho, abrangendo técnicas de divisdo dos dados para validacdo, bem como

métodos de balanceamento aplicados aos conjuntos de treinamento.

2.10.1 Divisao Hold-out (Treinamento/Teste)

Uma das estratégias mais tradicionais de validacdo de modelos de aprendizado
de maquina consiste na divisdo dos dados em dois subconjuntos: treinamento e teste,
conhecida como hold-out. Nessa abordagem, uma propor¢ao dos dados, geralmente entre
60/40 e 80/20, € utilizada para o treinamento do modelo, enquanto o restante € reservado
para avaliacdo do desempenho em dados ndo treinados (HASTIE; TIBSHIRANI;
FRIEDMAN, 2009).

Embora seja simples e amplamente empregada, essa estratégia pode levar a
resultados instdveis em cendrios de base de dados reduzida, pois a amostra de teste pode
ndo ser suficientemente representativa. Para contornar essa limita¢do, abordagens como
a validacdo cruzada k-Fold e o método Leave-One-Out Cross Validation passaram a ser

frequentemente utilizadas em contextos cientificos (KUHN; JOHNSON, 2013).

2.10.2 Validacao Cruzada k-Fold

A validagdo cruzada k-Fold é uma técnica amplamente utilizada para avaliacao
de modelos de aprendizado de méquina, conforme descrito por Arlot e Celisse (2010).
Nessa abordagem, o conjunto de dados € dividido em k subconjuntos aproximadamente

do mesmo tamanho, denominados folds. O modelo € entdo treinado e testado k vezes,
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sendo que, a cada iteracdo, um dos folds é utilizado como conjunto de teste, enquanto os
k-1 folds restantes sdo usados para o treinamento.

Esse processo permite que cada amostra do conjunto de dados seja utilizada tanto
para treinamento quanto para validacio, proporcionando uma avaliacdo mais robusta e
menos suscetivel a variacdes na divisdao dos dados. A média dos resultados obtidos em
cada uma das k iteracdes € entdo calculada, oferecendo uma estimativa mais confidvel do

desempenho geral do modelo.

2.10.3 Leave-One-Out Cross Validation (LOOCY)

O Leave-One-Out Cross Validation (LOOCV) é uma técnica de validacdo cruzada
amplamente utilizada em aprendizado de mdaquina e modelagem preditiva. Essa
abordagem pertence a familia de validagcdo cruzada k-fold, mas com a particularidade
de que k = n, sendo n o numero total de amostras do conjunto de dados (HASTIE;
TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009; NAJAFABADI; HESAMI; ESKANDARI, 2023).

No LOOCY, o modelo € treinado n — 1 vezes utilizando todas as amostras, exceto
uma, que € reservada para teste. Esse processo € repetido n vezes, de modo que cada
amostra do conjunto de dados seja utilizada exatamente uma vez como conjunto de teste
e n— 1 vezes como parte do conjunto de treinamento. Essa metodologia permite avaliar o
desempenho do modelo de maneira eficiente todo o conjunto de dados disponivel (HAUG
etal.,2014).

Entre as principais vantagens do LOOCY, destaca-se o aproveitamento mdximo da
informacao contida no conjunto de dados, o que € particularmente ttil em situacdes com
numero reduzido de amostras. Além disso, o LOOCV fornece uma estimativa quase nao
enviesada do erro de generalizagdo do modelo, permitindo uma avaliacio detalhada de seu
comportamento frente a diferentes instancias (NAJAFABADI; HESAMI; ESKANDARI,
2023).

Entretanto, a técnica apresenta desvantagens relacionadas a complexidade
computacional. Cada iteracdo exige o re-treinamento do modelo, o que pode tornar o
LOOCYV invidvel para conjuntos de dados muito grandes ou modelos com custo elevado
de treinamento. Por essa razdo, em situacdes de grande volume de dados, métodos como
k-fold cross validation com k < n podem ser mais apropriados (HASTIE; TIBSHIRANI;
FRIEDMAN, 2009).

Além de sua aplicacdo tedrica, o LOOCV tem sido amplamente documentado
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em estudos de aprendizado de maquina, fornecendo uma base sélida para validacdo de

modelos preditivos em diferentes contextos (HAUG et al., 2014).

2.10.4 Oversampling

O Oversampling é uma técnica amplamente utilizada para lidar com o
desbalanceamento de classes em problemas de classificacdo. Esse desbalanceamento
ocorre quando hid uma disparidade significativa na quantidade de amostras entre
as classes, o que pode comprometer o desempenho dos modelos, sobretudo no
reconhecimento da classe minoritdria. Ao aplicar técnicas de Oversampling, busca-se
aumentar artificialmente o nimero de amostras da classe menos representada, gerando
novas instancias que contribuam para o equilibrio do conjunto de dados e a melhoria do
aprendizado do modelo.

Entre as técnicas de Oversampling, Mixup estudado por (ZHANG et al., 2017) e
ADASYN estudado por (HE et al., 2008) sdo frequentemente utilizadas para lidar com
desequilibrios amostrais em conjuntos de dados, cada uma com abordagens distintas de

geracdo de amostras sintéticas.

2.10.4.1 Mixup

Considerando o tamanho reduzido do conjunto de dados, composto por apenas
46 amostras (ou 42 apds a remog¢do de outliers), a técnica do Mixup pode ser utilizada
para ampliar artificialmente o conjunto de treinamento. Conjuntos pequenos apresentam
maior risco de overfitting, pois o modelo pode ajustar-se excessivamente as caracteristicas
especificas das amostras disponiveis, dificultando a generalizagdo (SMUCNY et al.,
2022).

O Mixup cria instancias sintéticas adicionais por meio da interpolacdo linear entre
pares de espectros, aumentando a diversidade do conjunto de dados sem necessidade
de coleta de novas amostras. Essa técnica suaviza as fronteiras de decisdo do modelo,
fornecendo mais exemplos para o aprendizado e reduzindo a probabilidade de sobreajuste
(VALICHARLA et al., 2024).

A interpolacdo no Mixup € controlada pelo parametro &, que define a distribui¢ao
Beta usada para combinar os espectros. Valores menores de o, como 0,2, geram

instancias proximas das amostras reais, preservando caracteristicas espectrais relevantes,
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ao mesmo tempo em que introduzem variagdes suficientes para melhorar o aprendizado
do modelo (VALICHARLA et al., 2024).

Além disso, a utilizacdo do Mixup oferece vantagens adicionais, como a
regularizacdo natural do modelo. Em problemas de classificacdo baseados em dados
espectrais, € comum a presenca de variabilidades geradas por ruidos instrumentais ou
ambientais. Ao suavizar essas variagdes por meio da interpolacdo entre amostras, 0 Mixup
pode reduzir o impacto de ruidos e aumentar a capacidade de generalizacdo do modelo

quando aplicado a novos dados (SMUCNY et al., 2022).

2.10.4.2 Adaptive Synthetic Sampling Approach(ADASYN)

O Adaptive Synthetic Sampling Approach (ADASYN) € uma técnica de
Oversampling desenvolvida para lidar com conjuntos de dados desbalanceados em tarefas
de classificacdo. A ideia central do ADASYN € gerar novas amostras sintéticas da classe
minoritdria, priorizando regides do espaco de caracteristicas onde essa classe € mais dificil
de ser classificada. Dessa forma, o método concentra a criagdo de instancias sintéticas nas
areas em que o modelo tem maior probabilidade de cometer erros, equilibrando o conjunto
de treinamento de forma adaptativa (HE et al., 2008).

Diferentemente de outras técnicas de Oversampling, como o SMOTE (Synthetic
Minority Over-sampling Technique), que gera novas amostras de maneira uniforme ao
longo do espaco da classe minoritdria, 0 ADASYN ajusta a quantidade de amostras
sintéticas geradas de acordo com a densidade local de amostras minoritdrias. Essa
abordagem permite que o modelo aprenda padrdes mais representativos das regides
criticas do conjunto de dados, melhorando a capacidade de generalizacdo e reduzindo
o viés em favor da classe majoritaria (HE et al., 2008).

O ADASYN ¢ particularmente util em cendrios de classificacdo em que a classe
minoritaria apresenta baixa representatividade, contribuindo para um treinamento mais
equilibrado dos modelos e para a melhoria de métricas de desempenho como sensibilidade
e acurdcia. A técnica tem sido aplicada em diferentes contextos de aprendizado de
maquina, incluindo deteccao de padrdes em dados desbalanceados e andlise de fendtipos

agricolas com imagens obtidas por um drone (SARKAR, 2023; SALEEM et al., 2023).
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2.10.5 Métricas de Avaliacao de Modelos

A avaliacdo do desempenho de algoritmos de classificacdao ¢ fundamental para
aferir a confiabilidade dos resultados obtidos. Para isso, utiliza-se a matriz de confusio,
que relaciona as previsoes realizadas pelo modelo com as classes verdadeiras dos dados.
A partir dessa matriz, é possivel derivar diferentes métricas de avaliacdo, comumente
aplicadas em problemas de classificacdo bindria (POWERS, 2020).

A acuricia corresponde a proporcdo de acertos do modelo em relagdo ao total
de observacdes. A precisdo (ou valor preditivo positivo) mede a propor¢ao de amostras
corretamente classificadas como positivas entre todas aquelas preditas como positivas. A
sensibilidade (ou recall) representa a capacidade do modelo de identificar corretamente os
casos positivos, enquanto a especificidade mede a capacidade de identificar corretamente
os casos negativos. A medida-F1 é a média harmonica entre precisdo e sensibilidade,
sendo recomendada em situacdes de desbalanceamento entre classes (HICKS et al.,
2022).

Além dessas métricas, a andlise dos erros também € relevante. Os falsos positivos
(FP) correspondem as amostras incorretamente classificadas como pertencentes a classe
positiva, enquanto os falsos negativos (FN) correspondem as amostras que pertenciam
a classe positiva, mas foram classificadas como negativas. Esses indicadores permitem
compreender melhor o tipo de erro cometido pelo modelo e suas implicacdes préticas
(RAINIO et al., 2024).

Embora tais métricas sejam tradicionalmente definidas para problemas binarios,
elas podem ser adaptadas para cendrios triclasse. No presente estudo, adotou-se uma
abordagem simplificada, agrupando as classes Annoni e Misto em uma tnica categoria
(Nao Nativo) e comparando-a com a classe Nativo, de modo a possibilitar o calculo de

falsos positivos e falsos negativos em um contexto multiclasse (POWERS, 2020).

2.11 Revisao Sistematica da Literatura

A revisdo sistematica da literatura foi realizada por meio da ferramenta Parsifal®.
Foram utilizadas as seguintes expressdes de busca:
("spectral analysis"OR "spectral reflectance") AND ("weeds"OR 'invasive

plants"OR "capim-annoni"OR "Eragrostis plana”) AND ("detection"OR "control"OR

Disponivel em: <https://parsif.al/>. Acesso em: maio 2025.
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"strategies") AND NOT("disease")

Essa expressao utilizou operadores booleanos para ampliar e refinar os resultados.
Os termos "spectral analysis" e "spectral reflectance” foram combinados com o operador
OR, permitindo recuperar publicagdes que empregassem diferentes expressdes para
descrever a andlise espectral. O operador AND restringiu os resultados a intersec¢do
entre os conjuntos, de modo a selecionar apenas trabalhos que tratassem simultaneamente
da andlise espectral e de plantas daninhas (weeds), espécies invasoras (invasive plants)
ou, especificamente, o capim-annoni (Eragrostis plana Nees). Para abarcar tanto estudos
voltados a identificagdo (detection) quanto as formas de manejo (control ou strategies),
esses termos foram incluidos na string. Por fim, o operador NOT foi empregado para
excluir trabalhos cujo foco estivesse em doencas de plantas (,disease), uma vez que a
maioria dos resultados iniciais se referia a esse tema, e ndo a identificacdo de espécies
invasoras, que constitui o objetivo desta pesquisa.

As bases de dados selecionadas para a busca foram: ScienceDirect, Springer Link,
UFRGS, Embrapa, MDPI e IEEE Digital Library. A escolha dessas bases se justifica pela
sua relevancia e complementaridade no escopo da pesquisa. A ScienceDirect e a Springer
Link foram incluidas por reunirem periddicos de grande impacto internacional em 4reas
como ciéncias agrarias, ambientais e de sensoriamento remoto. A base da Embrapa foi
considerada por ser referéncia nacional em estudos aplicados a agricultura e manejo de
pastagens, incluindo espécies invasoras no Brasil. A MDPI foi selecionada pelo amplo
acesso aberto e pela publicacdo de periddicos especializados em sensoriamento remoto,
ecologia e uso de tecnologias para manejo de plantas. Por fim, a IEEE Digital Library
foi incorporada por concentrar pesquisas na interface entre ci€ncia da computacio e
engenharia, especialmente no uso de aprendizado de miquina e andlise espectral, técnicas
centrais para este estudo. Essas bases foram priorizadas em detrimento de outras por
fornecerem melhor alinhamento ao objetivo da pesquisa, maior representatividade das
areas tematicas envolvidas e maior acesso ao texto completo dos artigos.

Além das bases de dados mencionadas, também foram consultados repositorios
institucionais da Universidade Federal do Rio Grande do Sul (UFRGS). A inclusao
dessa fonte se justifica pela tradi¢do da instituicdo em pesquisas sobre o capim-annoni,
espécie invasora de grande relevancia para o contexto agropecudrio do Sul do Brasil.
Esse repositério retine dissertacdes, teses e artigos cientificos produzidos por grupos
de pesquisa especializados, permitindo acesso a trabalhos que, muitas vezes, ndo estao

indexados nas bases internacionais, mas que possuem elevada pertinéncia tematica para o
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presente estudo.

Para assegurar a relevancia dos estudos incluidos na revisdo sistemdtica e a
consisténcia da andlise, foram definidos critérios de inclusdo e de exclusio.

Os critérios de inclusdo determinaram quais trabalhos seriam considerados
pertinentes ao escopo desta pesquisa, enquanto os de exclusdo estabeleceram restrigdes
para evitar resultados irrelevantes ou redundantes. Esses critérios estdo listados a seguir:

Critérios de inclusao:

e Estudos que abordem a identificacdo ou deteccdo de plantas invasoras ou ervas

daninhas por meio de andlise espectral;
e PublicacOes que tratem especificamente do capim-annoni (Eragrostis plana Nees);

e Trabalhos que utilizem dados hiperespectrais para diferenciar plantas invasoras ou

ervas daninhas de espécies nativas.
Critérios de exclusao:

e Estudos publicados até 2014, exceto se abordarem capim-annoni;

e Estudos que enfoquem exclusivamente a deteccao de doencas em plantas por meio
de andlise espectral;

e Trabalhos que ndo abordem espectrometria, identificacdo de plantas invasoras ou

ervas daninhas, ou que realizem a detec¢io exclusivamente por imagens;

e Publicacdes repetidas, versdes preliminares de artigos, ou multiplos trabalhos de

mesma autoria com conteudo redundante;

e Artigos redigidos em idiomas diferentes do inglés, portugués ou espanhol.

2.12 Trabalhos Correlatos

Durante a revisdo sistematica da literatura foram identificados 596 trabalhos, nos
repositérios mencionados na se¢ao 2.11, que atenderam aos termos de busca. Apos a
aplicacao dos critérios de inclusdo e exclusdo, 255 trabalhos foram rejeitados por ndo
atenderem ao escopo definido. Em seguida, foram eliminados 119 trabalhos duplicados.

Os estudos remanescentes passaram por uma andlise de qualidade, na qual foram
avaliados de acordo com critérios previamente estabelecidos (clareza metodoldgica,
relevancia para o tema, consisténcia dos resultados e originalidade). Cada trabalho era

avaliado com notas de 0 a 2 para cada pergunta, sendo O - Nao atende, 1 - Atende
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parcialmente, 2 Atende plenamente. Apenas aqueles que atingiram a pontuacao minima
de 5 em uma escala de 0 a 10 foram considerados. A tabela 1 apresenta os critérios de
qualidade utilizados nesse processo:

Ao final desse processo, 20 trabalhos foram aceitos e incluidos na revisdo

sistematica. A Figura 3 apresenta um resumo do processo de selegao.

Tabela 1 — Critérios de qualidade utilizados na selec@o dos trabalhos na revisio sistematica.

Questoes de Avaliacao Pontuacio (0-2)
A validagao dos resultados € realizada por um método 0-2
apropriado?

A técnica apresentada obteve resultados satisfatérios? 0-2

A técnica utilizada pode se aplicar ao problema de 0-2
pesquisa do capim-annoni?

O artigo aborda o problema do capim-annoni? 0-2

Este trabalho define o problema que pretende 0-2
resolver?

Total maximo possivel 10

Pontuacao minima para inclusao 5
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Figura 3 — Fluxo da Revisado Bibliografica.
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O estudo de Akbarzadeh, Ahderom e Alameh (2019) utiliza a analise da
reflectincia espectral para a diferenciacdo entre plantas na agricultura de precisdo. Em
func¢ao das exigéncias para a detec¢do de imagens de espectro visivel para a identificacao
em tempo real, os veiculos precisam ser usados em velocidades baixas para a correta
deteccdo. A proposta foi de usar a reflectancia espectral, mediante a coleta dos dados e a
aplicagdo de Redes Neurais Convolucionais (RNC) para a identificacdo das ervas daninhas
e/ou culturas em tempo real usando uma Unidade de Processamento Gréfico (Graphics
Processing Unit - GPU) convencional de baixo peso. Os dados para deteccdo espectral
foram obtidos através de uma Unidade de Discriminacdo de Plantas (Plant Discrimination
Unit — PDU) desenvolvida pelo Electron Science Research Institute (ESRI) da Austrélia,

onde os dados foram coletados. A andlise foi feita sobre canola e rabanete, pois o
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rabanete selvagem € uma erva daninha dominante encontrada na maioria das fazendas de
graos da Austrdlia ocidental. Os resultados obtidos pelo trabalho confirmaram a melhora
na velocidade de identificacdo das plantas em tempo real com os dados de reflectancia
espectral se comparados a andlise com imagens de cameras Red Green Blue (RGB)
(aproximadamente 10 vezes mais rdpidos). Segundo os autores, isso se deve ao tamanho
dos dados coletados que € menor em relagdo ao tamanho dos dados coletados por camera
RGB. Embora a resolucado dos dados coletados pela PDU seja muito inferior se comparado
a imagem da camera, os resultados apresentados na deteccao foram muito préximos, fato
que se deve as informagdes adicionais obtidas, pois a andlise espectral coleta dados além
do espectro visivel até o infravermelho. Como a clorofila das plantas analisadas possui
niveis de absorcdo distintos, sdo obtidos dados adicionais que facilitam a classificacio
com a PDU.

A pesquisa realizada por Chisholm e Marthick (2008) ocorreu em zonas tmidas
altamente infestadas por ervas daninhas na Austrdlia, sendo baseada em um inventario
de mapeamento para o projeto de Zonas Umidas de Illawarra. Coletas de dados
foram realizadas em novembro e marco, utilizando um espectrorradidmetro ASD-FR
para padronizar os espectros de refletancia com Spectralon. As amostras representavam
espectros com reflectancia entre 350 e 2500 nm em intervalos de amostragem de 2 nm,
medidos tanto em laboratério quanto em campo. A suavizacdo de dados espectrais e
as andlises foram conduzidas com o Spectral Analyser, através de scripts customizados
no SPlus, que € um software de estatistica e andlise de dados amplamente utilizado
para andlise de dados complexos. A comparagcdo entre as duas espécies, arbusto
bitou (Chrysanthemoides monilifera) e lantana (Lantana camara L), revelou diferengas
espectrais distintas na escala foliar, com maior reflectancia Visible (Visivel — VIS) e Near
Infrared (Infravermelho Préximo — NIR) para o arbusto bitou, mas menor reflectancia
no Short-Wave Infrared (Infravermelho de Ondas Curtas — SWIR) em comparacdo com
a lantana. O estudo concluiu sugerindo andlises adicionais para observar a reflectancia
espectral sazonal, visando avaliar possiveis impactos da floracao.

O estudo de Holmes et al. (2019) abordou a utilizacdo de reflectancia espectral
de infravermelho para identificacdo de ervas daninhas em pastagens na Nova Zelandia.
Os objetivos do estudo incluiam caracterizar a refletdncia espectral proximal do
infravermelho de trés espécies comuns de ervas daninhas que crescem na area do
experimento, em trés diferentes tipos de solo, e determinar a extensdo e adequacdo de

diferentes métodos de andlise estatistica quando aplicados as medi¢des de reflectancia
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espectral no infravermelho préximo para identificar espécies vegetais especificas. O
artigo introduz a inclusdao da composi¢do do solo como um parametro fisico-quimico
adicional. A razdo para tal adi¢do é que o solo ¢ um fator primério na absor¢cdo de
nutrientes e, portanto, na composi¢do quimica da planta. O estudo relatado foi realizado
no condado de Franklin, South Auckland, Nova Zelandia. As medic¢Oes espectrais foram
obtidas usando uma camera hiperespectral Pika NIR com faixa de 900 nm a 1700 nm.
As medig¢des foram feitas aproximadamente ao do meio-dia solar para reduzir distor¢des
que poderiam ocorrer por sombreamentos.Os espectros médios da referéncia branca
de Politetrafluoroetileno (PTFE) foram usados para converter os dados da imagem de
radiancia média em refletancia média, atendendo assim as variacOes na saida espectral
de luz natural. O estudo concluiu ndo ser possivel usar um pequeno nimero de canais
de comprimento de onda para a identificacdo devido a Signal-to-Noise Ratio (Relagao
Sinal-Ruido — SNR). Foi utilizada a andlise discriminante refor¢ada, o que permite uma
discriminagdo vidvel entre diferentes espécies de plantas sob condi¢des de SNR muito
baixas. A conclusao foi de que as imagens hiperespectrais de infravermelho préximo
com a andlise discriminante reforcada t€m o potencial para ser usada para a deteccdo de
ervas daninhas tipicas das pastagens na Nova Zelandia.

O trabalho conduzido por Amziane et al. (2021) investigou o efeito da
luminosidade em imagens multiespectrais capturadas para a deteccdo de ervas daninhas
em ambientes externos. O experimento foi realizado em uma estufa com luz natural
(greenhouse under skylight) durante os meses de maio e junho de 2019, em diferentes
horérios do dia. O estudo utilizou uma camera multiespectral Snapscan, que captura
imagens em comprimentos de onda entre 475 nm e 902 nm. A Snapscan adquire uma
sequéncia de imagens para compor uma imagem multiespectral, e o estudo explorou a
correlagdo espectral, ou seja, a sobreposi¢cdo significativa entre canais adjacentes. Os
autores destacam que essa correlacdo € influenciada por variagdes na luminosidade do
ambiente. Os resultados confirmaram que mudangas na luminosidade afetam os niveis
de radiancia capturados pelas imagens. Além disso, o modelo desenvolvido pelos
autores pode ser ajustado para analisar imagens obtidas por outras cameras, como a
HySpex VNIR-1800 ou a V-EOS Bragg-gratin. A pesquisa sugere que a precisdo e a
robustez dos sistemas de reconhecimento de ervas daninhas em relagdo as variacdes de
iluminacdo podem ser aprimoradas utilizando caracteristicas de refletincia. Embora o
local do experimento esteja descrito, o artigo ndo detalha a abordagem metodoldgica

utilizada para a classificacdo das plantas, ao contrario de outros trabalhos analisados, o
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que limita a comparagdo direta com estudos que aplicam técnicas especificas de detec¢ao
ou aprendizado de mdquina.

O trabalho de Shen, Tang e Li (2021) foi realizado no condado de Knox, no
Tennessee, com o objetivo de usar andlise espectral para identificar dreas infestadas
por Pueraria montana (Kudzu), uma espécie invasora que se espalha rapidamente no
sudeste dos Estados Unidos. As condi¢des de precipitacdo na regido estdo dentro do
intervalo adequado para sustentar um crescimento sauddvel da vegetacdo em muitas
areas. As imagens utilizadas no estudo foram obtidas pelo satélite Sentinel-2, que possui
Multispectral Instrument Sensors (Sensores de Instrumentos Multiespectrais — MSI) a
bordo. Esses dados fornecem informagdes espectrais detalhadas nas faixas VIS, NIR e
SWIR, que sdo essenciais para a detec¢do € mapeamento precisos de plantas invasoras. O
Sentinel-2 também oferece bandas estreitas da borda vermelha e comprimentos de onda
do infravermelho, que sdo sensiveis a vegetacao.

Para o estudo, foram utilizados produtos de Nivel 2A, que sdo imagens
de reflectancia corrigidas atmosfericamente e geometricamente. Esses dados foram
acessados em 12 de janeiro de 2021. O método utilizado na pesquisa foi baseado na
fenologia e na separacdo espectral, seguindo trés etapas sequenciais. Embora o Kudzu
apresente caracteristicas espectrais semelhantes as de arvores e pastagens proximas, ele
pode ser diferenciado utilizando a banda NIR e as bandas da borda vermelha. Essa
diferenciacdo € mais evidente no outono e inicio do inverno. Com base nisso, o
Normalized Difference Vegetation Index (Indice de Vegetacdo da Diferenca Normalizada
— NDV]I) foi utilizado, pois era esperado que o verde do Kudzu fosse mais intenso no final
do outono em comparacdo com a primavera (SHEN; TANG; LI, 2021).

A classificacdo foi agrupada em duas categorias: kudzu e ndo-kudzu (incluindo
pastagens, arvores e outros tipos de vegetacdo). A abordagem de classificacdo baseada em
fenologia obteve resultados um pouco melhores, com mais de 50% das previsdes corretas,
produzindo mapas mais precisos. Segundo os autores, o método proposto pode ser
aprimorado através de uma melhor definicdo dos parametros de separagdo espectral e da
coleta de caracteristicas fenolégicas. Além disso, a combinacao ideal de bandas espectrais
para a separacdo pode ajudar a reduzir a redundancia de informacdes e melhorar a precisao
e eficdcia da andlise espectral. A conclusdo do estudo foi que a andlise espectral de
separacdo é uma abordagem eficaz para identificar plantas invasoras, alcancando indices
de Jaccard e Kappa de 0,858, 0,907, 0,789 e 0,725, respectivamente, para os mapas de
presenca de Kudzu no condado de Knox (SHEN; TANG; LI, 2021).
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O estudo realizado por Mallmann et al. (2023) aborda a espectroscopia em nivel
de folhas para distinguir espécies invasoras das arbdreas nativas da mata atlantica no sul
do Brasil. O estudo foi realizado no Parque Estadual Quarta Col6nia que protege uma area
de 1.847 ha de floresta secunddria no sul do Brasil dentro do dominio da Mata Atlantica.
As espécies invasoras, alvo de identificacdo neste estudo, sdo passa japonesa (Hovenia
dulcis Thunb.) e Goiaba (Psidium guajava L.), e duas espécies nativas co-ocorrentes,
nomeadamente chicole-cavalo (Luehea divaricata Mart.& Zucc.) e Goiaba Morango
(Psidium Cattleianum Sabine). A andlise se centrou em 12 caracteristicas funcionais das
especies nativas e invasoras. As concentracdes de clorofila a, clorofila b e carotendides
foram quantificadas utilizando um espectrofotdmetro (Espectrofotometro VM5, Celm
E-205D, Bel Engineering, Monza, Itdlia) com base em sua absorbancia em 663, 645 e
470 nm. A espectroscopia de campo foi realizada utilizando um espectrorradidmetro
portatil (ASD FieldSpec®, Malvern Panalytical, Malvern, Reino Unido) na faixa de
300-1200 nm, com resolucdo espectral de 3 nm. Porém, a faixa espectral de 400-900
nm foi delimitada para este trabalho devido ao ruido observado no equipamento. O
estudo foi realizado em 3 etapas: andlise das caracteristicas funcionais das drvores nativas
e invasoras utilizando caracteristicas foliares medidas em campo; andlise de refletincia
espectral; e andlise integrada de caracteristicas funcionais foliares e refletincia espectral.
A Andlise Discriminante Linear (Linear Discriminant Analysis - LDA) foi realizada para
distinguir os espectros em dois subconjuntos: treino e teste. O estudo concluiu que a
LDA pode ser usada para discriminar com precisao Psidium guajava e Hovenia dulcis
de Psidium Cattleianum e Luehea divaricata e que a maior separagdo entre as espécies
ocorre na regido do Visivel, mais especificamente nas regides borda do vermelho (705nm)
e verde (553nm).

O estudo conduzido por Igbal er al. (2021) buscava identificar as assinaturas
espectrais de espécies invasoras e nativas em duas dreas protegidas no Paquistdo. A
area de estudo abrange duas florestas arbustivas do distrito de Jhelum, na provincia de
Punjab, Paquistdao. A Floresta da Reserva Lehri cobre uma drea de 4.843,3 ha , enquanto a
Floresta da Reserva Jindi se estende por 2.163,1 ha. Os espectros de refletancia superficial
das folhas foram coletados usando um ASD FieldSpec portétil. Este espectrorradidmetro
mede a radiac@o eletromagnética na faixa de 325nm a 1075nm. Foram feitas varias
leituras cerca de 2 a 5 polegadas acima da superficie das folhas. Cada espectro folhar
foi amostrado 3 vezes. As medi¢des foram feitas entre as 9h e as 15h em condi¢des com

sol entre outubro de 2018 e outubro de 2019. As estatisticas descritivas foram calculadas
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depois da extracdo dos dados com o software View Spec Pro da ASD. O software
estatistico R foi usado para identificar as melhores combinagdes de banda para separar as
espécies nativas das invasivas. O indice de dgua (Water Index - WI) foi o mais efetivo para
separar entre as espécies invasoras e as nativas. L. leucocephala foi corretamente separada
de 10 espécies de plantas e J. adhatoda foi separada de 8 espécies de plantas. O estudo
constatou que o sensoriamento remoto hiperespectral € eficaz em monitorar e discriminar
invasdes de plantas em uma variedade de habitats, com base em suas propriedades
espectrais. O objetivo do estudo era verificar o potencial da espectroscopia de campo para
a separacao das espécies nativas e invasoras. Diferentes bandas e comprimentos de onda
foram identificados usando seus dados de reflectancia pelo potencial de diferenciar as
espécies das plantas. Os melhores comprimentos de onda para identificar L. leucocephala
foram de 900nm e 970nm, com uma separabilidade espectral chegando a 100%. P.
hysterophorus foi melhor identificada com ondas de 670nm e 830nm. As descobertas
do estudo foram consideradas promissoras e confirmaram o potencial da aplicacao das
técnicas estatisticas junto a dados hiperespectrais para identificacdo de espécies invasoras
invasoras na drea alvo.

O trabalho de Neves et al. (2019) abordou a utilizacdo de sensor multiespectral
para mapeamento de dreas infestadas por capim-annoni. O experimento foi conduzido
em uma drea de 31 ha, divididos em quatro potreiros (divisdes), e estes divididos em 3
zonas, com pastos nativos e diferentes niveis de infestacdo. O monitoramento era feito
mensalmente e eram coletadas amostras das 12 zonas. A amostra era entdo pesada e
separada nos seguintes componentes: fragdo verde das espécies nativas, fracdo verde de
capim-annoni e material morto. Esta imagem foi gerada pelo mosaico de fotografias
aéreas, obtidas pelo sensor multiespectral RedEdge-M® da empresa MicaSense. Este
sensor foi montado em um Remotely Piloted Aircraft (RPA) de asa fixa. A imagem
multiespectral foi cedida pela empresa Agronatura e o sensor possuia 5 bandas espectrais
(475nm, 560nm, 668nm, 717nm e 840nm). Foram realizadas varias analises estatisticas
sobre os dados obtidos. O modelo ajustado apresentou alta significancia (p < 0.05), com
apenas uma varidvel explicativa, a banda 4 (717nm). Neste trabalho, foi possivel estimar
a infestacdo de capim-annoni somente com esta banda espectral.

O trabalho conduzido por Mouta et al. (2023) visava a identificacdo de espécies
invasoras ao longo do rio Cavado, no noroeste de Portugal. Na etapa 1, os dados foram
coletados com um Veiculo Aéreo Nao Tripulado (VANT), sincronizados com as imagens

do Sentinel-2. Na etapa 2, as s€ries temporais do Sentinel-2 foram processadas com
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o algoritmo DSen2 para padronizar a resolug¢do espectral. A espécie alvo do estudo,
o aguapé (E. crassipes), ¢ uma planta aqudtica invasora listada no Regulamento da
Unido Europeia de 22 de outubro de 2014. Foi utilizado o pacote biomod2 (versao
3.5.1) implementado em R. Os resultados sugerem menor dispersdo do aguapé durante
o inverno, crescimento rdpido na primavera com pico no verdo e diminuicdo lenta e
progressiva no outono. Os dados multiespectrais do Sentinel-2 demonstraram resolugao
espacial e temporal suficientes para detectar e mapear a distribuicdo do aguapé em
ecossistemas dindmicos de dgua doce. A expansdo das espécies aquaticas de plantas
exdticas invasoras (Aquatic Invasive Alien Plant Species - AIAPS) foi monitorada de
forma eficiente, evidenciando que a utilizacdo de informacdes espectrais sensiveis a
um AIAPS altamente dinamico, como o aguapé, permite processos de classificagdao
semiautomdticos com resultados temporal e espacialmente precisos, especialmente
quando aplicados em modelos de fusao de dados.

Os trabalhos relacionados nesta secio forneceram conhecimentos necessarios para
a realizacdo deste projeto, e demonstraram que a andlise de dados espectrais aliada ao
aprendizado de maquina produzem resultados positivos para a diferenciacio entre plantas
invasoras ou ervas daninhas de plantas nativas ou culturas. Os resultados confirmam que
o uso destas técnicas pode permitir a deteccao das plantas invasoras permitindo as acdes
necessdrias a conter seus avangos sobre as plantas nativas. A seguir € apresentada a Tabela
2 que resume os estudos selecionados que exploram andlise espectral para identificacao

de plantas:



Tabela 2 — Trabalhos correlatos identificados na revisao bibliografica.
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Trabalho Equipamento Bandas Andlise Acuricia
Akbarzadeh,
Ahderom e PDU Nio Disponivel RNC inception 85,00%
Alameh (2019)
érgzzf)‘“e et al gpapscan 475nm-90lnm  LGBM/QDA 86,00%
Chisholm e SPlus/Spectral U .,
Marthick (2008) PDA 350nm - 2500nm Analyser Nao Disponivel
Holmes et al Pika NIR Andlise
(2019) e ar hyperspectral 900nm - 1700nm  Discriminante / Nao Disponivel

camera Anova

ASD  FieldSpec M Distance .. . .
Igbal et al. (2021) handheld? 325nm - 1075nm Analysis / Anova Nao Disponivel
ggggr;ann e al ASD FieldSpec  300nm - 1200nm DA 95,00%
Mouta et al. Sentinel-2 g .
(2023) satellite 443nm - 2190nm  RF, GLM, FDA Nao Disponivel

sensor y _
g%vlegs) “ " multiespectral  4750m-840nm  NDVI/NDRE o W0 =

RedEdge-M ’

. 1 spectral
Shen, Tang e Li Sentn?el 2 443nm - 2190nm  unmixing /" 90,00%
(2021) satellite
phenologycal

Fonte: Préprio autor (2024).
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3 METODOLOGIA

Este capitulo apresenta os passos envolvidos na realizacdo desta pesquisa,
descrevendo a caracterizacdo e delimitacdo do problema, o processo de revisdo
sistemdtica da literatura, a coleta e andlise dos dados, riscos e dificuldades possiveis
durante a investigacdo, os resultados esperados e, finalmente, o processo de

desenvolvimento da solu¢do de software.

3.1 Caracterizacao da Pesquisa

De acordo com os critérios propostos por Gil (2008), esta pesquisa € classificada

Ccomo:

e Quanto a natureza, caracteriza-se como aplicada, pois busca a geracdo de
conhecimento voltado a resolu¢do de um problema real, no caso a identificacdo

do capim-annoni em dreas de pastagem.

e Quanto aos objetivos, enquadra-se como explicativa, pois procura analisar,
compreender e explicar os fatores subjacentes ao fendmeno estudado, fornecendo

base para investigagdes futuras.

e Quanto a abordagem, é quantitativa, uma vez que foram gerados dados numéricos
analisados por métodos estatisticos e computacionais, possibilitando a extracdo de

informacdes que conduzem a conclusdes sobre o problema.

e Quanto aos procedimentos técnicos, classifica-se como experimental, por empregar
métodos destinados a identificacdo das frequéncias espectrais mais relevantes para

a diferenciacao do capim-annoni.

3.2 Delimitacao do Problema

Na delimitacio do problema, destaca-se a questao central da viabilidade da andlise
espectral para diferenciar o capim-annoni das plantas nativas nos campos de pastagem
nativa do bioma Pampa, utilizando os dados especificos coletados na drea de estudo. A
coleta desses dados ocorreu exclusivamente no bioma Pampa, em campos de pastagem
nativa, restringindo assim o escopo da investigacdo. Esta limitacao geografica fornece um

contexto preciso para avaliar a eficdcia da andlise espectral na identificacdo desta invasora
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em meio a vegetacao nativa.

Adicionalmente, a delimitacdo do estudo foi estabelecida a partir da interacao
com a Embrapa Pecudria Sul, instituicio de referéncia na pesquisa agropecudria da
regido. A investigacdo estd alinhada a diferentes eixos temdticos da unidade de
pesquisa, incluindo sistemas de producao, sustentabilidade, forrageiras, pecudria familiar

e inovacgdo tecnoldgica, o que reforca a relevancia cientifica e prética deste trabalho.

3.3 Delineamento Experimental

Os dados utilizados no experimento foram obtidos sem a adocdo de um
delineamento experimental padronizado. O processo de amostragem teve como objetivo
principal abranger a maior diversidade possivel de espécies vegetais presentes no
ambiente investigado, priorizando a representatividade floristica em detrimento de

critérios estritos de distribuicdo espacial ou temporal.

3.3.1 Coleta de Dados Espectrais

Os dados espectrais foram coletados com o espectrorradiometro ASD FieldSpec®
4 Standard-Res da empresa Malvern Panalytical. Este equipamento permite a coleta
uniforme dos dados entre 350 nm e 2500 nm, abrangendo os espectros Visivel (VIS),
Infravermelho Proximo (NIR) e Infravermelho de Ondas Curtas (SWIR), com intervalos
de 1 nm, resultando em 2151 bandas espectrais por amostra. A coleta das imagens
espectrais foi realizada em abril de 2016 pela Embrapa Pecudria Sul (Figura 4),
contemplando amostras com campo nativo e vdrias espécies de plantas, além de outras

com alta presenca de capim-annoni. Foram coletadas 46 amostras das seguintes espécies:

e Cynodon dactylon (bermudinha)
e Eragrostis plana Nees (capim-annoni)
e Eryngium horridum (caraguatd)

e Axonopus

Trifolium repens L. (trevo branco)

Cyperus difformis (junquinho)

Lolium multiflorum (azevém)
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Baccharis trimera (carqueja)

Paspalum palci

Paspalum dilatatum

e FEupatorium buniifolium (chirca)

Senecio brasiliensis (maria mole)

Viilpia

Paspalum notatum

Embrapa Pecudria Sul — Bagé/RS

Figura 4 — Localizagdo da 4rea de coleta de dados espectrais na Embrapa Pecudria Sul, Bagé —
RS.

Os dados foram exportados em um arquivo de texto (.txt) com as informagdes de

cada observagao e os dados obtidos nos comprimentos de onda entre 350 nm e 2500 nm.
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Figura 5 — Espectrorradiometro ASD FieldSpec® 4 Standard-Res utilizado na coleta dos dados
espectrais.

Fonte: Malvern Panalytical. !.

3.4 Riscos e Dificuldades

No decorrer deste estudo, algumas dificuldades e limitagdes do conjunto de
dados se mostraram relevantes para a interpretacdo dos resultados. A primeira delas
refere-se a0 ndmero reduzido de amostras disponiveis (42 no total), o que afeta
diretamente a capacidade dos modelos de aprendizado de maquina de generalizar padroes
espectrais. Além disso, houve um desequilibrio entre as classes, ja que apenas 5 amostras
apresentavam alta concentracdo de capim-annoni, enquanto as demais 37 continham
mistura de diferentes espécies. Esse desbalanceamento tende a prejudicar principalmente
modelos sensiveis a propor¢do entre classes, aumentando a probabilidade de erros na
classificagdo.

Outro fator relevante diz respeito a heterogeneidade das amostras. Como grande
parte delas continha multiplas espécies sem identifica¢do individualizada, nao foi possivel
atribuir uma assinatura espectral exclusiva a cada espécie presente. Essa limitagao reduz
a precisdao do processo de distingdo entre vegetacdo nativa e invasora, uma Vez que a
resposta espectral registrada representa um conjunto misto de plantas. Tal condic¢io

aumenta o risco de confusdo espectral, especialmente em regides onde diferentes espécies

I <https://p3.aprimocdn.net/malvernpanalytical/e6b38d1e-9dfa-462c-bffd-ad9f010f0ae 1/
636990436883146007PN_Original %20file.jpg ?quality=90& width=2000>
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apresentam reflectancias semelhantes.

Com relagdo a inclinacdo das touceiras, a literatura aponta que o angulo das folhas
e do dossel pode afetar a forma das curvas de reflectancia de acordo com estudo de Farinha
et al. (2023). Entretanto, no conjunto utilizado neste estudo, todas as coletas foram
realizadas com o sensor posicionado perpendicularmente ao alvo (aproximadamente 90°),
0 que minimiza esse tipo de interferéncia. Nao houve, porém, acesso as fotografias
originais da campanha de campo que permitissem verificar visualmente a composi¢ao
exata de cada amostra ou confirmar a identificacdo das espécies presentes. Embora
registros fotograficos existam na instituicdo responsavel pela coleta, eles ndo estavam
disponiveis para consulta durante o desenvolvimento deste trabalho.

Assim, as principais limita¢des observadas dizem respeito a quantidade reduzida
de amostras, ao desbalanceamento entre classes e a mistura de espécies dentro de uma
mesma amostra — fatores que, em conjunto, aumentam a complexidade do problema
e podem ter contribuido para a variabilidade nos desempenhos obtidos pelos modelos

analisados.

3.4.1 Analise de Dados de Espectrometria

Ap6s a coleta dos dados espectrais, procedeu-se a verificagdo da qualidade das
medi¢des, etapa que incluiu a remog¢ao de ruidos e a padronizagdo dos dados para garantir
comparabilidade entre as amostras. A remoc¢do de ruidos seguiu o critério estabelecido
a partir da Figura 11 apresentada por Macedo (2024), cuja descricdo identifica
explicitamente as faixas espectrais com comportamento instavel. Segundo o autor, as
setas pontilhadas destacam absor¢cdes no VIS em torno de 475 nm e 680 nm, enquanto
as setas pretas indicam bandas de absorcdo de dgua localizadas aproximadamente
em 970nm, 1450 nm e 1940 nm; adicionalmente, as setas cinzas assinalam absorcdes
centralizadas em 1190 nm e 1750 nm. Essas regides sao tradicionalmente reconhecidas
por apresentarem baixa razdo sinal-ruido ou forte interferéncia hidrica, motivo pelo qual
todas foram removidas do conjunto de dados. Nenhuma técnica adicional de suavizacao
foi aplicada; trabalhou-se exclusivamente com as bandas remanescentes apds o descarte
dessas faixas instaveis, assegurando que as variagdes espectrais analisadas refletissem
diferencgas reais entre as espécies avaliadas.

Na sequéncia, realizou-se uma andlise estatistica preliminar com o objetivo de

investigar se alguns comprimentos de onda apresentavam indicios de separabilidade
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entre as trés classes definidas neste estudo: Nativo, Annoni ¢ Misto. Em um
primeiro momento, aplicou-se o teste de Shapiro—Wilk para verificar a normalidade das
distribui¢des espectrais em cada banda. Como os dados nao atenderam ao pressuposto
de normalidade, utilizou-se o teste ndo paramétrico de Kruskal-Wallis para comparar as
medianas entre os grupos. A hipétese nula adotada foi a de que as distribui¢des espectrais
das trés classes sdao equivalentes, sendo avaliada ao nivel de confianca de 95% (ou seja,
com o = 0,05). Ressalta-se que essa andlise teve cardter exclusivamente exploratorio,
visando apenas verificar a existéncia de indicios preliminares de separabilidade entre os
grupos. Os resultados dessa etapa sao apresentados e discutidos no Capitulo 4.

Apo6s a andlise estatistica, exploraram-se técnicas de aprendizado de méquina
para melhorar a precisdo na identificagdo das plantas. Utilizaram-se algoritmos
supervisionados como SVM, RPart, Random Forest e RNA, devido a pequena quantidade
de amostras que inviabilizava o uso das RNC, que sdo capazes de classificar as amostras
com base em suas assinaturas espectrais. Foi utilizado no conjunto de dados completo
o classificador baseado em angulo espectral(SAM). Esses modelos foram treinados com
os dados rotulados, permitindo a criagdo de um sistema, do qual se espera que possa
distinguir as espécies invasoras das nativas. Essas abordagens combinadas visaram
construir um modelo robusto para a identificacdo das espécies vegetais, com foco na
diferenciacdo do capim-annoni e outras plantas, utilizando as assinaturas espectrais

coletadas (IQBAL et al., 2021).

3.5 Ambiente de Desenvolvimento

Os experimentos foram conduzidos utilizando o RStudio versao desktop, instalado
em um notebook HP Elitebook 840 G5 equipado com um processador Intel Core
15-8350u, 32GB de memoéria RAM DDR4 e placa grafica Intel UHD Graphics 620.

O RStudio é um Integrated Development Environment (Ambiente de
Desenvolvimento Integrado — IDE) para a linguagem de programacido R. Ele fornece
uma interface gréafica e ferramentas poderosas para escrever codigos, executar andlises
estatisticas, criar visualizacOes de dados e desenvolver aplicagdes baseadas em R. A

linguagem R possui vérios pacotes para o desenvolvimento de atividades especificas.
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3.6 Processo de desenvolvimento

O processamento dos dados espectrais foi realizado no software RStudio, em
ambiente R (R Core Team, 2023). Apds a etapa inicial de tratamento, que consistiu na
remocgdo de ruidos e padronizagdo das medidas espectrais, os dados foram organizados e
preparados para andlise.

Em seguida, os espectros foram divididos em subconjuntos de acordo com seus
comprimentos de onda, sendo cada subconjunto exportado em formato x1 sx por meio do
software Microsoft Excel. Essa organizagdo permitiu estruturar diferentes bases de dados
para as etapas posteriores de modelagem e comparacdo.

Foram gerados trés arquivos principais:

1. um arquivo com todos os 1.688 comprimentos de onda (com ruidos removidos

conforme estudo de (MACEDO, 2024));

2. um arquivo contendo 30 comprimentos de onda selecionados a partir da importancia
das varidveis pelo algoritmo Random Forest aplicado sobre o conjunto de 1688

bandas;

3. um arquivo com 28 comprimentos de onda indicados previamente na literatura por

Thenkabail, Lyon e Huete (2018b).

Esses arquivos serviram de base para os experimentos subsequentes com 0s
diferentes algoritmos de classificagao.

As bibliotecas utilizadas no ambiente R e suas respectivas funcionalidades estao
apresentadas na Tabela 3.

No software RStudio, foi conduzido o teste de Shapiro—Wilk apresentado no
estudo de Shapiro e Wilk (1965) foi utilizado para avaliar se os dados coletados neste
estudo seguem uma distribuicdo normal. Os resultados obtidos, tanto para o arquivo com
1.688 comprimentos de onda quanto para os 28 comprimentos de onda destacados por
Thenkabail, Lyon e Huete (2018b), indicaram que os dados ndo seguem uma distribui¢do
normal, pois o valor de p foi menor que 0,05(p < 0.05).

Diante da violacdo da suposi¢cdo de normalidade, utilizou-se o teste de
Kruskal-Wallis apresentado por Kruskal e Wallis (1952) para verificar a existéncia de
diferencas estatisticamente significativas entre as categorias dos dados. Esse teste ¢
apropriado para a comparacao de mais de duas amostras independentes que ndo seguem

distribui¢do normal.
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Tabela 3 — Bibliotecas R Utilizadas nos Experimentos

Biblioteca Funcionalidade

Analise Estatistica

car Andlise de variancia (ANOVA) e regressao
DescTools Ferramentas estatisticas diversas
psych Ferramentas para analise psicoldgica
rstatix Testes estatisticos robustos
RVAideMemoire Testes estatisticos multivariados
Aprendizado de Maquina e Modelagem
caret Ferramentas para machine learning
el071 Meétodos de classificacdo e regressao
partykit Construcao de arvores de decisdo e florestas
randomForest Algoritmo de Random Forest
ROCR Curvas ROC e medidas de performance
rpart Arvores de regressio e classificagio
tree Modelos de arvores de decisao
Geracao de Tabelas em LaTeX
kableExtra Criacdo de tabelas LaTeX aprimoradas
xtable Conversao de objetos R para tabelas LaTeX
Manipulacao e Transformacao de Dados
dplyr Manipulagdo eficiente de dados
readxl Leitura de arquivos Excel
tidyr Transformagdo de dados entre formatos longos e largos
writexl Exportagao de dados para Excel
Técnicas de Balanceamento de Dados
smotefamily Implementacdo do método ADASYN para balanceamento
de classes
Validacio e Sintese de Dados
groupdata Divisdo de dados para validagdo cruzada (LOOCV)
mixup Técnica de aumento de dados baseada em interpolagdo
synthpop Sintese de dados (geracdo de dados sintéticos)

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

A etapa seguinte compreende a realizagdo de diversos testes e criagdo de modelos
para a classificagdo dos dados, objetivando a criacdo de um modelo que possa realizar a
classificacdo com a maior acurdcia em relagdo aos dados coletados. Dentre os algoritmos

testados para a classificacdo dos dados estdo o RPart e o Random Forest.

3.6.1 Justificativa dos Modelos Utilizados

Neste estudo, optou-se pela utilizacdo do algoritmo RPart na tarefa de

classificagdo das amostras espectrais. A escolha foi motivada principalmente pela
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interpretabilidade do modelo gerado, uma vez que as arvores de decisdo permitem a
visualizac@o clara das regras que guiaram a separacdo das classes. Essa caracteristica
¢ particularmente relevante em estudos ambientais e agricolas, nos quais muitas vezes
€ necessario compreender os limiares e as relacOes quantitativas entre as varidveis
que influenciam os processos analisados. Além disso, o RPart € reconhecido por sua
eficiéncia computacional e por lidar bem com varidveis continuas e dados ruidosos, como
os espectros de reflectancia. Conforme discutido por Hastie, Tibshirani e Friedman
(2009), esse algoritmo € apropriado para problemas com multiplas varidveis e apresenta
desempenho robusto mesmo em conjuntos de dados pequenos. De forma complementar,
Friedl e Brodley (1997) demonstraram que arvores de decisdo aplicadas ao sensoriamento
remoto oferecem desempenho competitivo em comparacdo com métodos tradicionais,
destacando-se por sua capacidade de lidar com dados ndo paramétricos e pela facilidade
de interpretacdo dos resultados. Assim, o uso do RPart neste estudo justifica-se pela
necessidade de um modelo interpretavel, que permita compreender como as diferentes
bandas espectrais contribuem para a distin¢do das classes analisadas.

O algoritmo Random Forest foi empregado neste estudo devido a sua robustez e
alta acuricia em tarefas de classificacdo com dados espectrais, conforme demonstrado
por Moazzam et al. (2019). Essa técnica constréi multiplas drvores de decisdo a partir de
subconjuntos aleatérios dos dados e das varidveis, combinando os resultados por meio
de votacdo majoritdria, o que reduz o risco de overfitting e melhora a generalizacao
do modelo. O estudo de Ok, Akar e Giingor (2012) apontou que o Random Forest
supera métodos tradicionais, como o de Médxima Verossimilhanca e o SVM, em termos
de precisdo na classificacdo de culturas agricolas utilizando imagens de sensoriamento
remoto. Além disso, conforme destacado por Belgiu e Dragut (2016), sua capacidade
de lidar com dados de alta dimensionalidade e fornecer medidas de importancia das
varidveis torna-o particularmente adequado para identificar os comprimentos de onda
mais relevantes na distincdo entre espécies vegetais. Dessa forma, sua ado¢do neste
estudo foi motivada pela necessidade de um modelo robusto, capaz de explorar relacdes
complexas entre as bandas espectrais e de reduzir o impacto de ruidos e correlacdes entre
variaveis.

O modelo de SVM foi selecionado por sua eficidcia em lidar com conjuntos de
dados de alta dimensionalidade e tamanho reduzido, caracteristicas comuns em estudos
com dados espectrais. O SVM busca encontrar o hiperplano 6timo que separa as

classes, maximizando a margem entre elas, entendida como a distancia entre o hiperplano
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e as amostras mais proximas de cada classe (os chamados vetores de suporte). A
maximizagdo dessa distancia aumenta a capacidade de generalizagdo do modelo, o que o
torna adequado para problemas com variabilidade sutil entre as classes. Revisdes recentes
destacam que o SVM apresenta desempenho competitivo em aplicacdes de agricultura de
precisdo, especialmente quando comparado a outros modelos de aprendizado de médquina,
conforme estudado por Abouzahir, Sadik e Sabir (2018). Além disso, de acordo com Pal
(2008), sua capacidade de generalizacdo e robustez frente a dados ruidosos o tornam
uma escolha apropriada para a classificagdo de culturas agricolas utilizando imagens de
sensoriamento remoto. Assim, sua inclusio neste estudo visa avaliar o desempenho de
um modelo amplamente consolidado na literatura para cendrios de alta dimensionalidade
e amostras limitadas.

As RNA foram exploradas neste trabalho devido a sua capacidade de modelar
relacdes complexas e ndo lineares presentes nos dados espectrais. Embora arquiteturas
mais profundas, como as Redes Neurais Convolucionais (RNC), tenham demonstrado
eficicia na detec¢ado de plantas daninhas, conforme estudo de Mohanty, Hughes e Salathé
(2016), a limitagdo no tamanho do conjunto de dados neste estudo levou a escolha de
RNA mais simples, que requerem menos dados para um treinamento eficaz. Além disso,
estudos aplicados ao bioma Cerrado demonstraram que RNA podem prever com precisao
varidveis ambientais, como a biomassa acima do solo, utilizando indices de vegetacao
derivados de imagens de satélite, conforme apresentado por Oliveira et al. (2024). Assim,
sua adocao neste estudo justifica-se pela capacidade de capturar padrdes nao lineares nas
respostas espectrais, complementando os demais modelos e permitindo avaliar o potencial
de abordagens baseadas em aprendizado profundo com conjuntos de dados reduzidos.

Os modelos foram posteriormente avaliados com base em métricas como acuricia,
precisdo, sensibilidade, especificidade e medida-F1, utilizando validacdo cruzada do tipo
LOOCYV, conforme detalhado na préxima sec¢ao.

Cabe destacar que, durante a etapa de revisao bibliografica e redacao, utilizou-se
0o ChatGPT como ferramenta de apoio para a sintese de informagdes ja disponiveis
na literatura e para o aprimoramento da clareza e da coesdo textual, sem substituir a

interpretacdo cientifica nem a andlise estatistica realizadas pelo autor.
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

Neste capitulo, sdo descritos os procedimentos adotados para o tratamento dos
dados espectrais, a aplicagdo de métodos estatisticos e de aprendizado de mdquina, bem
como a andlise e interpretacdo dos resultados obtidos. Inicialmente, é apresentado o
processo de limpeza e organizacdo dos dados, seguido pela aplicacdo de testes estatisticos

para selecdo de varidveis relevantes.

4.1 Tratamento dos Dados

Foram coletados inicialmente 2.151 comprimentos de onda ou bandas espectrais.
Durante o processo de pré-processamento, os comprimentos de onda que apresentaram
ruidos foram removidos conforme o estudo de Macedo (2024), resultando em 1.688
comprimentos de onda validos.

A Figura 6 apresenta os espectros médios das amostras depois da remogao das
bandas com ruido, destacando as regides afetadas pela absorcdo atmosférica de vapor
d’4dgua (em torno de 1,4 um e 1,9 um), que foram excluidas do conjunto final de dados.
Essas regides correspondem as janelas espectrais em que a reflectancia apresenta valores

fora da faixa fisica esperada (0—1), conforme descrito por Thenkabail (2018).

Leaf Water Content and Proteins, Celulose, Lignin, etc

Leaf Pigments

Stressed Vegetation

Red (630-690)

orption Band
Water Absorption Band
Water Absorption Band

Water Abst

500 1000 1500 2000 2500
Wavelength (nm)

Figura 6 — Espectros representativos das amostras antes e apds o pré-processamento. As dreas
sombreadas indicam as regides de forte absor¢do atmosférica pela umidade, removidas do
conjunto de dados conforme Thenkabail (2018) e Macedo (2024).
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Adicionalmente, das 46 amostras originais, 4 foram identificadas como valores
discrepantes(outliers) a partir de andlises exploratodrias realizadas no RStudio, sendo entao
excluidas da base de dados. Apds essa andlise 42 amostras permaneceram para as analises

subsequentes.

4.2 Analise Estatistica

Com a base de dados ajustada, Realizou-se uma andlise estatistica preliminar para
verificar se existiam comprimentos de onda que, isoladamente, apresentavam capacidade
de distinguir as classes Annoni, Nativo e Misto.

Inicialmente, aplicou-se o teste de Shapiro—Wilk para avaliar a normalidade das
distribui¢des espectrais em cada comprimento de onda. Os resultados indicaram violacao
do pressuposto de normalidade em todas as bandas analisadas, o que corrobora achados
frequentes na literatura sobre espectroscopia, em que dados de reflectancia tendem a
apresentar comportamento ndo paramétrico.

Diante disso, utilizou-se o teste de Kruskal-Wallis como alternativa nfo
paramétrica a ANOVA, avaliando a hipétese nula de que as distribuicdes espectrais dos
trés grupos sdo equivalentes, ao nivel de confianca de 95%. O teste ndo rejeitou a hipdtese
nula em nenhuma das bandas avaliadas, indicando auséncia de diferencgas estatisticamente
significativas entre as classes ao nivel adotado.

Em razao da auséncia de significancia no teste global, ndo se procedeu a aplicacao
de testes pds-hoc, uma vez que tais comparagdes multiplas somente sdo justificadas
quando ha rejeicdo da hipdtese nula no teste principal. Assim, os resultados desta
etapa reforcam que, do ponto de vista univariado, as bandas individuais nao apresentam
separabilidade estatistica suficiente para distinguir as classes, motivando a adocdo de
métodos multivariados e algoritmos de aprendizado de médquina na etapa seguinte.

Os valores completos obtidos nos testes de Shapiro—Wilk e Kruskal-Wallis
encontram-se disponiveis no Apéndice A, onde constam as estatisticas e valores de p

para cada um dos 1.688 comprimentos de onda analisados.
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4.3 Selecao de Atributos

Realizou-se uma andlise estatistica preliminar para verificar se existiam
comprimentos de onda que, isoladamente, apresentavam capacidade de distinguir as
classes Annoni, Nativo e Misto. Como nao foram observadas diferengas estatisticamente
significativas entre as classes, aplicou-se o algoritmo Random Forest para identificar os
comprimentos de onda mais relevantes, resultando em um conjunto reduzido de 30 bandas
espectrais selecionadas com base na importancia das varidveis.

Foi considerado ainda, um terceiro conjunto de dados, baseado em 28
comprimentos de onda previamente sugeridos por Thenkabail, Lyon e Huete (2018b)
em estudos aplicados a agricultura. Essa selecdo baseia-se em comprimentos de onda
indicados como relevantes em aplicacdes de sensoriamento remoto vegetal, permitindo
uma comparacdo entre métodos baseados em aprendizado de maquina e conhecimento
prévio da literatura especializada.

Foram considerados na modelagem os seguintes conjuntos de dados:

1. Conjunto completo: 1.688 comprimentos de onda e 42 amostras, apds remog¢ao de

ruidos e outliers;

2. Conjunto reduzido via Random Forest: 30 comprimentos de onda mais relevantes

segundo a importancia das varidveis no modelo;
3. Conjunto baseado na literatura: 28 comprimentos de onda sugeridos por
Thenkabail, Lyon e Huete (2018b).

=

Os arquivos correspondentes a esses trés conjuntos de dados encontram-se
anexados ao PDF desta dissertacao.

A comparagdo entre os resultados obtidos pelos conjuntos definidos permite
avaliar a eficicia da sele¢do automdtica de atributos frente a métodos consagrados da
literatura, além de contribuir para a identificagdo de bandas espectrais comuns entre 0s
métodos. Essa andlise comparativa serd retomada na Se¢do 4.4.3, durante a interpretagao

dos resultados obtidos pelos modelos classificatorios.
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4.4 Modelagem e Avaliacao dos Classificadores

Nesta Secdo sdo apresentados os algoritmos de classificacdo utilizados, os
procedimentos de validacao adotados e os resultados obtidos com os diferentes conjuntos

de dados.

4.4.1 Algoritmos Classificatorios Utilizados

Foram utilizados quatro algoritmos de classificacdo: RPart, Random Forest
(RF), SVM e Rede Neural Artificial (RNA). O RPart foi selecionado por sua alta
interpretabilidade, aspecto amplamente destacado na literatura como um diferencial em
aplicacodes de sensoriamento remoto e agricultura de precisao. O RF foi empregado em
razdo de sua robustez, capacidade de generalizacao e uso recorrente em estudos correlatos
que envolvem dados espectrais com alta dimensionalidade. O SVM foi incluido devido ao
seu desempenho consistente em conjuntos de dados complexos e com poucas amostras,
enquanto as RNA foram exploradas como abordagem adicional baseada em aprendizado
profundo.

O algoritmo RF foi aplicado inicialmente com o objetivo de realizar a selecao
automadtica de varidveis espectrais, reduzindo o nimero de bandas a partir de sua
importancia relativa para a discriminacao das classes. Essa escolha metodolégica buscou
identificar um subconjunto otimizado de comprimentos de onda que concentrasse as
informagdes mais relevantes, evitando redundancias e diminuindo o risco de sobreajuste
nos modelos subsequentes. No entanto, neste trabalho, o nimero de trinta bandas foi
definido de forma arbitrdria, tendo em vista que o conjunto original continha 1.688
bandas. Optou-se por ndo utilizar vinte e oito bandas, como na literatura, a fim de
evitar confusdes quanto a origem dos conjuntos € manter uma distin¢gdo clara entre o
subconjunto obtido neste estudo e o proposto por outros autores. Assim, o ndmero de
trinta bandas foi adotado como um contraponto adequado para a andlise comparativa,
permitindo avaliar a coeréncia entre os resultados obtidos e aqueles ja descritos na
literatura.

A adocao do conjunto de trinta bandas também permitiu investigar se uma reducao
controlada de varidveis poderia manter ou até melhorar o desempenho dos modelos.
Embora fosse esperado que um subconjunto menor pudesse reduzir o desempenho,

observou-se comportamento inverso, possivelmente em razdo da eliminacdo de bandas
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redundantes ou com contribuicdes negativas, isto €, que adicionam ruido ou sobreposicao
espectral. Esse resultado refor¢ca o potencial do RF ndo apenas como classificador,
mas também como ferramenta de selecdo de varidveis relevantes, contribuindo para a
interpretabilidade e a eficiéncia do processo de classificagdo.

Durante a aplicacdo do RPart, foram geradas imagens das drvores de decisio
resultantes, as quais fornecem uma representacdo gréifica da légica aprendida pelo
modelo. Essas estruturas foram utilizadas posteriormente na andlise dos resultados,

auxiliando na interpretacdo dos padrdes de separacao espectral entre as classes.

4.4.2 Validacao dos Modelos e Tratamento de Desbalanceamento

Inicialmente, tentou-se adotar a divisdo cldssica dos dados em conjuntos de
treinamento e teste nas proporgdes de 70/30 e 60/40, conforme descrito na Sec¢do 2.10.1,
com o objetivo de simular um cendrio de validacdo tradicional. No entanto, devido ao
nimero reduzido de amostras disponiveis (42 apds a exclusdo de outliers), observou-se
elevada variabilidade nos resultados, indicando instabilidade nos modelos e possivel viés
estatistico.

Diante disso, optou-se por estratégias de validacdo mais robustas e apropriadas

para bases de dados com nimero reduzido de instancias, detalhadas na Secao 2.10:

e Validacdo Cruzada Estratificada k-Fold (k = 10) (Secdo 2.10.2): garante que a
propor¢do entre as classes seja mantida em cada particdo de treinamento e teste,
contribuindo para maior equilibrio e confiabilidade das métricas.

e Validacdo Leave-One-Out (LOOCV) (Secao 2.10.3): O LOOCYV utiliza uma tnica
amostra como teste e o restante como treino em cada iteragdo, maximizando o
aproveitamento dos dados. Esse procedimento gera estimativas de erro com baixo
viés, porém com maior variabilidade, pois cada iteracdo depende de uma unica

observacao de teste.

Além dos métodos de validacdo, técnicas de Oversampling foram aplicadas para

lidar com o desbalanceamento entre classes. As seguintes técnicas foram utilizadas:

e ADASYN: gera amostras sintéticas para as classes minoritdrias com base
na densidade local, concentrando-se nas regides de dificil classificacdo

(Secao 2.10.4.2).

e Mixup: cria novas amostras a partir de combinacdes convexas entre pares de
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instancias de classes diferentes, promovendo regularizacdo e melhor generalizacdo

dos modelos(Secao 2.10.4.1).

Essas abordagens foram aplicadas aos trés conjuntos de dados definidos
anteriormente (Secao 4.3), garantindo um cendrio comparativo justo para avaliacdo dos

classificadores.

4.4.3 Resultados dos Modelos de Classificacao

Nesta subsecdo, sdo apresentados os resultados de classificacao obtidos com os
conjuntos previamente definidos (Secdo 4.3). Para os conjuntos reduzidos (28 e 30
bandas), foram testados quatro algoritmos de classificacdo sob trés condi¢des: sem
Oversampling, com Mixup e com ADASYN. No conjunto completo (1688 bandas), foram
aplicados RPart, RF, SVM e SAM e nao foi utilizado oversampling.

4.4.3.1 Desempenho com o conjunto completo (1.688 bandas)

Observando os resultados apresentados na Tabela 4, nota-se que, apesar de alguns
modelos apresentarem valores relativamente altos de acurdcia como o SVM no cendrio
binario (0,81) e os modelos RPart e RF no cendrio bindrio (ambos com 0,73), as demais
métricas de desempenho revelam limitacdes importantes na capacidade preditiva dos
classificadores. A precisdo, a sensibilidade e a medida-F1, que sdo métricas mais
sensiveis ao desbalanceamento das classes, permanecem em niveis baixos em todos os
casos, nao ultrapassando 0,60 mesmo nos melhores cenarios, indicando que os modelos
tendem a acertar as instancias da classe majoritdria (que possui mais amostras), inflando
a acurécia de forma artificial, enquanto falham ao identificar corretamente as amostras
da classe de interesse (amostras com capim-annoni), especialmente nos contextos com
mais de duas classes. Para ilustrar de forma mais concreta essas limitacdes, a Tabela 5
apresenta a matriz de confusdo do modelo SVM no cendrio bindrio.  No que se refere
as andlises realizadas com o método SAM (linhas finais da Tabela 4), observa-se que o
SAM nao foi capaz de classificar adequadamente as amostras, apresentando desempenho
inferior em comparag¢do com os modelos de aprendizado de mdquina supervisionados. Os
percentuais de Falsos Positivos (FP) e Falsos Negativos (FN) indicam a fragilidade dos
resultados. No cendrio bindrio, observou-se uma taxa elevada de FP (30%) e FN (10%),

evidenciando tanto a tendéncia a gerar falsos positivos quanto a falha na identificagdo
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Tabela 4 — Resultados dos modelos utilizando 1688 comprimentos de
onda e andlises com SAM

Modelo Classes Acur. Prec. Sens. F1 FP FN
RPart 2 073 033 040 036 0.15 0.12

RF 2 0.73 033 040 036 0.15 0.12
SVM 2 0.81 050 0.60 0.55 0.12 0.08
RPart 3 042 033 029 031 024 0.29
RF 3 047 027 023 025 019 0.24
SVM 3 054 050 044 047 019 0.24
SAM 2 0.60 025 050 033 030 0.10
SAM 3 038 033 050 040 0.12 0.06

Fonte: Préprio autor (2025).

Acur. = Acuricia; Prec. = Precisdo; Sens. = Sensibilidade; F1 =

Medida-F1; FP = Falsos Positivos; FN = Falsos Negativos.

Tabela 5 — Matriz de confusdo do modelo SVM no
conjunto bindrio com 1688 bandas.

Predito Annoni Predito Nativo

Real Annoni 3 2
Real Nativo 3 18

Fonte: Préprio autor (2025).
Kernel: radial; Oversampling: nenhum.

correta das amostras positivas. O cendrio triclasse apresentou FP de 12% e FN de 6%.
Nesse contexto, para o cdlculo de FP e FN, as classes Annoni e Misto foram
consideradas como uma unica categoria ‘“nao-Nativo”.  Assim, FP correspondem
as amostras de Nativo classificadas como Annoni ou Misto, e FN as amostras de
Annoni/Misto classificadas como Nativo. Confusdes entre Annoni € Misto ndo sio
contabilizadas nesse cdlculo, o que explica a aparente melhora das métricas. As métricas
de acuricia (0,60 e 0,38), precisdo, sensibilidade e medida-F1 foram sistematicamente
inferiores as obtidas pelos demais modelos, especialmente quando comparadas ao SVM
no cendrio bindrio (acurdcia de 0,81 e F1 de 0,55). O desempenho relativamente superior
do SVM nesse cendrio pode ser explicado por caracteristicas proprias do algoritmo, que
¢ particularmente adequado para dados de alta dimensionalidade, como os espectros
com 1.688 bandas utilizados neste estudo. O SVM busca maximizar a margem entre
as classes no espaco das caracteristicas, o que reduz fortemente o impacto de ruidos e
de varidveis altamente correlacionadas — uma condicdo comum em dados espectrais,
nos quais bandas adjacentes frequentemente carregam informagdes redundantes. Além

disso, o uso de funcdes de kernel permite ao SVM modelar fronteiras de decisdo ndo
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lineares sem necessidade de parametrizar explicitamente a relacio entre as varidveis, o
que favorece a separacdo entre assinaturas espectrais sutis. Esses fatores explicam por
que, mesmo apresentando uma medida-F1 moderada (0,55), o SVM atingiu acuricia
superior aos demais métodos e mostrou maior estabilidade na distin¢gdo entre as classes.
Em contraste, métodos baseados em distincias, como o SAM, e métodos altamente
sensiveis ao particionamento dos dados, como arvores de decisdo individuais, tendem
a sofrer mais com o ruido, redundancia e colinearidade inerentes ao conjunto de bandas
completo, enquanto o SVM mantém desempenho robusto nesse tipo de configuracao.

O baixo desempenho do SAM pode ser explicado por caracteristicas inerentes
ao proprio método. Por ser um classificador baseado exclusivamente na comparacio do
angulo entre vetores espectrais, 0 SAM ndo utiliza mecanismos de aprendizado capazes
de modelar relacdes ndo lineares ou ponderar individualmente a contribuicao das bandas.
Assim, em conjuntos com alta dimensionalidade, como o de 1.688 bandas, pequenas
flutuacdes de ruido, variagdes instrumentais, diferencas de iluminag¢do ou alteracdes
fisioldgicas entre amostras tendem a afetar fortemente o angulo espectral, reduzindo
a separabilidade entre as classes. Além disso, 0 SAM assume que a forma geral da
assinatura espectral € suficiente para distinguir os alvos, o que ndo se confirmou neste
estudo, j4 que as assinaturas do capim-annoni, vegetacdo mista e nativa apresentam
trechos com grande similaridade espectral. Em contraste, os modelos supervisionados
conseguem explorar padrdes sutis distribuidos ao longo do espectro, reduzindo o impacto
do ruido e da alta correlagdo entre bandas. Esses fatores explicam por que o SAM,
embora util na exploracdo inicial ou na selecio de bandas, mostrou-se ineficaz como
método de classificagdo neste conjunto especifico de dados. Ressalta-se que ndo foi
aplicado Oversampling ao conjunto completo quando avaliado pelo SAM. Essa decisao
fundamenta-se nas propriedades do préprio método, amplamente descritas na literatura.
O SAM ¢ um classificador baseado exclusivamente na comparagdo angular entre vetores
espectrais, sendo altamente sensivel a forma e a proporcionalidade das assinaturas
segundo estudo de Kruse ef al. (1993). Técnicas de Oversampling, como o SMOTE e suas
variantes, geram observacOes sintéticas por interpolacdo entre amostras reais. Embora
adequadas para modelos supervisionados que aprendem fronteiras de decisdo, essas
técnicas podem modificar artificialmente a geometria espectral dos vetores, alterando
a inclinacdo relativa das bandas e, consequentemente, o angulo espectral calculado
pelo SAM. Como o método depende diretamente da preservacdo da forma original das

assinaturas, o uso de amostras sintéticas poderia induzir padrdes inexistentes na vegetacao
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real, comprometendo a interpretacao fisica dos resultados.

Adicionalmente, trabalhos que aplicam o SAM enfatizam seu uso em dados
originais, sem manipulagdes que alterem a curvatura espectral, justamente porque o
método € mais indicado para avaliar similaridade espectral bruta e ndo para compensar
desequilibrios amostrais como estudado por Jensen (2015), Thenkabail, Lyon e Huete
(2018b). Portanto, optou-se por avaliar o SAM apenas no conjunto completo, sem
técnicas de balanceamento, utilizando-o como referéncia inicial de similaridade espectral.
Entretanto, os resultados obtidos demonstraram desempenho insuficiente, razio pela qual
0 SAM nao foi empregado para derivar subconjuntos de bandas, sendo mantido apenas

como andlise comparativa.

4.4.3.2 Desempenho com o conjunto reduzido via Random Forest (30 bandas)

A Tabela 6 apresenta os resultados obtidos pelos quatro algoritmos de classificagao
(RPart, Random Forest, SVM e RNA) aplicados ao conjunto de dados com 30
comprimentos de onda selecionados com base na importancia de varidveis do Random
Forest. Os modelos foram avaliados em trés cendrios: sem técnica de Oversampling, com
aplicacdo de Mixup, e com ADASYN. Sao reportadas as métricas de Falsos Positivos
(FP), Falsos Negativos (FN), Verdadeiros Positivos (TP), Verdadeiros Negativos (TN),
acurdcia, precisdo, sensibilidade e medida-F1.

Observa-se que, em diversos casos, os modelos apresentaram elevada acurécia,
mas com desempenho insatisfatério nas demais métricas. Essa discrepancia evidencia
um problema comum em conjuntos desbalanceados: a acuricia pode ser inflada pelas
predi¢des corretas da classe majoritaria, mascarando a incapacidade do modelo em
identificar a classe de interesse. Em casos extremos, como observado no SVM e na RNA
sem aplicacdo de Oversampling, as métricas de precisdo, sensibilidade e F1 foram nulas,
indicando que nenhuma amostra da classe positiva foi corretamente identificada.

Valores nulos ou muito baixos nas métricas também foram registrados em
outros cendrios, mesmo com a aplicacdo de técnicas de Oversampling, evidenciando a
dificuldade dos modelos em aprender padrdes representativos da classe minoritaria. Esses
resultados indicam que o baixo desempenho esté relacionado principalmente a quantidade
limitada de amostras e ao desbalanceamento entre as classes, mais do que a selecio
automadtica de bandas.

Entre os modelos avaliados, o RPart com ADASYN destacou-se com desempenho

mais equilibrado, apresentando precisao de 0,667, sensibilidade de 0,800 e medida-F1 de
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0,727, além de manter o nimero de Falsos Positivos igual a zero. Este ultimo aspecto
¢ particularmente relevante no contexto de aplicacdo, pois predi¢des equivocadas que
indicam capim-annoni onde nao ha implicam no uso indevido de herbicidas em espécies
nativas ou cultivadas, o que deve ser evitado a todo custo.

J4 o RF apresentou desempenho mediano, mesmo com as bandas que ele proprio
selecionou, o que levanta questionamentos sobre a eficicia da sele¢do baseada apenas em
importancia estatistica. As RNA e o SVM mostraram sensibilidade acentuada as técnicas

de Oversampling, com oscilagdes significativas nas métricas.
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Tabela 6 — Métricas de desempenho dos modelos de classificagdo do conjunto com 30
comprimentos de onda obtidos do Random Forest

Modelo Classes Oversampling Acur. Prec. Sens. Fl1 FP FN

rpart 2 adasyn 0.885 0.667 0.800 0.727 0.077 0.038
rf 2 adasyn 0.808 0.500 0.600 0.545 0.115 0.077
svm 2 adasyn 0.808 0.000 0.000 0.000 0.000 0.192
rna 2 adasyn 0.769 0.000 0.000 0.000 0.038 0.192
rpart 2 mixup 0.692 0.200 0.200 0.200 0.154 0.154
rf 2 mixup 0.731 0.250 0.200 0.222 0.115 0.154
svm 2 mixup 0.808 0.000 0.000 0.000 0.000 0.192
rna 2 mixup 0.808 0.500 0.200 0.286 0.038 0.154
rpart 2 nenhum 0.846 0.600 0.600 0.600 0.077 0.077
rf 2 nenhum 0.808 0.500 0.600 0.545 0.115 0.077
svm 2 nenhum 0.808 0.000 0.000 0.000 0.000 0.192
rna 2 nenhum 0.808 0.000 0.000 0.000 0.000 0.192
rpart 3 adasyn 0.595 0.550 0.630 0.565 0.143 0.119
rf 3 adasyn 0.571 0.472 0466 0.468 0.119 0.143
svm 3 adasyn 0.190 0.107 0.127 0.116 0.310 0.405
rna 3 adasyn 0.524 0.434 0.430 0.430 0.143 0.190
rpart 3 mixup 0429 0321 0.320 0.320 0.238 0.214
rf 3 mixup 0.548 0.474 0451 0456 0.143 0.190
svm 3 mixup 0476 0304 0.347 0.324 0.167 0.286
rna 3 mixup 0.405 0.269 0.290 0.279 0.190 0.262
rpart 3 nenhum 0.571 0.523 0.609 0.539 0.143 0.143
rf 3 nenhum 0.595 0.480 0.482 0.481 0.095 0.119
svm 3 nenhum 0.190 0.107 0.127 0.116 0.310 0.405
rna 3 nenhum 0.595 0.489 0482 0.481 0.095 0.190

Fonte: Elaborado pelo autor(2025). Valores arredondados a trés casas decimais.
Acur. = Acurécia; Prec. = Precisdo; Sens. = Sensibilidade; F1 = Medida-F1; FP = Falsos Positivos;

FN = Falsos Negativos.

Em sintese, os resultados indicam que a selecdo automdtica de bandas, embora
util para reduzir dimensionalidade, ndao conseguiu garantir uma melhora no desempenho

dos classificadores. A capacidade dos modelos de identificar corretamente a classe de
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interesse depende tanto da qualidade das varidveis quanto do equilibrio entre as classes,

exigindo uma abordagem cuidadosa na construcao e avaliacdo dos modelos.

Tabela 7 — Matriz de confusdo do modelo RPart no cenario bindrio com ADASYN no conjunto
de 30 bandas (cendrio bindrio).

Classe Real / Predita Annoni Nativo
Annoni 4 1
Nativo 2 19

Fonte: Préprio autor (2025).

Modelo RPart cendrio:bindrio configurado com cp=0.001, minsplit=2 e minbucket=1.

4.4.3.3 Desempenho com o conjunto baseado na literatura (28 bandas)

A Tabela 8 apresenta os resultados obtidos pelos quatro algoritmos de classificacao

(RPart, RF, SVM e RNA) sob trés condi¢des distintas de balanceamento do conjunto

de dados: sem Oversampling, com Mixup e com ADASYN. Para cada modelo, sdo

reportadas as métricas de Falsos Positivos (FP), Falsos Negativos (FN), acurdcia, precisao,

sensibilidade e medida-F1, a fim de avaliar de forma abrangente o desempenho em um

cendrio com classes desbalanceadas; para ilustrar de forma mais concreta esses resultados,

a Tabela 7 apresenta a matriz de confusao do modelo RPart no cendrio bindrio utilizando

o método ADASYN.

Tabela 8 — Resultados dos modelos de classificacio sob diferentes técnicas de
oversampling no conjunto com 28 bandas da literatura.

Modelo Oversampling Acur. Prec. Sens. F1 FP FN
Rpart Nenhum 0.77 043 0.60 0.50 0.15 0.08
RF Nenhum 0.69 0.00 0.00 0.00 0.12 0.19
SVM Nenhum 0.81 0.00 0.00 0.00 0.00 0.19
RNA Nenhum 0.81 050 0.60 0.55 0.12 0.08
Rpart Mixup 0.77 043 0.60 0.50 0.15 0.08
RF Mixup 0.77 040 040 040 0.12 0.12
SVM Mixup 0.69 038 1.00 0.56 0.31 0.00
RNA Mixup 0.73 038 0.60 046 0.19 0.08
Rpart ADASYN 0.77 043 060 0.50 0.15 0.08
RF ADASYN 0.77 040 040 040 0.12 0.12
SVM ADASYN 0.73 042 1.00 0.59 0.27 0.00
RNA ADASYN 0.73 038 0.60 046 0.19 0.08

Fonte: Préprio Autor (2025). Valores arredondados a trés casas decimais.

Acur. = Acurdcia; Prec. = Precisao; Sens. = Sensibilidade; F1 = Medida-F1; FP =
Falsos Positivos; FN = Falsos Negativos.
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Observa-se que, no cendrio sem Oversampling, as RNA otimizadas para acuricia
apresentaram o melhor desempenho geral, com acurdcia de 0,81 e medida-F1 de 0,55,
superando os demais modelos. No entanto, técnicas de Oversampling trouxeram ganhos
importantes, principalmente no caso do SVM, cujo medida-F1 aumentou de 0,00 para
0,56 com Mixup e para 0,59 com ADASYN, indicando uma melhora significativa na
capacidade do modelo em identificar corretamente a minoria.

O algoritmo RPart demonstrou consisténcia entre os cendrios, com desempenho
estiavel e interpretdvel, como discutido na revisdo da literatura. J4& o RF, apesar de
amplamente citado em trabalhos correlatos, teve desempenho inferior no cendrio sem
balanceamento, evidenciando a importincia do tratamento de desbalanceamento neste
conjunto. A Tabela 9 apresenta as diferencas de desempenho observadas no RPart,
refletindo a sensibilidade do modelo a funcio de custo adotada no treinamento, ou seja,
a forma como os erros das previsdes sao quantificados e penalizados durante o ajuste dos
pesos do modelo.

Tabela 9 — Matriz de confusio do

modelo RPart no conjunto de 28 bandas
(cendrio binario).

Predito / Real Annoni Nativo

Annoni 3 2
Nativo 4 17

Fonte: Préprio autor (2025).
Configuragdo do modelo RPart: cp =
0.001, minsplit = 2, minbucket = 1;
método de balanceamento: ADASYN.

Esses resultados reforcam a necessidade de estratégias de balanceamento de dados
e mostram como diferentes algoritmos respondem a tais técnicas, justificando a escolha

dos métodos aplicados nesta pesquisa.

4.4.3.4 Andlise das Arvores de Decisdo

As arvores de decisdo foram geradas a partir dos trés conjuntos de dados
espectrais definidos na Secdo 4.3. Para cada conjunto, foram escolhidas duas drvores,
correspondentes aos cendrios bindrio e triclasse, totalizando seis arvores que foram
escolhidas dentre as arvores geradas nas iteracdes do LOOCV que gerou 26 arvores para
cada conjunto no cendrio bindrio e 42 arvores para cada conjunto no cendrio triclasse. A

escolha ilustrar foram as drvores que acertaram a previsdo. As folhas das drvores indicam
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as classes (Annoni, Misto e Nativo), enquanto os ramos internos apresentam as bandas e
os respectivos pontos de decisao.

No conjunto de 28 bandas da literatura, no cendrio bindrio, foram empregadas as

bandas 466, 490, 515 e 675 nm, todas no visivel, associadas a absor¢do pela clorofila

(Figura 7).

Figura 7 — Arvore de decisdo gerada com o conjunto de 28 bandas da literatura, cenario bindrio.

675 <0.0085

- 490 >=0.0067 _ 516<0.021

466 >=0.011

(Annoni) (Nativo) (Nativo)

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

No cendrio triclasse, além das citadas anteriormente, a arvore utilizou também
as bandas 375, 720, 740, 1445, 2260 e 2295 nm, abrangendo o SWIR, relacionadas
a absorcdo de dgua e a compostos estruturais, como lignina e celulose (Figura 8)

(THENKABAIL; LYON; HUETE, 2018b).
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Figura 8 — Arvore de decisdo gerada com o conjunto de 28 bandas da literatura, cendrio triclasse.

’—@ 740 < 0.32 fo pb—

675 >=0.016

375<0.015 _ 2260 < 0.017

(

515 < 0.018 2295 >=0.01 2260 >=0.021 __

375 >=0.0062 490 >=0.0077 516<0.021

— 720<0.1

1445 >= 0.026

375<0.01

(ﬁ@) (ﬂs?o) <MSE> Nativo ) (ﬂs@) Qﬂs?o) (:ﬁﬁ) (Misto) (Annon) {Nativo ) (Nativo’ (Nativo

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

Nas arvores construidas com as 30 bandas selecionadas pelo Random Forest, o
cendrio bindrio envolveu os comprimentos de onda 539, 1985 e 2305 nm, distribuidos
entre o VIS e o SWIR (Figura 9).

Ja no cenario triclasse, as bandas decisorias incluiram 362, 539, 717, 751, 2286
e 2305 nm, abrangendo regides do VIS, bordas do vermelho, NIR e SWIR, associadas
a variagdo nos pigmentos fotossintéticos, ao teor de clorofila e ao contetido hidrico
da vegetacdo (Figura 10) (THENKABAIL; LYON; HUETE, 2018c; THENKABAIL;
LYON; HUETE, 2018a).
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Figura 9 — Arvore de decisio gerada com as 30 bandas selecionadas pelo Random Forest,

cenario binario.

X539 < 0.041

X2305>=0.014 ___

:

X1985 >= 0.0082

@nnon)  (Nativo)

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

(Nativo) (Nativo)

Figura 10 — Arvore de decisdo gerada com as 30 bandas selecionadas pelo Random Forest,

cenario triclasse.

X539 < 0.041
(Misto) (Annoni ) L L (Natlvo)

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

(ves } X2286 < 0.012 (o }
X2305 >=0.014
X539 < 0.041
e ]
X751 >=0.13 X2305 >= 0.086
,7
X717 < 0.085 X539 <| 0.068
N
X362 <0.011 _
X539 >=0.04

Misto Misto) (Nativo) (Nativo) (Nativo)

No conjunto completo de 1.688 bandas, o cendrio bindrio envolveu os

comprimentos de onda 350, 699 e 2022 nm, abrangendo o VIS, bordas do vermelho e
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o SWIR (Figura 11).

Figura 11 — Arvore de decisdo gerada com o conjunto completo de 1688 bandas, cenario binrio.

2022 < 0.006

699<0.032

350 >=0.0035

(Annoni) (Nativo)

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

No cendrio triclasse, a arvore utilizou as bandas 350, 528, 1975, 2065, 2286 e
2304 nm, concentradas principalmente no SWIR, além de pontos no visivel (Figura 12).
Essas regides estdo fortemente relacionadas a absor¢ao por d4gua e a compostos estruturais,

demonstrando que a separagao entre classes depende de regides espectrais além do visivel

(THENKABAIL; LYON; HUETE, 2018b; THENKABAIL; LYON; HUETE, 2018a).
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Figura 12 - Arvore de decisdo gerada com o conjunto completo de 1688 bandas, cenério
triclasse.

2286 < 0.012

2304 >=0.014
’7
528 < 0.035
]
— 2065<0.01 2021 >=0.054
350<0012 350<0018

1975 >= 0 021 350 >=0.013
(Misto) <Annom)L L L L (Natlvo) (Nativo)

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

Em sintese, a classificacdo do capim-annoni depende de comprimentos de onda
distribuidos em diferentes regides do espectro. A recorréncia de bandas no VIS e na
borda do vermelho ndo apenas reflete a influéncia dos pigmentos fotossintéticos, mas
também indica que essa espécie apresenta diferencgas sutis na composicdo e organiza¢ao
da clorofila quando comparada a vegetacao nativa. Essas diferencas tornam-se evidentes
principalmente na regido do red edge, onde pequenas variacdoes na estrutura celular e
no estado fisiolégico das folhas alteram de forma significativa a inclina¢do da curva
espectral. Isso sugere que o capim-annoni possui respostas espectrais que refletem
seu comportamento ecolégico agressivo, maior rusticidade e adaptacdo a ambientes
empobrecidos, caracteristicas ja relatadas na literatura. Da mesma forma, a selecao
consistente de bandas no SWIR indica que o contetddo hidrico e a estrutura interna das
folhas desempenham papel importante na separacao das classes. Como o SWIR € sensivel
a absorc¢do por dgua e a compactacdo das camadas foliares, sua presenca recorrente entre
as bandas mais relevantes sugere que o capim-annoni apresenta diferencas anatomicas
e fisiolégicas em relagdo ao campo nativo, como variagdes na espessura do mesoéfilo ou
maior resiliéncia hidrica. Esse padrdo corrobora o destacado por Thenkabail, Lyon e
Huete (2018b), Thenkabail, Lyon e Huete (2018c), Thenkabail, Lyon e Huete (2018a),

que apontam o SWIR como fundamental na distin¢do de espécies devido ao seu vinculo
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com propriedades bioquimicas e estruturais. O fato de essas regides espectrais se
repetirem em todas as drvores reforca que os modelos capturaram caracteristicas inerentes
da espécie e ndo padrdes artificiais ou instaveis. Assim, os resultados ndo apenas
confirmam a relevancia das faixas ji reconhecidas na literatura, mas também evidenciam
que a andlise hiperespectral € capaz de distinguir o capim-annoni a partir de alteragdes
fisioldgicas e estruturais proprias da espécie, oferecendo uma base sélida para aplicacdes

em monitoramento de pastagens e mapeamento de invasoras no Bioma Pampa.

4.4.3.5 Andlise das abordagens de classificacdo

A andlise das tabelas de desempenho dos modelos revela diferengas entre os
algoritmos e conjuntos de bandas avaliados. Para o conjunto completo com 1688 bandas
(Tabela 4), SAM apresentou o pior desempenho geral, tanto para duas quanto para trés
classes, evidenciado por menores valores de acurdcia, sensibilidade e medida-F1. SVM
apresentou o melhor desempenho, superando RPart e RF, que apresentaram desempenho
intermedidrio.

No conjunto reduzido com 30 bandas selecionadas via Random Forest (Tabela 6),
o uso de técnicas de Oversampling (ADASYN e Mixup) impactou de forma distinta
os modelos. RPart e RF mostraram aumento na sensibilidade e na medida-F1 com
ADASYN, especialmente para duas classes, enquanto SVM e RNA apresentaram
desempenho limitado em algumas métricas, possivelmente devido a menor capacidade
de generalizacdo para classes minoritdrias. Para trés classes, a medida-F1 foi reduzida,
evidenciando novamente a dificuldade de classificar o cendrio intermedidrio.

No conjunto com 28 bandas da literatura (Tabela 8), o padrao de desempenho
seguiu tendéncia semelhante: RPart manteve consisténcia moderada entre os diferentes
métodos de Oversampling, RF apresentou baixo desempenho em cendrios de duas classes
sem Oversampling, ¢ SVM e RNA mostraram variagdo na sensibilidade e medida-F1
dependendo da técnica aplicada.

De maneira geral, os resultados indicam que:

e Arvores de decisio (RPart e RF) apresentaram desempenho estivel, mas sua
sensibilidade a distribui¢cdo das classes decorre da forma como esses modelos
particionam o espago de decisdo. Como as divisdes sdo baseadas em limiares
definidos a partir da frequéncia das classes, desbalanceamentos podem levar

a particdes enviesadas, privilegiando a classe majoritdria. Ainda assim, o
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Random Forest demonstrou maior robustez ao ruido e a alta dimensionalidade por
combinar multiplas arvores e reduzir variancias, o que explica seu desempenho

consistentemente superior ao do RPart.

e SVM e RNA apresentaram maior variabilidade, pois ambos dependem diretamente
da representacdo matematica das fronteiras entre as classes. No SVM, a posicao
dos vetores de suporte € fortemente influenciada pelo nimero de amostras
de cada classe e pela presenca de ruido, tornando o modelo mais sensivel a
desbalanceamentos e a necessidade de Oversampling. Ja a RNA, por aprender
padrdes ndo lineares a partir de um conjunto de treino reduzido, tende a sofrer
tanto com sobreajuste quanto com instabilidade quando o nimero de amostras por

classe € limitado, justificando o desempenho varidvel observado.

e SAM apresentou desempenho inferior porque seu mecanismo de classificacao
baseia-se exclusivamente na comparacdo angular entre vetores espectrais, sem
explorar diferencgas sutis distribuidas ao longo das bandas. Em conjuntos de alta
dimensionalidade, como o de 1.688 bandas, pequenas varia¢des instrumentais,
ruido espectral e alta correlagdo entre bandas reduzem a capacidade do SAM de
separar adequadamente as classes. Isso explica, em especial, a dificuldade do
método em reduzir falsos negativos, pois assinaturas espectralmente semelhantes

tendem a gerar angulos pequenos, mesmo quando pertencem a classes distintas.

Essas observacoes reforcam que a escolha do modelo deve considerar ndo apenas
a acuricia geral, mas também medidas complementares como precisdo, sensibilidade,
medida-F1, FP e FN, além da disponibilidade de bandas espectrais e estratégias de
balanceamento de dados.

A relacdo entre os conjuntos de bandas reduzidos(28 bandas da literatura e 30
bandas do RF) revelou uma correspondéncia espectral relevante. Conforme apresentado
na Tabela 10, sete bandas do conjunto de 28 apresentam forte correlagdo (distancia
espectral inferior a 10 nm) com vinte e duas bandas do conjunto de 30. Essa sobreposi¢ao
ocorre principalmente nas regides do verde (aproximadamente entre 520 e 550 nm),
do vermelho e borda do vermelho (700-740 nm) e do infravermelho de ondas curtas
(préximas a 2290 nm), faixas reconhecidas por sua sensibilidade a estrutura foliar, ao teor
de clorofila e a presenca de compostos organicos.

Essas caracteristicas sugerem que ambos os conjuntos possivelmente ret€ém
informacdes espectralmente relevantes para a discrimina¢do do capim-annoni, 0 que

pode explicar o desempenho semelhante observado entre os modelos treinados com 28
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e 30 bandas. Essa hipdtese, no entanto, deve ser confirmada em estudos futuros, com
ampliacdo da base de dados e validacdo em diferentes condicdes de campo. Ainda assim,
destaca-se que o conjunto de 30 bandas obtido via Random Forest corrobora as regides
espectrais apontadas na literatura, demonstrando a capacidade do método em identificar

varidveis potencialmente representativas para a caracterizagdo da espécie.

Tabela 10 — Bandas com forte correlacdo (distAncia até 10 nm) entre os conjuntos analisados.

Conjunto Bandas com forte correlacao

28 bandas

375, 466, 490, 515, 520, 525, 550, 515,520, 525, 550, 720, 740, 2295
575, 675, 682, 700, 720, 740, 845,

915, 975, 1100, 1215, 1245, 1316,

1445, 1518, 1725, 2035, 2173, 2260,

2295, 2359

30 bandas

362, 517, 522, 528, 530, 531, 534, 517, 522, 528, 530, 531, 534, 535, 540, 542,
535, 537, 539, 540, 542, 543, 546, 543, 546, 549, 553, 555, 556, 558, 559, 717,
549, 553, 555, 556, 558, 559, 717, 730, 2286, 2304, 2305

730, 751, 760, 814, 986, 1985, 2286,

2304, 2305

Fonte: elaboragdo propria (2025). Nota: as bandas em negrito na coluna da esquerda indicam as bandas
dos conjuntos de 28 e 30 bandas que apresentam forte correlagdo (até 10 nm) com as bandas da

literatura. Essa relagdo evidencia sobreposicdo espectral entre as faixas analisadas.
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5 CONCLUSOES

O presente estudo avaliou o uso de classificadores supervisionados na
discriminacdo de pastagens infestadas por capim-annoni, empregando dados espectrais
em diferentes cendrios. Foram testados trés conjuntos de varidveis (28, 30 e 1.688 bandas
espectrais), em cendrios bindrio e triclasse, e aplicadas técnicas de balanceamento para
reduzir o efeito do desbalanceamento entre as classes.

A anélise das arvores de decisdo mostrou que o desempenho variou conforme
o conjunto de bandas e o cendrio de classificacdo. Nos conjuntos de 28 e 30 bandas,
em cendrio bindrio, observaram-se valores mais consistentes para métricas associadas
a identificacdo correta da classe alvo (capim-annoni), como sensibilidade, precisio e
medida-F1, além de menores taxas de falsos negativos. No conjunto com 1.688 bandas, os
resultados foram inferiores em comparagdo, com maior ocorréncia de erros na detec¢ao
dessa classe.

No cendrio triclasse, todos os conjuntos apresentaram redu¢cao no desempenho,
com aumento do nimero de falsos positivos e falsos negativos. Esse resultado pode
estar relacionado a maior heterogeneidade da classe “Misto”, formada por amostras de
capim-annoni junto com espécies nativas, dificultando a separabilidade espectral.

A interpretacdo das drvores permitiu identificar bandas espectrais relevantes em
diferentes regides do espectro. Entre as mais frequentes destacaram-se comprimentos de
onda no visivel (466, 490, 515, 539, 615, 675, 717, 720 e 740 nm), no infravermelho
proximo e no infravermelho de ondas curtas (1445, 1975, 1985, 2021, 2022, 2065, 2260,
2286, 2304 e 2305 nm). A recorréncia dessas bandas em diferentes cendrios sugere sua
relevancia na distin¢do do capim-annoni em relagdo as demais coberturas vegetais.

A recorréncia de determinadas bandas espectrais em diferentes cendrios sugere
que essas faixas estdo associadas a propriedades quimicas e fisioldgicas especificas da
vegetacdo. Por exemplo, bandas no visivel, como 466, 490, 515 e 539 nm, estdao
relacionadas a absorcdo de clorofila e a pigmentacdo foliar, refletindo a saude e a
densidade da biomassa do capim-annoni. No vermelho e borda do vermelho (675, 717,
720 e 740 nm), observa-se forte sensibilidade a clorofila e a estrutura interna das folhas,
enquanto bandas no infravermelho préximo e de ondas curtas (1445, 1975, 1985, 2021,
2022, 2065, 2260, 2286, 2304 e 2305 nm) estdo ligadas a absor¢do de dgua, conteido
de celulose e lignina. Essa associacdo sugere que as bandas identificadas pelo Random

Forest e presentes em ambos os conjuntos (28 e 30 bandas) capturam caracteristicas
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espectrais representativas do capim-annoni, fornecendo suporte fisico-quimico para
a classificacdo obtida e indicando potenciais dreas de investigacdo futura sobre os
mecanismos bioquimicos subjacentes as respostas espectrais observadas.

Um aspecto importante a destacar é que, no conjunto de 30 bandas selecionadas
pelo classificador Random Forest, 22 delas (73%) apresentam distancia menor que 10
nm em relacdo a sete das 28 bandas utilizadas em trabalhos de referéncia da literatura.
Essa proximidade espectral indica alta correlacdo entre bandas adjacentes e reforca
a consisténcia dos resultados obtidos, corroborando e confirmando a importancia das
regides espectrais ja identificadas por Thenkabail, Lyon e Huete (2018b).

Ao considerar a amplitude espectral empregada (1.688 bandas), este estudo amplia
a contribuicdo em relacdo a trabalhos anteriores, como o de Neves et al. (2019), que
utilizaram apenas cinco bandas derivadas de indices de vegetacdo. A andlise comparativa
evidencia que o presente estudo ndo apenas avalia conjuntos espectrais mais amplos, mas
também permitiu identificar possiveis bandas relevantes de forma consistente, reforcando
a robustez da deteccdo do capim-annoni em diferentes cendrios.

Em sintese, verificou-se que o desempenho dos classificadores € influenciado
tanto pela escolha do conjunto de varidveis quanto pela defini¢do das classes. O uso de
métricas além da acurdcia mostrou-se fundamental para evidenciar limitacdes e potenciais
na identificagdo do capim-annoni, fornecendo subsidios préticos para futuras aplicagdes

em sensoriamento remoto no monitoramento € manejo dessa espécie invasora.
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APENDICE A - TABELAS DAS ANALISES ESTATISTICAS E IMPORTANCIA

DOS COMPRIMENTOS DE ONDA

As tabelas completas com os resultados das andlises estatisticas e da importancia

dos comprimentos de onda estdo disponiveis nos seguintes links:

e Resultados das Andlises Estatisticas:
<https://docs.google.com/spreadsheets/d/18tEnanvb6uOCkpolCoWy-bhmh68Wdk70/
edit?usp=drive_link&ouid=112870428854896110277 &rtpof=true&sd=

true> (=|::|)

e Importancia dos Comprimentos de Onda:
<https://docs.google.com/spreadsheets/d/1ctPIBBJv111jWudZXss3AILJOAkUpDiE/
edit?usp=drive_link&ouid=112870428854896110277 &rtpof=true&sd=

true> (=|::|)

Esses arquivos contém todas as varidveis analisadas e seus respectivos resultados

completos, complementando as tabelas resumidas apresentadas no texto principal.
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