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Aprendizado de maquina com base na resposta
espectral de imagens aéreas obtidas por
VANTSs e aplicado no manejo de pastagens
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Resumo — O monitoramento de areas agricolas tem sido beneficiado com
a evolucéo das novas tecnologias de sensoriamento remoto. O advento dos
veiculos aéreos néo tripulados (VANTSs) revolucionou o mundo do sensoria-
mento remoto nos ultimos anos. Progressivamente, o custo dos equipamen-
tos esta se tornando mais acessivel, permitindo aos profissionais ampliar a
sua gama de atuacao e fornecer produtos de melhor qualidade para escalas
maiores. Essas novas tecnologias aliadas a técnicas tradicionais de monito-
ramento de pastagens podem prover ganhos do ponto de vista operacional
ao produtor rural. Sendo assim, o objetivo do presente trabalho foi avaliar
o uso de imagens de VANT para estimar e monitorar a cobertura e altura
do pasto. As imagens utilizadas foram capturadas na area experimental da
Fazenda Trijuncao, localizada em Cocos, Bahia.
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Relacionou-se o comportamento espectral de imagens RGB com 3 classes

de cobertura do solo em éareas sob pastejo (pré-pastejo, em pastejo e pos
-pastejo), além de uma classe de solo exposto, em diferentes épocas, du-
rante dois anos. Adicionalmente relacionou-se a altura de planta medida em
campo com as bandas da imagem RGB. No software R Studio o banco de
dados foi dividido em conjuntos de treinamento e validagdo, com a relagcao
de 75% e 25%, respectivamente. Considerando todo o conjunto de dados, o
modelo ajustado alcangou 66% de exatidao e indice Kappa 0,53 na predi¢ao
das 4 classes, sendo 3 dessas relativas as classes de manejo de pastagem e
1 de solo exposto. Quando avaliado apenas as imagens do periodo seco do
ano, o modelo ajustado alcangou 68% de exatidao e indice Kappa de 0,56.
Ja o conjunto de dados do periodo chuvoso apresentou 70% de exatidao e
indice Kappa de 0,58. Ao aplicar o modelo em novos conjuntos de imagens
observou-se indice de assertividade satisfatorio ao analisar as classes de
manejo com base na cobertura do solo e a altura do dossel medidas em
campo. Os resultados demonstram o potencial da rotina de processamento
implantada para o processamento em imagens de VANT, via aprendizado
de maquina, como ferramenta auxiliar no manejo de pastagens. Proporciona
também uma solugéo em tempo reduzido para a avaliagdo e manejo de areas
de pastagens de diferentes dimensdes.

Termos de indexagdo: Pastagem, monitoramento, VANT, random forest,
aprendizado de maquina.
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Machine learning based on the spectral
response of aerial images obtained by UAVs
and applied to pasture management

Abstract — The monitoring of agricultural areas has benefited from the evo-
lution of new remote sensing technologies. The advent of unmanned aeri-
al vehicles (UAVs) has revolutionized the world of remote sensing in recent
years. Progressively, the cost of equipment is becoming more accessible,
allowing professionals to expand their range of activities and provide better
quality products for larger scales. These new technologies allied to traditional
techniques of monitoring pastures can operationally provide gains to the rural
producer. Therefore, the objective of this work was to evaluate the use of UAV
images to estimate and monitor the coverage and height of the pasture. The
images used were captured in the experimental area of Fazenda Trijungao,
located in the southwest of the state of Bahia, Brazil. The spectral behavior of
RGB images was related to three land cover classes in areas under pasture
(pre-grazing, in-grazing and post-grazing), in addition to the use of an ex-
posed soil class, at different times, for two years. Additionally, the plant height
measured in the field was related to the bands of the RGB image. In the R
Studio software, the database was divided into training and validation sets,
with a ratio of 75% and 25%, respectively. Considering the entire data set, the
adjusted model reached 66% accuracy and Kappa index 0.53 in the prediction
of the four classes; three of them related to pasture management classes and
one to exposed soil. When only the images of the dry period of the year were
evaluated, the adjusted model reached 68% of accuracy and Kappa index of
0.56. On the other hand, the data set of the rainy season presented 70% of
accuracy and Kappa index of 0.58. When applying the model to new sets of
images, a good assertiveness index was observed when analyzing manage-
ment classes based on soil cover and canopy height measured in the field.
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The results demonstrated the potential of the processing routine implemented
for processing UAV images, via machine learning, as an auxiliary tool in pas-
ture management. It also provides a time saving solution for evaluating and
managing pasture areas of different sizes.

Index terms: Pasture, monitoring, UAV, random forest, machine learning.
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Introducao

Quando se pensa em produgao animal a pasto, o planejamento e o ma-
nejo adequado do pastejo devem ser 0os primeiros passos a serem observa-
dos no intuito de se buscar alcangar resultados produtivos satisfatérios. O
planejamento e manejo nada mais sdo do que estratégias que os produtores
podem se valer no sentido de buscar um equilibrio entre oferta e demanda de
alimento para os animais.

Pensando na produg¢ao animal em sistemas pastoris, um dos pontos-cha-
ve do manejo estd em disponibilizar forragem em quantidade e qualidade
adequadas, que satisfaca as exigéncias de mantenca e produgao dos ani-
mais em pastejo. Também se almeja que as plantas tenham condigbes de
persisténcia, o que passa pela necessidade de manutengdo de quantidade
de folhas suficientes para garantir rebrotacdo rapida e vigorosa.

Neste contexto, o momento ideal para pastejo considerando limites eco-
fisiologicos de crescimento e desenvolvimento € quando o dossel forragei-
ro esta entre 90 e 95% de interceptagdo luminosa (IL). Ponto onde estudos
mostram ser possivel otimizar o acumulo de folhas e favorecer o consumo de
forragem pelos animais.

Estes valores de IL sdo condizentes com recomendagdes de altura que
séo especificas para cada planta forrageira (Barrios et al., 2019). Assim, a
altura pode ser utilizada como critério pratico para definir o momento ideal
de pastejo, bem como permite identificar a necessidade ou nao de realizagcao
de ajustes de carga animal, visando estabelecer condi¢des 6timas de utiliza-
¢ao do pasto mediante os principais processos envolvidos no crescimento e
utilizacdo das plantas forrageiras sob pastejo, sendo hoje considerado um
método seguro para auxiliar o produtor no manejo do pasto da propriedade
(Genro; Silveira, 2018).
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Para que essas recomendacgdes de altura possam ser respeitadas faz-se
necessario o monitoramento das areas de pastagem com maior frequéncia,
no sentido de tomar decisdes de ajuste de carga e/ou rotacdo dos animais
entre as areas de forma mais efetiva. Logo, a utilizagdo de técnicas de mo-
nitoramento como o sensoriamento remoto apresentam-se como ferramen-
tas promissoras no auxilio as tomadas de deciséo referentes ao manejo de
pastagens, sobretudo em areas que possam demandar longos periodos de
caminhamento e mensuragao.

Nesse sentido, os Veiculos Aéreos Nao Tripulados (VANTs) surgem como
uma alternativa interessante, por conta do seu baixo custo, além da possibili-
dade de utilizagéo de diferentes sensores como cameras hiperespectrais, ge-
rando resultados em curto intervalo de tempo. Hott et al. (2019) apresentam
diversas vantagens para a utilizagao dessa tecnologia, como a possibilidade
de analisar os estagios de crescimento e desenvolvimento das lavouras e das
pastagens, a partir da correlagdo de indices de vegetacdo com a produgao
de biomassa, na identificagao de falha de plantio, além de pragas e doencas.
Freeman e Freeland (2015) afirmam que apds o desenvolvimento de pesqui-
sas e técnicas de analise, poderao ser estabelecidas expectativas realistas
sobre o uso de VANTs nos sistemas agropecuarios, gerando assim maior
demanda de utilizagdo dos mesmos.

De acordo com Anziliero (2021), um dos principais problemas para o uso
de forma mais ampla seria a falta de automacgéo, algo que pode ser incremen-
tado a partir da utilizagado de ferramentas de machine learning, possibilitando
dar mais autonomia para os VANTs e agilidade na obtenc&o dos resultados.
Diante do exposto, o objetivo deste trabalho foi avaliar o uso de imagens de
VANTSs para estimar e monitorar a cobertura e altura do pasto mediante um
conjunto de procedimentos sistematizados e padronizados na forma de um
script de processamento.

Esta publicagéo contribui com o Objetivo de Desenvolvimento Sustentavel
2.4 (ODS 2) contido na Agenda 2030, proposta pela Organizagao das Nagdes
Unidas. Este objetivo visa “garantir sistemas sustentaveis de producao de ali-
mentos e implementar praticas agricolas resilientes, que aumentem a produ-
tividade e a produgéo, que ajudem a manter os ecossistemas, que fortalegam
a capacidade de adaptagdo as mudancgas climaticas, as condigbes meteo-
rologicas extremas, secas, inundagdes e outros desastres, e que melhorem
progressivamente a qualidade da terra e do solo”.
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Materiais e Métodos

A conducéo do trabalho se deu na Fazenda Santa Luzia, pertencente a
matricula principal Fazenda Trijuncdo, localizada em Cocos-BA, Brasil. A
area monitorada possui 85 hectares, dividida em 4 piquetes (identificados
como A1, A2, D1 e D2), formados com a espécie forrageira Urochloa brizan-
tha cv. BRS Piata. Para reduzir o efeito de bordadura, eliminou-se uma faixa
de 25 metros em torno dos piquetes, de forma que cada um ficou com area
util de 16 hectares.

O clima da regido é do tipo Aw, pela classificacdo de Koppen e Geiger,
caracterizando-se como quente e seco, com chuvas concentradas no verao
e temperatura média de 24 °C. A altitude local é de 933 m e a precipitacao
média anual varia de 700 a 1.400 mm, com déficit hidrico pronunciado do final
de abril a outubro. Na Figura 1 € apresentado o balanco hidrico mensal que
foi calculado em planilha eletrénica de Sentelhas et al. (1999), cujos valores
de ETo originalmente de Thornthwaite e Mather foram substituidos pelos de
Penman-Monteith, utilizando-se uma CAD de 25 mm. Observa-se a caracteri-
zagao de duas épocas caracteristicas da regido com verao quente e chuvoso
€ inverno seco.



1" BOLETIM DE PESQUISA E DESENVOLVIMENTO 51

200

WEXC WDEF[-1)

Figura 1. Balango hidrico mensal (mm) de maio de 2019 a setembro de 2021 na
Fazenda Trijungéo.

Os pastos foram manejados sob pastejo rotacionado mediante critério de
altura (Barrios et al., 2019) com recomendacao de entrada dos animais a 30-
40 cm. Nesta amplitude de altura, as plantas apresentam maior concentragéao
de folhas em relagdo a colmos e material morto. O momento de saida do
gado (pds-pastejo) ideal é de 20 cm, para respeitar os limites ecofisioldgicos
de rebrotagéo da planta e otimizar os ganhos de peso dos animais em pas-
tejo. O monitoramento de altura foi realizado semanalmente durante o verao
e quinzenalmente no inverno, periodos de menor crescimento do pasto, com
auxilio de régua graduada adotando-se caminhamento em zig-zag e amos-
trando-se cerca de 100 pontos por piquete.

Em periodos pré-determinados no ano (aguas, transicdo aguas-seca,
seca e transicao seca-aguas) foram realizadas avaliacdes in loco da cobertu-
ra do solo pela forragem, altura do pasto e da massa de forragem em todos
0s piquetes e realizada a classificagdo da condigdo do pasto de cada piquete
no momento de avaliagdo (em pastejo, pré-pastejo ou pos-pastejo).
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Dez pontos georreferenciados por piquete foram amostrados (Figura 2),
utilizando-se uma moldura de ferro de 1m x 1m. Dentro desta moldura foi
realizada a avaliagao visual da cobertura do solo pelo pasto, por pelo menos
trés pessoas devidamente treinadas, sendo atribuidas notas de 0 a 100% de
cobertura. Adicionalmente, em cada um dos vértices do quadrado e na regiao
central deste, foi medida a altura do pasto (5 pontos), sendo essas as alturas
utilizadas para caracterizagdo nos momentos de avaliagéo por periodo. Apds
estas avaliagdes foi realizado o corte de toda a forragem disponivel dentro da
area delimitada pelo quadro, rente ao solo.

8357900

Fonte: Jodo Hebert Moreira Viana

=
=
[=2]
w
w
@

LEGENDA

+ Pontos coletados
Limite do Talhdo 12

8355900

Pontos de coleta no Talhdo 12
DATUM SIRGAS 2000 UTM 23 L — —
Imagem Base: SentinelS2-L2A_2021-03-05

Figura 2. Gride/pontos georreferenciados para coleta de informagdes de cobertura,
massa de forragem e altura nos quatro piquetes sob pastejo rotacionado, do talhdo 12
na fazenda Santa Luzia, Cocos-BA.
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Visando gerar as informagdes necessarias ao objetivo do trabalho, sem-
pre que foram realizados os monitoramentos de campo nos periodos pré-de-
terminados, também foram feitos os monitoramentos de imagem via VANT, o
que possibilitou gerar um banco de dados equivalente a oito levantamentos
de imagens entre 2019 e 2021.

Para a obtencédo das imagens aéreas utilizou-se aeronave remotamente
pilotada de baixo custo de aquisicdo e operagcdo, modelos Phantom 4 pro
e Mavic pro, ambos fabricados pela empresa DJI. Foram executados voos
orientados por um plano previamente concebido, onde a melhor execucao foi
observada com o modelo Phanton 4 Pro a 70 m de altura, principalmente nos
quesitos estabilidade em voo, autonomia e niumero de fotografias por area.
Foi respeitada uma sobreposigcado entre fotos de 75% frontal e 70% lateral.
Para corregéo posicional das imagens foram utilizados em média 15 pontos
de controle.

Para a aquisi¢cao de pontos recorreu-se a utilizagdo de um par de recep-
tores GNSS RTK (Real Time Kinematic) modelo CHC X91+. O transporte de
coordenadas foi realizado através do servigo online para pés-processamento
de dados do IBGE (2021).

Posteriormente, as imagens foram processadas utilizando a técnica de es-
tereoscopia em software computacional. Nessa etapa as imagens individuais
sao transformadas em nuvem de pontos tridimensional, além de realizar a
aquisicdo do mosaico de imagens aéreas. Para a correta avaliagdo temporal
do conjunto de dados, foram identificados os erros de processamento na eta-
pa de correcao geomeétrica e posicional das imagens.

De posse das imagens, utilizou-se de ambiente GIS para o estabeleci-
mento de pontos amostrais a serem utilizados na classificagdo das imagens,
recortes dos efeitos de borda, determinacao dos limites dos piquetes e de-
mais elementos significativos na area de estudo.

Ainda nessa etapa, foram obtidas as informacgbes espectrais referentes
as bandas RGB das imagens, utilizando o conjunto de pontos amostrais es-
tabelecido. Para a obtencao dos pontos de amostragem, foram gerados poli-
gonos de 10 m?, proximos aos locais de coleta de dados em campo. Ao todo
foram gerados 40 poligonos, sendo 10 em cada piquete. Posteriormente foi
realizada a conversao dos poligonos em pontos, sendo gerados 46 pontos
por poligono.
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Este processo foi necessario para a obtengdo de amostras para treina-
mento, onde os pontos nao poderiam ser gerados de forma randémica, mas
sim respeitando uma distancia constante dentro de uma area representada
pelas observagcbes de campo constatadas pelo método de manejo conven-
cional por altura.

A partir da informagao de manejo por altura, para a forrageira em questao,
apontada por Barrios et al. (2019), e com base no monitoramento de campo
foram criadas quatro classes de cobertura do solo pela vegetagéo.

Para realizar a predi¢cao de classes de cobertura foram atribuidos codi-
gos numéricos aos atributos categoricos. Na Tabela 1, sdo apresentadas as
classes de manejo e altura adotadas para o pasto de capim-piata, e seus
respectivos codigos.

Tabela 1. Classes de manejo adotadas e altura recomendada para o manejo do ca-
pim-piata.

Classe Altura de planta
Pré-pastejo 30a40cm
Em pastejo 20 a30cm

Pés-pastejo Préximo de 20 cm

A~ O N -

Solo exposto Sem vegetacao

Essas informacdes de classes de cobertura obtidas em ambiente GIS fo-
ram concatenadas com as condigbes de manejo e altura de plantas obtidas
por mensuragdes in loco. Ao final, o banco de dados foi exportado para o
formato “csv.”, além das bandas RGB segmentadas do ortomosaico, contabi-
lizando um conjunto amostral de 18909 pontos.

No software R (RStudio..., 2020) utilizou-se o classificador Random Forest
(Breiman, 1996, 2001; Blas, 2021) para a execugao das etapas de classifica-
¢ao e predicao da cobertura do solo e altura do dossel.
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Optou-se pela utilizagao da linguagem de programacéao R de forma a pos-
sibilitar o livre acesso ao cédigo ou script. Esse algoritmo de aprendizagem
de maquina é comumente utilizado para problemas de classificagéo e regres-
sdo, combinando a saida de multiplas arvores de decisédo para alcangar um
unico resultado.

Portanto, no classificador Random Forest, 0 método de tomada de de-
cisdo demonstrado por Breiman (2001) foi escolhido pela sua finalidade de
conceber a diferenciagéo das respostas em espectros das imagens obtidas
em campo, além de posteriormente utilizar as demais variaveis, onde mais de
uma arvore de deciséo é utilizada.

Como exemplo desse método de diferenciagao das respostas, na Figura
3 é possivel observar que a arvore de decisdo comega com um Unico né
(b3_img <119.5), que se divide em possiveis resultados. Cada um desses
resultados leva a nés adicionais, que se ramificam em outras possibilidades,
até a tomada de decisdo, que nesse trabalho é representada pelas classes
de manejo do pasto.

Arvore de decisio

b3_img < 119.5
<<Y [ N>>

b2_img < 137.5 b3_img < 144.5
<<YIN>> <<YIN>>
b3_img < 94.5 b2 |mg < 146 5 b3 |mg < 123 5 b3 |mg < 172 5

Figura 3. Exemplo de arvore de decisdo demonstrando como foi realizada a separa-
¢ao das 4 classes de manejo a partir da condigdo apresentada em cada no.
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O treinamento do algoritmo foi realizado através da separagédo dos con-
juntos amostrais de treinamento e validagao, sendo atribuido 75% dos dados
das classes para o conjunto de treinamento e 25% dos dados para o conjunto
de validagao.

A férmula aplicada combinou as diferentes bandas da imagem para pre-
dizer a classe de cobertura e altura do dossel. A avaliagédo da precisdao do
modelo foi realizada a partir da analise da matriz de confusdo e da matriz
de acerto. Para realizar a predicao de altura, utilizou-se 0 mesmo algoritmo,
sendo aplicada uma regressao a partir dos dados obtidos em campo.

Rotina de inserg¢ao de base de dados para processamen-
to de ortofotomosaicos

Arotina elaborada foi concebida para reduzir a necessidade de interferén-
cia por parte do usuario, sendo descrito no script as etapas necessarias para
a correta utilizagdo (Anexo 2). Esse script nada mais é do que um cédigo com
instrugbes de programacao na forma de um texto a ser executado. Portanto,
para inicio do processamento, o usuario devera alterar ou criar um diretério
de trabalho, e salvar as imagens separadas por banda no mesmo diretério.

Para executar o cédigo proposto € necessario carregar os pacotes discri-
minados no script, caso o usuario nao possua os pacotes instalados, é possi-
vel realizar a instalagéo a partir da barra de tarefas “packages” do software R.

Posteriormente é direcionado o diretério de trabalho. Para isso é neces-
sario alterar o diretério de acordo com cada usuario, copiando e alterando no
passo “2” do script. Com estas etapas concluidas é feita a leitura dos dados
e carregada a base de dados contendo as varidveis descritas na Tabela 2.
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Tabela 2. Cddigos utilizados para as variaveis de treinamento do modelo.

Significado
Classe de manejo class
Estacdo do ano estacao
Altura medida em campo altura_ca
Poligono id

Banda R da imagem b1_img
Banda G da imagem b2_img
Banda B da imagem b3_img

A medida que o cddigo é executado, s&o retornados os resultados em
forma de tabela, além de arquivos em formato .TIF com o resultado da clas-
sificagdo e espacializacdo da altura de planta.

Resultados e Discussao

Treinamento do modelo

Em relacéo ao conjunto de dados de treinamento do modelo, a exatidao
e o indice Kappa foram de 70% e 0,58 para o periodo chuvoso, de 68% e
0,56 para o periodo seco, respectivamente. Considerando todo o conjunto de
treinamento, a exatid&o e o indice Kappa foram de 66% e 0,53, dentro de um
recorte de monitoramento de 2 anos, que contemplou dois periodos secos
(estacdo de inverno e periodo de transigdo secas-aguas) e dois chuvosos
(estacao de verédo e periodo de transicdo aguas-secas).
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Figura 5. Matriz de acerto, onde é avaliada a relagdo entre as classes preditas e
observadas pelo modelo. Representa a porcentagem de acerto referente ao conjunto
de validagéo.

Foram observados maiores erros de classificacdo entre a classe 1 (Pré-
pastejo) e a classe 2 (Em pastejo). Este comportamento ja era esperado de-
vido serem estas classes relacionadas a presenga de consideravel cobertura
vegetal. Portanto, a semelhanga da resposta espectral influencia no erro de
divisdo entre as classes, principalmente em periodo chuvoso, quando mesmo
com a pastagem em altura reduzida, o favorecimento da producao de bio-
massa e a rebrotagao propiciam uma maior resposta da cor verde.

O mesmo ocorre entre as classes 3 (Pos-pastejo) e classe 4 (Solo
Exposto), onde ambas apresentam como principal caracteristica a presenca,
em maior proporcao, de solo exposto, embutindo maior erro de classificacao
devido a proximidade da reflectancia do solo exposto com material senes-
cente presente na base das touceiras no pds-pastejo. Esse confundimento
mostrou-se maior em relagdo ao pasto nos periodos de menor crescimento e
maior presenca de material senescente na base das touceiras, ou seja, prin-
cipalmente na estagao seca do ano.
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Resultados da predigao em um novo conjunto de dados

Apods a constatagao da viabilidade de aplicacdo da técnica proposta, foi
utilizado o algoritmo Random Forest para a classificagdo de um novo conjun-
to de imagens coletadas em janeiro de 2021. Os resultados sao apresenta-
dos nas Tabelas 3 e 4.

Tabela 3. Resultado final da classificagdo de um novo conjunto de dados mediante
aplicacéo do algoritmo Random Forest para as classes de cobertura do solo.

In loco Predito

- . . . . . . Solo

Condigéo Pré-pastejo  Pré-pastejo  Pré-pastejo exposto
Piquetes  observada (%) (%) (%) (Ff,/ )

em campo ?

A1l Em pastejo 60,89 37,97 0,15 0,97
A2 Pré-pastejo 59,39 40,17 0,02 0,40
D1 Pré-pastejo 66,00 30,84 0,61 2,54
D2 Pés-pastejo 2,78 11,73 64,99 20,50

Na Tabela 3 a coluna “Piquetes” indica a area trabalhada, enquanto a
coluna In loco apresenta a condigao de campo no momento da aquisigdo do
ortofotomosaico, e nas demais colunas a porcentagem de pixels separados
para cada classe proposta pelo modelo.
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No piquete A1, que se encontrava na condicdo in loco “Em pastejo”, ob-
servou-se um erro de classificagdo do algoritmo entre as condi¢des de pré
-pastejo (60,89% dos pixels) e em pastejo (37,97% dos pixels). Ressalta-se
que nesse piquete esse comportamento pode estar relacionado ao inicio do
pastejo dos animais na area, caracterizando uma maior resposta a presenca
de forragem, onde a condig¢do era proxima a caracterizagao de pré-pastejo. A
altura média de campo e predita apresentada na Tabela 4 para este piquete
demonstra que o rebaixamento do pasto estava apenas iniciando, concor-
dando com a predigao das classes de cobertura desse conjunto de dados.

No piquete A2, no momento da aquisigdo dos dados, a condigao era de
pré-pastejo, concordando com 59,39% da predi¢do. Vale ressaltar que so-
mando as classes Pré e Em pastejo obteve-se 99,56% dos pixels, sendo
essas as classes que demonstram condi¢cdo de maior cobertura do solo pelas
plantas.

O mesmo comportamento foi observado para o piquete D1, que apresen-
tou 66% dos pixels na predicdo da condicdo de pré-pastejo e 96,84% dos
pixels entre as classes Pré e Em pastejo. Ja o piquete D2, que se encontrava
na condicdo de Pds-pastejo, teve 64,99% dos pixels classificados assertiva-
mente, e 20,50% classificados com uma resposta espectral que indicava solo
exposto. Assim, é possivel observar uma concordancia geral entre 0 mane-
jo adotado a campo e a predi¢cao proposta pelo processo de classificagao/
previsao.

E valido ressaltar que a classe “Em pastejo” pode demonstrar diferentes
condi¢cdes em campo, isso quer dizer que, caso o pastejo tenha sido inicia-
do a pouco, a resposta espectral pode estar proxima da condigdo de “Pré-
pastejo”, ou caso a biomassa ja tenha sido largamente consumida na area
em questao, a resposta do espectro de cores pode se aproximar da condi¢gao
de “Pds-pastejo” ou até mesmo de “Solo exposto”.
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Figura 6. Resposta da classificagdo do espectro de cores dos quatro piquetes sob
monitoramento para as classes de pastejo estipuladas onde, “0-1” - Pré-pastejo, “1-
2” - Em pastejo, “2-3” - Pos-pastejo e “3-4” - referente as areas de solo descoberto.

Na Figura 6 é possivel observar a consonancia dos dados com a Tabela
3, ambas provenientes da classificagdo, onde € clara a condi¢do de resposta
do piquete na condigéo de poés-pastejo. E valido ressaltar a disposigéo espa-
cial da classificagao dos pixels das imagens, sendo observado que na regiao
central de cada piquete sdo encontradas as maiores alturas de plantas. As
menores alturas identificadas em talhdes classificados como “Em pastejo” e
“Pré-pastejo” encontram-se nas bordas dos piquetes, além dos locais utili-
zados como trilhas do gado proximos aos comedores e locais de passagem
de implementos agricolas utilizados para realizar a adubagéo dos piquetes,
fornecimento de sal ou proteinado. Logo, no piquete A2, a parte inferior azul
reflete justamente essa area de acesso e transito de maquinario e implemen-
tos ao talhdo.

Na Tabela 4 sao apresentados os resultados da predigdo de altura dos
pastos. No geral, observa-se valores semelhantes entre a altura média predi-
ta e a altura média observada em campo.
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Tabela 4. Resultado final da classificagéo do conjunto de imagens mediante aplicagéo
do algoritmo Random Forest para altura média do dossel.

Altura média

Piquete Classe de pastejo observada em Altura média Diferenca
q adotada em campo predita (cm) (%)
campo (cm)
A1 Em pastejo 49,00 39,20 20
A2 Pré-pastejo 40,00 36,30 9,3
D1 Pré-pastejo 48,00 35,10 26,9
D2 Pos-pastejo 31,00 24,80 20

E possivel observar maior erro de classificagéo no piquete D1, em relagdo
aos demais piquetes, onde a diferenca entre os valores de altura medidos a
campo e preditos é de 26,9% (12,9 cm). Essa diferenca observada pode estar
relacionada ao método de coleta, sendo o método de campo realizado por
amostragem, representando um total de 10 m? em cada piquete, totalizando
0,0040 m? em toda area. Essa amostragem de certa forma representa a con-
dicdo do pasto proxima aos pontos de amostragem. Ja a avaliagédo a partir
dos produtos do VANT é realizada na area como um todo, representando por
completo toda a area, inclusive aqueles pontos com baixa cobertura do solo
ou inexisténcia de vegetacédo, possibilitando representar uma area total de
64,7 hectares.
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Figura 7. Resposta preditiva da altura média de plantas, proposta pelo algoritmo em
questao.

E possivel observar também a consonancia dos dados da Figura 6 rela-
tiva as classes de pastejo e da Figura 7 no tocante a altura de plantas, onde
apesar da altura média predita ter sido menor que a mensurada em campo,
€ possivel ver que diversas observagdes respeitaram o comportamento das
informagdes coletadas in loco.
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Consideracdes finais

Neste estudo testou-se um maior detalhamento da cobertura do solo,
para conhecer as possibilidades do método perante a limitagcdo de dados
espectrais. Mesmo com um modelo simples de VANT, com restricbes como
resolugcao espectral (dados somente na regido do visivel-RGB), foi possivel
obter classificagdes satisfatérias para o manejo do capim-piatad sob pastejo
rotacionado.

Assim, o script de processamento, para a aplicagdo em ortomosaicos de
imagens obtidos com o uso de VANT de baixo custo, possibilita o uso da tec-
nologia como ferramenta auxiliar no manejo do pastejo.

Para resultados confiaveis em relagdo ao método padrao de avaliagéo a
campo, sdo necessarios ajustes em fung¢édo da localidade de utilizagao, por
meio de métodos convencionais, para corregdes relacionadas as limitagoes
do equipamento (somente imagens na regiao do visivel).

Por fim, a aplicacdo do aprendizado de maquina com base na resposta
espectral de imagens aéreas obtidas por VANTs em outras espécies e/ou
cultivares forrageiras se faz necessaria para dados conclusivos do uso do
modelo de forma mais ampla.
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Apéndice

Codigo completo, arquivo tipo RMarkdown

**Rotina de processamento de imagem de aeronaves remotamente
pilotadas:**

O codigo abaixo esta descrito em etapas. E imprescindivel que o usuério
altere o diretério de trabalho e salve as imagens separadas por banda no
diretdrio de trabalho.

I[__Figura1__ - Diretério de trabalho e imagens utilizadas](Diretorio.jpg)

**1.** Para executar o codigo proposto é necessario Carregar os pacotes
discriminados a seguir. Caso o usuario ndo possua os pacotes instalados, &
possivel realizar a instalagédo a partir da barra de tarefas “packages”.

“*{r, message=FALSE, warning=FALSE}
library(knitr)

library(rmarkdown)

library(raster)

library(marmap)
library(randomForest)
library(caret)
library(doParallel)library(corrplot)
library(cluster)

library(Hmisc)

library(GGally)

library(dplyr)

library(knitr)
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library(rgdal)
library(sf)
library(ggplot2)

inicio = Sys.time()

**2 ** Nessa etapa é direcionado o diretério de trabalho. E necessario al-
terar o diretério de trabalho de acordo com cada usuario. Copiar o diretério e
alterar no cadigo abaixo. Atentar-se para alterar a barra para “/”.

“{r, message=FALSE, warning=FALSE}
setwd (“C:/0_EMBRAPA/R/Script”)

**3.** Nessa etapa é feita a leitura dos dados. A Tabela utilizada foi obtida
a partir da coleta de pontos nas imagens de treinamento, sendo concate-
nada a informagéo de dados de campo (**Classe de manejo** e **Altura de
planta**) e os dados obtidos a partir da extragdo de valores de imagens RGB
obtidas pelo imageamento aéreo. Visando aumentar as covariaveis foram
criadas relagdes entre as bandas RGB, conforme as féormulas a seguir:

$$RG = \frac{R}{G}$$
$SRB = \frac{RKB}$$
$$GB = \frac{G}{B}$$
$$RG_{normalizado} = \frac{R-GHR+G}$$
$$RB_{normalizado} = \frac{R-B{R+B}$$
$$GB_{normalizado} = \frac{G-B}{G+B}$$

**4 ** Nesse procedimento é feita a leitura do banco de dados com as
amostras que serao utilizadas para treinamento e validagdo do modelo
preditivo.

“{r, warning=FALSE}
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d = read.csv(“C:/0_EMBRAPA/R/asc2/Amostras_v4.csv”,sep = ;")
d$rg = d$b1_img/d$b2_img

d$rb = d$b1_img/d$b3_img

d$gb = d$b2_img/d$b3_img

# Criar relagdes de bandas

d$rg_ = (d$b1_img-d$b2_img)/(d$b1_img+d$b2_img)

d$rb_ = (d$b1_img-d$b3_img)/(d$b1_img+d$b3_img)

d$gb_ = (d$b1_img-d$b3_img)/(d$b2_img+d$b3_img)

names(d)

**5.** Nesse procedimento é feita eliminagdo de colunas no conjunto

amostral (se necessario) .

)
d$OBJECTID_12 = NULL
d$OBJECTID_1 = NULL
d$OBJECTID = NULL
names(d)

**6.** Nesse procedimento é apresentada a distribuicdo do conjunto de

dados e a correlagao entre as variaveis.

)
#ggpairs(d)
d %>% ggpairs(.,

mapping = ggplot2::aes(colour=estacao),

lower = list(continuous = wrap(“smooth”, alpha = 0.3, size=0.1)))
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**7.** A seqguir é apresentada a estrutura do banco de dados. O conjunto
de dados foi obtido a partir de coleta de amostras em ambiente GIS. Essa
etapa é necessaria para correlacionar as classes de manejo e altura de plan-
ta, com a resposta espectral da imagem. Para a obtengdo dos pontos de
amostragem, foram gerados poligonos de 10 m? préximos aos locais de co-
leta de dados em campo. Ao todo foram gerados 40 poligonos, sendo 10
em cada talh&o. Posteriormente foi realizada a conversao dos poligonos em
pontos, sendo gerados 46 pontos por poligono. Adicionalmente foram coleta-
das amostras de solo exposto, sendo contabilizado um conjunto amostral de
18909 pontos. Em ambiente GIS foram carregadas as bandas R (Vermelho),
G (Verde) e B (Azul), e extraida a informagéo para cada ponto do conjunto
amostral.

__Tabela1__: Estrutura do banco de dados
“{r, echo=FALSE, message=FALSE, warning=FALSE}
library(knitr)

kable(head(d),digits = 2,align = “c”)

**8.** A tabela abaixo apresenta as variaveis utilizadas no trabalho.
Visando aumentar o conjunto de covariareis, e assim aumentar a performan-
ce do classificador, foram criados indices a partir das informagées RGB. A
seguir sdo descritos o significado e o codigo utilizado.

__Tabela 2__: Variaveis utilizadas no trabalho
{r, echo=FALSE, message=FALSE, warning=FALSE}
library(knitr)

classes. = c(“Classe de manejo”’,”Estagcao do ano”, “Altura medida em

campo”, “Poligono”, “Banda R da imagem”, “Banda G da imagem”, “Banda B
da imagem”)

indice. = c(“class”, “estacao”, “Altura_Ca”, “ORIG_FID”, “b1_img”, “b2_
img”, “b3_img”)
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tab.classes = chind(classes., indice.)

tab.classes = as.data.frame(row.names = c(“Significado”, “Codigo”), tab.
classes)

names(tab.classes) = c(“Significado”, “Codigo”)

#kable(tab.classes, caption =
lho__",align = “c”, digits = 2)

__Tabela 2 - Variaveis utilizadas no traba-

**9.** A partir dos indices apontados por Barrios et al. (2019), foram utiliza-
dos os resultados do trabalho de monitoramento ja realizado e criadas clas-
ses de manejo de pastagens. Para realizar a predicdo de classes de manejo
€ necessario atribuir codigos aos atributos categéricos.

__Tabela 3__: Classes de manejo utilizadas
“*{r, echo=FALSE, message=FALSE, warning=FALSE}
library(knitr)

classes. = c(“Pre-Pastejo”,"Em pastejo”, “Pds pastejo”, “Solo exposto”)
indice. = c(1, 2, 3, 4)

Altura. =c(“30a40cm”, “20 a 30 cm”, “Abaixo de 20 cm”, “Sem vegetagao”)
tab.classes = cbind(classes., indice.,Altura.)

tab.classes = as.data.frame(row.names = c(“Classe”, “Codigo”, “Altura de
planta”), tab.classes)

names(tab.classes) = c¢(“Classe”, “Codigo”, “Altura de planta”)

#kable(tab.classes, caption = °
das__",align = “c”, digits = 2)

__Tabela 3 - Classes de manejo utiliza-

**10.** Nessa etapa é realizada algumas transformagées dos cabecgalhos
do banco de dados. Nessa etapa os atributos categéricos sdo convertidos
para fator, sendo realizada também a troca do nome dos atributos utilizados.
Como resultado, € obtido um novo conjunto de dados, denominado “df”.
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“{r, warning=FALSE}

df = d %>% mutate(classe = as.factor(class), poligono = as.factor(ORIG_
FID), estacao = as.factor(estacao) ) %>%

select(classe, poligono, everything(), -ORIG_FID, -class) %>% na.omit()

names (df)

**11.** Nessa etapa é realizada a selegdo das variaveis a serem utili-
zadas no treinamento do modelo, sendo criado um dataframe denominado
“dclassifica”.

“{r, message=FALSE, warning=FALSE}

dclassifica = select(df,classe,Altura_Ca,poligono,estacao,b1_img,b2_im-
g,b3_img)

**12.** Nessa etapa é selecionada a época do ano de analise, conside-
rando as épocas *seca* e *chuva*. Para selecionar a época de interesse,
alterar no campo de selecéo *estagédo*. Posteriormente é criado um conjunto
de dados para a época selecionada, sendo criado um dataframe denominado
“dclassifica_epoca”.

“{r, message=FALSE, warning=FALSE}

dclassifica_epoca = dclassifica %>% filter(estacao == ‘chuva’) # Alterar
aqui para estagao seca ou chuvosa

dclassifica = dclassifica_epoca

**13.** Nessa etapa é apresentada a distribuicdo dos dados e classes
correspondentes.

“{r, message=FALSE, warning=FALSE}
dclassifica$classe = as.numeric(dclassifica$classe)

hist(dclassifica$classe, col = “wheat”, main = paste(“Histograma - Pixels
por Classe”), xlab = “Classe”, ylab = “Frequécia”)

abline(v = 20, lwd = 4, col = “magenta”)
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**14.** E realizada a separacdo dos conjuntos amostrais de treinamento
e validagéo, sendo atribuido 75 % dos dados das classes para o conjunto
de treinamento e 25% dos dados para o conjunto de validagdo. Foram dois
conjuntos amostrais, sendo o de treinamento do modelo denominado “treino”
e o de validacdo do modelo denominado “valida”.

{r, message=FALSE, warning=FALSE}

set.seed(100)

intrain = createDataPartition(dclassifica$classe, p = 0.75, list = FALSE)
treino = dclassifica[intrain,]

valida = dclassifica[-intrain,]

treino$classe = as.factor(treino$classe)

valida$classe = as.factor(valida$classe)

**15.** Agora é realizado o treinamento do classificador, utilizando o algo-
ritmo Random Forest. Abaixo foi aplicada a formula combinando as diferentes
bandas da imagem para predizer a classe de manejo para realizar uma clas-
sificagdo da imagem. Para realizar a predi¢do de altura, é realiza a troca na
formula pela coluna Altura_Ca.

Uma matriz de classificagdo é criada, classificando-se todos os casos do
modelo em categorias, determinando se o valor previsto correspondeu ao
valor real. Todos os casos em cada categoria sdo contabilizados e os totais
sao exibidos na matriz.

Somando os valores das células que séo diagonalmente adjacentes, po-
de-se determinar a exatidao geral do modelo.

Nesta parte do processo o classificador tende a ter um erro menor, pois a
validagéo do classificador utiliza o conjunto amostral do treinamento.

{r, message=FALSE, warning=FALSE}

set.seed(100)

formula = as.formula(classe ~ b1_img + b2_img + b3_img)
fit.rf = randomForest(formula,data = treino, ntree = 50)

fit.rf
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**16.** Nessa etapa é verificada a importancia das variaveis:
)
varlmpPlot(fit.rf)

**17.** Predizendo as amostras de validagao e calculando o kappa. Nesse
procedimento é realizada a validagao utilizando o conjunto de validagao. Este
conjunto ndo havia sido apresentado ao classificador.

Nesse procedimento é gerada a matriz confusao, onde: v = valor predito e
valida$classe = valor real

o
v = predict(fit.rf,valida)
cm = confusionMatrix(v,valida$classe)

cm

O indice Kappa é uma medida de concordancia interobservador e mede
o grau de concordancia além do que seria esperado tdo somente pelo acaso.
Esta medida de concordancia tem como valor maximo o 1, onde este valor 1
representa total concordancia e os valores proximos e até abaixo de 0, indi-
cam nenhuma concordancia, ou a concordancia foi exatamente a esperada
pelo acaso.

**18.** Plotando a matriz de acertos, onde: v = valor predito e valida$clas-
se = valor real.

)
library(reshape2)
cf = data.frame(round(prop.table(table(v,valida$classe),1),2))

melted_cf <- melt(cf)

“{r, message=FALSE, warning=FALSE}
library(ggplot2)
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ggplot(data = melted_cf, aes(y=v, x=Var2, fill=value)) +
geom_tile() +
geom_text(aes(x=Var2, y=v, label = value), color = “black”, size = 4) +

scale_fill_gradient(low = “white”, high = “steelblue”)

####  Predicao para novo raster

**19.** Nessa etapa é realizada a leitura das imagens a serem preditas.
Para realizar a predicdo para um novo conjunto amostral basta copiar as
imagens das respectivas bandas e colar na pasta de trabalho. Esse procedi-
mento visa carregar os rasters de covariaveis a serem preditas.

)
getwd()

lista = names(dclassifica) #Lista 0 nome das covariaveis do conjunto de
dados com a finalidade de importar os rasters com o mesmo nome

lista

lista = lista[-c(1:4)] #Elimina dessa lista as 4 primeiras colunas, de varia-
veis categodricas.

lista

99

lista = paste(lista,”.tif”,sep ="") #lra importar todos os arquivos na basta a

partir dos nomes e formato .tif

lista

**20.** Nesse procedimento s&o carregados os rasters de interesse.

)
getwd() # Apresenta o nome da pasta de trabalho (local onde os rasters
estao salvos)

rasters.selec <- stack(lista)
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res(rasters.selec) #Apresenta a resolugao do raster. Quanto maior a reso-
lugdo do raster, maior sera o detalhamento, porém com maior exigéncia de
processamento e tempo

# Plota o resultado da classificacdo para todos talhdes
brk <- ¢(0,1, 2, 3, 4)

plot(talhoes, col=c(“green”, “blue”, “red”, “black”), breaks=brk, main="Ta-
Ihao 12 classificado”)

**22.** Calcula as estatisticas (classes) por talhdo (Piquetes) - Talhdo A1
“{r echo=TRUE, message=FALSE, warning=FALSE}

library(dplyr)

options(digits = 3)

#Aplicar o filtro por talhdo selecionado a partir do shapefile

talhaoa1 = talhao %>% filter(Talhao == ‘A1’)

#Aplica a mascara por talhdo selecionado

talhaoa1_r = raster::mask(r1, talhaoa1) # Talhao classificado

rgb_a1_r =raster:mask(rgb_, talhaoa1) # Talh&o ortofoto

# Salva o raster classificado no caminho indicado

writeRaster(talhaoa1_r, “C:/0_EMBRAPA/R/asc2/dclassifica_talhao_a1.ti-
f’,overwrite = TRUE )

# Para calcular a estatistica (Frequéncia - %), primeiro transforma o raster
em data frame

talhaoa1_d = as.data.frame(talhaoa1_r)
# Excluir dados faltantes

talhaoa1_d = na.omit(talhaoa1_d)
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# Calcula a estatistica - Contagem de pixels por classe
freq_a1 <- table(talhaoa1_d$dclassifica)

print (“Frequency count”)

print (freq_a1)

# Calcula a estatistica - Frequéncia relativa

prob_a1 <- prop.table(freq_a1)

freq_a1 = (prob_a1*100)

freq_a1

# Transforma em data frame para gerar a tabela final
freq_a1 = as.data.frame(freq_a1)

freq_al =t(freq_al)

freq_a1 = as.data.frame(freq_a1)

freq_al =freq_a1 [-1)]

# Adiciona a tabela a informagao do numero do talhdo e a classe de ma-

nejo de acordo com classificagdo de campo para validagéo

freq_a1$Talhao = “Talhao A1”

freq_a1$Manejo = “Em pastejo”

freq_a1 <- freq_a1 %>% rename(“Pre pastejo (%)” = V1)
freq_a1 <- freq_a1 %>% rename(“Em pastejo (%)” = V2)
freq_a1 <- freq_a1 %>% rename(“Pos pastejo (%)” = V3)
freq_a1l <-freq_a1 %>% rename(“Solo exposto (%)’ = V4)
freq_a1 = freq_a1 %>% select(Talhao, Manejo, everything())

# Plota o resultado da classificagcéo para o talh&o selecionado

brk <- ¢(0,1, 2, 3, 4)
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plot(talhaoa1_r, col=c(“green”, “blue”, “red”, “black”), breaks=brk, main="-
Talhao A1 classificado”, xlim=c(401000,401600), ylim=c(8356580, 8357250))

**23."* Apresenta os resultados da classificacdo para o Talhdo (piquetes)

A1 e a ortofoto
“{r, fig.width=10, fig.height=8, echo=FALSE}
par(mfrow= c(1,2))
brk <- ¢(0,1, 2, 3, 4)

plot(talhaoa1_r, col=c(“green”, “blue”, “red”, “black”), breaks=brk, main="-
Talhao A1 classificado”, xlim=c(401000,401600), ylim=c(8356580, 8357250))

ext_al <- list(x=c(401000,401600), y=c(8356580, 8357250))

plotRGB(rgb_a1_r, main="Ortofotomosaico”, ext= ext_a1)

**24.** Calcula as estatisticas (classes) por talhdo (piquetes) - Talhdo A2
)

library(dplyr)

options(digits = 3)

#Aplicar o filtro por talh&do selecionado a partir do shapefile

talhaoa2 = talhao %>% filter(Talhao == ‘A2’)

#Aplica a mascara por talhdo selecionado

talhaoa2_r = raster::mask(r1, talhaoa2) # Talh&o classificado

rgb_a2 r = raster::mask(rgb_, talhaoa2) # Talh&o ortofoto
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# Salva o raster classificado no caminho indicado

writeRaster(talhaoa2_r, “C:/0_EMBRAPA/R/asc2/dclassifica_talhao_aZ2.ti-
f’,overwrite = TRUE )

# Para calcular a estatistica (Frequéncia %), primeiro transforma o raster
em data frame

talhaoa2_d = as.data.frame(talhaoa2_r)

# Excluir dados faltantes

talhaoa2_d = na.omit(talhaoa2_d)

# Calcula a estatistica - Contagem de pixels por classe
freq_a2 <- table(talhaoa2_d$dclassifica)

print (freq_a2)

# Calcula a estatistica - Frequéncia relativa

prob_a2 <- prop.table(freq_a2)

freq_a2 = (prob_a2*100)

freq_a2

# Transforma em data frame para gerar a tabela final
freq_a2 = as.data.frame(freq_a2)

freq_a2 = t(freq_a2)

freq_a2 = as.data.frame(freq_a2)

freq_a2 =freq_a2 [-1,]

# Adiciona a tabela a informagao do numero do talhdo e a classe de ma-
nejo de acordo com classificagdo de campo para validagéo

freq_a2$Talhao = “Talhao A2”

freq_a2$Manejo = “Pre pastejo”

# Altera os nomes das colunas

freq_a2 <- freq_a2 %>% rename(“Pre pastejo (%)” = V1)

freq_a2 <- freq_a2 %>% rename(“Em pastejo (%)” = V2)
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freq_a2 <- freq_a2 %>% rename(“Pos pastejo (%)” = V3)
freq_a2 <- freq_a2 %>% rename(“Solo exposto (%)’ = V4)
# Reordenar as colunas

freq_a2 = freq_a2 %>% select(Talhao, Manejo, everything())
# Plotar o resultado final

brk <- ¢(0,1, 2, 3, 4)

plot(talhaoa2_r, col=c(“green”, “blue”, “red”, “black”), breaks=brk, main="-
Talho A2 classificado” , xlim=c(401000,401500), ylim=c(8356180, 8356800))

**25.** Apresenta os resultados da classificagdo para o Talhdo (piquete)
A2 e a ortofoto

Hr, fig.width=10, fig.height=8, echo=FALSE}
par(mfrow= c(1,2))

plot(talhaoa2_r, col=c(“green”, “blue”, “red”, “black”), breaks=brk, main="-
Talhao A2 classificado”, xlim=c(401000,401500), ylim=c(8356180, 8356800))

ext_a2 <- list(x=c(401000,401500), y=c(8356180, 8356800))

plotRGB(rgb_a2_r, main="Ortofotomosaico”, ext= ext_a2)

**26.** Calcula as estatisticas (classes) por talhdo (piquete)- Talhdo D1
)

library(dplyr)

options(digits = 3)

#Aplicar o filtro por talhdo selecionado a partir do shapefile

talhaod1 = talhao %>% filter(Talhao == ‘D1’)

#Aplica a mascara por talhdo selecionado

talhaod1_r = raster::mask(r1, talhaod1) # Talh&o classificado

rgb_d1 _r = raster::mask(rgb_, talhaod1) # Talh&o ortofoto
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# Salva o raster classificado no caminho indicado

writeRaster(talhaod1_r, “C:/0_EMBRAPA/R/asc2/dclassifica_talhao_d1.ti-
f’,overwrite = TRUE )

# Para calcular a estatistica (Frequéncia %), primeiro transforma o raster
em data frame

talhaod1_d = as.data.frame(talhaod1_r)

# Excluir dados faltantes

talhaod1_d = na.omit(talhaod1_d)

# Calcula a estatistica - Contagem de pixels por classe
freq_d1 <- table(talhaod1_d$dclassifica)

print (freq_d1)

# Calcula a estatistica - Frequéncia relativa

prob_d1 <- prop.table(freq_d1)

freq_d1 = (prob_d1*100)

freq_d1

# Transforma em data frame para gerar a tabela final
freq_d1 = as.data.frame(freq_d1)

freq_d1 = t(freq_d1)

freq_d1 = as.data.frame(freq_d1)

freq_d1 =freq_d1 [-1,]

# Adiciona a tabela a informagédo do nimero do talhdo e a classe de ma-
nejo de acordo com classificagdo de campo para validagao

freq_d1$Talhao = “Talhao D1”

freq_d1$Manejo = “Pre Pastejo”
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# Altera o nome das colunas

freq_d1 <- freq_d1 %>% rename(“Pre pastejo (%)” = V1)
freq_d1 <- freq_d1 %>% rename(“Em pastejo (%) = V2)
freq_d1 <- freq_d1 %>% rename(“Pos pastejo (%)” = V3)
freq_d1 <- freq_d1 %>% rename(“Solo exposto (%) = V4)
# Reordenar as colunas

freq_d1 = freq_d1 %>% select(Talhao, Manejo, everything())
# Plotar o resultado final

brk <- ¢(0,1, 2, 3, 4)

plot(talhaod1_r, col=c(“green”, “blue”, “red”, “black”), breaks=brk, main="-
Talhao D1 classificado” , xlim=c(401500, 402050), ylim=c(8356250, 8356900))

plot(talhaod1_r, col=c(“green”, “blue”, “red”, “black”), breaks=brk, main="-
Talhao D1 classificado” , xlim=c(401500, 402050), ylim=c(8356250, 8356900))

**27.** Apresenta os resultados da classificagdo para o Talh&o (piquete)
D1 e a ortofoto

r, fig.width=10, fig.height=8, echo=FALSE}
par(mfrow= c(1,2))

plot(talhaod1_r, col=c(“green”, “blue”, “red”, “black”), breaks=brk, main="-
Talhao D1 classificado”, xlim=c(401500, 402050), ylim=c(8356250, 8356900))

ext_d1 <- list(x=c(401500, 402050), y=c(8356250, 8356900))
plotRGB(rgb_d1_r, main="Ortofotomosaico”, ext= ext_d1)

***28.*** Calcula as estatisticas (classes) por talhdo (piquete) - Talhdo D2
)

library(dplyr)

options(digits = 3)
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#Aplicar o filtro por talhdo selecionado a partir do shapefile
talhaod2 = talhao %>% filter(Talhao == ‘D2’)

#Aplica a mascara por talhdo selecionado

talhaod2_r = raster::mask(r1, talhaod2) # Talhdo classificado
rgb_d2_r = raster:mask(rgb_, talhaod2) # Talh&do ortofoto

# Salva o raster classificado no caminho indicado

writeRaster(talhaod2_r, “C:/0_EMBRAPA/R/asc2/dclassifica_talhao_d2.ti-

f’,overwrite = TRUE )

# Para calcular a estatistica (Frequéncia %), primeiro transforma o raster

em data frame

talhaod2_d = as.data.frame(talhaod2_r)

# Excluir dados faltantes

talhaod2_d = na.omit(talhaod2_d)

# Excluir dados faltantes

talhaod2_d = na.omit(talhaod2_d)

# Calcula a estatistica - Frequéncia relativa
freq_d2 <- table(talhaod2_d$dclassifica)
print (freq_d2)

# Calcula a estatistica - Frequéncia relativa
prob <- prop.table(freq_d2)

freq_d2 = (prob*100)

freq_d2
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# Transforma em data frame para gerar a tabela final
freq_d2 = as.data.frame(freq_d2)

freq_d2 = t(freq_d2)

freq_d2 = as.data.frame(freq_d2)

freq_d2 = freq_d2 [-1,]

# Adiciona a tabela a informagao do niumero do talhdo e a classe de ma-

nejo de acordo com classificagdo de campo para validagao
freq_d2%Talhao = “Talhao D2”
freq_d2$Manejo = “Pos Pastejo”
# Altera o nome das colunas
freq_d2 <- freq_d2 %>% rename(“Pre pastejo (%)” = V1)
freq_d2 <- freq_d2 %>% rename(“Em pastejo (%)” = V2)
freq_d2 <- freq_d2 %>% rename(“Pos pastejo (%)” = V3)
freq_d2 <- freq_d2 %>% rename(“Solo exposto (%) = V4)
# Reordenar as colunas
freq_d2 = freq_d2 %>% select(Talhao, Manejo, everything())
# Plotar resultado final
brk <- ¢(0,1, 2, 3, 4)

plot(talhaod2_r, col=c(“green”, “blue”, “red”, “black”), breaks=brk, main="-
Talhao D2 classificado”, xlim=c(401400, 402050), ylim=c(8355800, 8356550))

**29.** Apresenta os resultados da classificagéo para o Talh&o (piquete)
D2 e a ortofoto

“{r, fig.width=10, fig.height=8, echo=FALSE}

par(mfrow= c(1,2))
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plot(talhaod2_r, col=c(“green”, “blue”, “red”, “black”), breaks=brk, main="-
Talhao D2 classificado”, xlim=c(401400, 402050), ylim=c(8355800, 8356550))

ext_d2 <- list(x=c(401400, 402050), y=c(8355800, 8356550))
plotRGB(rgb_d2_r, main="Ortofotomosaico”, ext= ext_d2)

##H#HH##  Resultado final da classificagdo

**30.** A seguir sdo apresentados os resultados finais obtidos para os
talhdes (piquetes) investigados.

.,

# Plota o resultado da classificagao para todos talhdes

brk <- ¢(0,1, 2, 3, 4)

plot(talhoes, col=c(“green”, “blue”, “red”, “black”), breaks=brk, main="Ta-
Ihao 12 classificado”)

**31.** Abaixo é apresentada uma tabela com o resumo da classificagéo
por talhdo, sendo os resultados apresentados em porcentagem da classe
predita. A partir do resultado dessa tabela sera possivel determinar o manejo
da pastagem mais adequada conforme a qualidade e quantidade de pasta-
gem ofertada.

__Tabela 4__: Resultado final da classificagao

{r, echo=FALSE, message=FALSE, warning=FALSE}
library(knitr)

tabela_final = rbind(freq_a1, freq_a2, freq_d1, freq_d2)
kable(head(tabela_final),digits = 2,align = “c”)

**32.** A seguir séo selecionados os resultados da classificagédo. (Kappa
e Acuracia)

~m

cm2 = as.data.frame(cm$overall)
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cm2 =t(cm2)
cm2 = as.data.frame(cmz2)

cm2 = cm2[,-c(3:7)]

#### Realizar a predicao de altura de planta aplicando-se uma regres-
sdo com o algoritmo Random Forest

**33."* Nessa etapa é realizada a selegéo das variaveis a serem utilizadas
no treinamento do modelo, sendo criado dataframe denominado “dclassifica”.

“{r, message=FALSE, warning=FALSE}

dclassifica = select(df,classe,Altura_Ca,estacao,b1_img,b2_img,b3_img)

**34.** Nessa etapa € realizada a separagado dos conjuntos amostrais de
treinamento e validacao, sendo atribuido 75 % dos dados das classes para
o conjunto de treinamento e 25% dos dados para o conjunto de validagao.
Foram dois conjuntos amostrais, o de treinamento do modelo denominado
“treino” e o de validagdo do modelo denominado “valida”.

*{r, message=FALSE, warning=FALSE}

set.seed(100)

intrain = createDataPartition(dclassifica$classe, p = 0.75, list = FALSE)
treino = dclassifica[intrain,]

valida = dclassifica[-intrain,]

**35.** Agora é realizado o treinamento do classificador, utilizando o al-
goritmo Random Forest. Esse algoritmo de aprendizagem de maquina é co-
mumente usado para problemas de classificagdo e regressao, combinando
a saida de multiplas arvores de decisdo para alcangcar um unico resultado
(Breiman, 2001.). Sendo também um método de escolha amplamente empre-
gado em classificagdo e monitoramento agricola, de aspectos biofisicos de
plantas, condi¢ao nutricional, hidrico, biomassa (PRADO-OSCO et al., 2019).



47 BOLETIM DE PESQUISA E DESENVOLVIMENTO 51

Abaixo foi aplicada a férmula combinando as diferentes bandas da ima-
gem para predizer a classe de manejo para realizar uma classificagdo da
imagem. Para realizar a predigdo de altura, é realiza a troca na formula pela
coluna Altura_Ca.

Uma matriz de classificagdo é criada classificando-se todos os casos do
modelo em categorias, determinando se o valor previsto correspondeu ao
valor real. Todos os casos em cada categoria sdo contabilizados e os totais
sao exibidos na matriz.

Somando os valores das células que sdo diagonalmente adjacentes, po-
de-se determinar a exatiddo geral do modelo.

Nesta parte do processo o classificador tende a ter um erro menor, pois a
validagdo do classificador utiliza o conjunto amostral do treinamento.

{r, message=FALSE, warning=FALSE}

set.seed(100)

formula = as.formula(Altura_Ca ~ b1_img + b2_img + b3_img)
fit.rf = randomForest(formula,data = treino, ntree = 50)

fit.rf

####  Predicao para novo raster

**36.** Nessa etapa é verificada a importancia das variaveis:
)

varlmpPlot(fit.rf)

**37.** Predizendo as amostras do conjunto de validacéo e calculando o
kappa. Nesse procedimento é realizada a validagao utilizando o conjunto de
validagéo. Este conjunto ndo havia sido apresentado ao classificador.

Nesse procedimento é gerada a matriz confusao, onde: v = valor predito e
valida$classe = valor real

S,
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Nesse procedimento é gerada a matriz confusao, onde: v = valor predito e
valida$classe = valor real

“m

#ADICIONAR ALGUM PARAMETRO PARA AVALIAR A ACURACIA DA
REGRESSAO

O indice Kappa é uma medida de concordancia interobservador e mede
o grau de concordancia além do que seria esperado tdo somente pelo acaso.
Esta medida de concordancia tem como valor maximo o 1, onde este valor 1
representa total concordancia e os valores proximos e até abaixo de 0, indi-
cam nenhuma concordancia, ou a concordancia foi exatamente a esperada
pelo acaso (Rodrigues et al., 2014).

**38."* Nessa etapa é realizada a leitura das imagens a serem preditas.
Para realizar a predicdo para um novo conjunto amostral basta copiar as
imagens das respectivas bandas e colar na pasta de trabalho. Esse procedi-
mento visa carregar os rasters de covariaveis a serem preditas.

)
getwd()

lista = names(dclassifica) #Lista o0 nome das covariaveis do conjunto de
dados com a finalidade de importar os rasters com o0 mesmo nome

lista

lista = lista[-c(1:3)] #Elimina dessa lista as 4 primeiras colunas, de varia-
veis categodricas.

lista

"

lista = paste(lista,”.tif’,sep =
partir dos nomes e formato .tif

) #Ira importar todos os arquivos na basta a

lista
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**39.** Nesse procedimento sdo carregados os rasters de interesse.

~m

getwd() # Apresenta o nome da pasta de trabalho (local onde os rasters
estdo salvos)

rasters.selec <- stack(lista)

res(rasters.selec) #Apresenta a resolugao do raster. Quanto maior a reso-
lucédo do raster, maior sera o detalhamento, porém com maior exigéncia de
processamento e tempo

**40.** Fazendo a predi¢ao para toda a area e salvando como raster tif. e
gera 0 mapa com o resultado da classificagdo (classes)

“{r, message=FALSE, warning=FALSE}
# Realiza a predigéo e salva o raster classificado no caminho indicado

r2 = predict(rasters.selec, fit.rf, filename = “C:/0_EMBRAPA/R/asc2/dclas-
sifica_altura.tif’, na.rm = TRUE, overwrite = TRUE, type = “response”)

# Importar a imagem RGB para comparacgéo

rgb_ <- stack(“Mosaico_2020_ Jan_T12.tif")

# Importa o shapefile dos talhdes correspondentes

talhao = st_read(dsn = “talhoes.shp”)

# Faz o recorte do raster classificado com o limite dos talhdes
talhoes = raster::mask(r2, talhao)

# Plota o resultado da classificagéo para todos talhdes

# Plota o resultado da classificagado para todos talhdes

brk <- ¢(0, 10, 20, 30, 40, 50)

plot(talhoes, col= topo.colors(5), breaks=brk, main="Talhao 12
classificado”)

**41.** Calcula as estatisticas (média de altura) por talhdo (piquete) -
Talhdo A1
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“{r echo=TRUE, message=FALSE, warning=FALSE}
library(dplyr)

options(digits = 3)

#Aplicar o filtro por talhdo selecionado a partir do shapefile
talhaoa1 = talhao %>% filter(Talhao == ‘A1’)

#Aplica a mascara por talhdo selecionado

talhaoa1_alt = raster::mask(r2, talhaoa1) # Talh&o classificado
# Salva o raster classificado no caminho indicado

writeRaster(talhaoa1_alt, “C:/0_EMBRAPA/R/asc2/dclassifica_alt_ta-

Ihao_a1.tif”,overwrite = TRUE )

# Para calcular a estatistica (Frequéncia - %), primeiro transforma o raster

em data frame
talhaoa1_d_alt = as.data.frame(talhaoa1_alt)
# Excluir dados faltantes
talhaoa1_d_alt2 = na.omit(talhaoa1_d_alt)
##Eliminar o 0 apenas

talhaoa1_d_alt3 = talhaoa1_d_alt2[(talhaoa1_d_alt2$dclassifica_altu-

ra>15), ]

talhaoa1_d_alt3 = as.data.frame(talhaoa1_d_alt3)
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# Extrair estatistica

sumario_a1 = summary(talhaoa1_d_alt3)

sumario_a1 = as.data.frame(sumario_a1)
sumario_a1$Talhao = “Talhao A1”

sumario_a1$Manejo = “Em pastejo”
sumario_a1$Media_Campo = “49”

sumario_a1 = sumario_a1[4,]

# Plota o resultado da classificacdo para o talhdo selecionado
brk <- ¢(0, 10, 20, 30, 40, 50)

plot(talhaoa1_alt, col=topo.colors(6), breaks=brk, main="Talhao A1 classi-

ficado”, xlim=c(401000,401600), ylim=c(8356580, 8357250))
# Apresenta a distribuicao de dados
library(knitr)

kable(head(sumario_a1), digits = 2, caption = “ __Tabela X - Estatistica

descritiva - Altura de plantas (cm)__", align = “c”)
# Gera um boxplot

boxplot(talhaoa1_d_alt3, col = “brown”, main = “Boxplot - Altura de planta

(cm)”, xlab = “Talhdo A1”, ylab = “Altura (cm)”)
#abline(h = 20, Iwd = 4, col = “magenta”)
# Gera histograma
hist(talhaoa1_d_alt3, col = “wheat”)

#abline(v = 20, lwd = 4, col = “magenta”)
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**42.** Apresenta os resultados da classificagdo para o Talhdo (piquete)
A1 e a ortofoto

“Yr, fig.width=10, fig.height=8, echo=FALSE}
par(mfrow= c(1,2))
brk <- ¢(0, 10, 20, 30, 40, 50)

plot(talhaoa1_alt, col=topo.colors(6), breaks=brk, main="Talhao A1 - Altura
de planta (cm)”, xlim=c(401000,401600), ylim=c(8356580, 8357250))

ext_ <- list(x=c(401000,401600), y=c(8356580, 8357250))

plotRGB(rgb_a1_r, main="Ortofotomosaico”, ext= ext_)

**43.** Calcula as estatisticas (média de altura) por talhdo (piquete) -
Talhdo A2

“{r echo=TRUE, message=FALSE, warning=FALSE}
library(dplyr)

options(digits = 3)

#Aplicar o filtro por talhdo selecionado a partir do shapefile
talhaoa2 = talhao %>% filter(Talhao == ‘A2’)

#Aplica a mascara por talhado selecionado

talhaoa2_alt = raster::mask(r2, talhaoa2) # Talh&o classificado
# Salva o raster classificado no caminho indicado

writeRaster(talhaoa2_alt, “C:/0_EMBRAPA/R/asc2/dclassifica_alt_ta-
Ihao_a2.tif”,overwrite = TRUE )

# Para calcular a estatistica (Frequéncia - %), primeiro transforma o raster
em data frame

talhaoa2_d_alt = as.data.frame(talhaoa2_alt)

# Para calcular a estatistica (Frequéncia - %), primeiro transforma o raster
em data frame

talhaoa2_d_alt = as.data.frame(talhaoa2_alt)
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# Excluir dados faltantes
talhaoa2_d_alt2 = na.omit(talhaoa2_d_alt)
##Eliminar o 0 apenas

talhaoa2_d_alt3 = talhaoa2 d_alt2[(talhaoca2_d_alt2$dclassifica_altu-
ra>15), ]

talhaoa2_d_alt3 = as.data.frame(talhaoa2_d_alt3)

# Extrair estatistica

sumario_a2 = summary(talhaca2_d_alt3)

sumario_a2 = as.data.frame(sumario_a2)
sumario_a2$Talhao = “Talhao A2”

sumario_a2$Manejo = “Pre pastejo”
sumario_a2$Media_Campo = “40”

sumario_a2 = sumario_a2[4,]

# Plota o resultado da classificagéo para o talh&o selecionado
brk <- c(0, 10, 20, 30, 40, 50)

plot(talhaoa2_alt, col=topo.colors(6), breaks=brk, main="Talhao A2 classi-
ficado”, xlim=c(401000,401500), ylim=c(8356180, 8356800))

# Apresenta a distribuicao de dados
library(knitr)

kable(head(sumario_a2), digits = 2, caption = “ __Tabela X - Estatistica

descritiva - Altura de plantas (cm)__ ", align = “c”)
# Gera um boxplot

boxplot(talhaoa2_d_alt3, col = “brown”, main = “Boxplot - Altura de planta
(cm)”, xlab = “Talhdo A2”, ylab = “Altura (cm)”)

abline(h = 20, Iwd = 4, col = “magenta”)
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# Gera histograma
hist(talhaoa2_d_alt3, col = “wheat”)

abline(v = 20, Iwd = 4, col = “magenta”)

**44 ** Apresenta os resultados da classificagdo para o Talhdo (piquete)
A2 e a ortofoto

“r, fig.width=10, fig.height=8, echo=FALSE}
par(mfrow= c(1,2))
brk <- ¢(0, 10, 20, 30, 40, 50)

plot(talhaoa2_alt, col=topo.colors(6), breaks=brk, main="Talhao A2 - Altura
de planta (cm)”, xlim=c(401000,401500), ylim=c(8356180, 8356800))

ext_ <- list(x=c(401000,401500), y=c(8356180, 8356800))

plotRGB(rgb_a2_r, main="Ortofotomosaico”, ext= ext_)

**45.** Calcula as estatisticas (média de altura) por talhdo (piquete) -
Talhdo D1

“{r echo=TRUE, message=FALSE, warning=FALSE}
library(dplyr)

options(digits = 3)

#Aplicar o filtro por talhdo selecionado a partir do shapefile
talhaod1 = talhao %>% filter(Talhao == ‘D1’)

#Aplica a mascara por talhdo selecionado

talhaod1_alt = raster::mask(r2, talhaod1) # Talh&o classificado
# Salva o raster classificado no caminho indicado

writeRaster(talhaod1_alt, “C:/0_EMBRAPA/R/asc2/dclassifica_alt_ta-
lhao_d1.tif",overwrite = TRUE )
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# Para calcular a estatistica (Frequéncia - %), primeiro transforma o raster
em data frame

talhaod1_d_alt = as.data.frame(talhaod1_alt)
# Excluir dados faltantes

talhaod1_d_alt2 = na.omit(talhaod1_d_alt)
##Eliminar o 0 apenas

talhaod1_d_alt3 = talhaod1_d_alt2[(talhaod1_d_alt2$dclassifica_altu-
ra>15), ]

talhaod1_d_alt3 = as.data.frame(talhaod1_d_alt3)

# Extrair estatistica

sumario_d1 = summary(talhaod1_d_alt3)

sumario_d1 = as.data.frame(sumario_d1)
sumario_d1$Talhao = “Talhao D1”

sumario_d1$Manejo = “Pre pastejo”
sumario_d1$Media_Campo = “48”

sumario_d1 = sumario_d1[4,]

# Plota o resultado da classificagéo para o talh&o selecionado
brk <- c(0, 10, 20, 30, 40, 50)

plot(talhaod1_alt, col=topo.colors(6), breaks=brk, main="Talhao D1 classi-
ficado”, xlim=c(401500, 402050), ylim=c(8356250, 8356900))

# Apresenta a distribuicao de dados
library(knitr)

kable(head(sumario_d1), digits = 2, caption = “ _ Tabela X - Estatistica
descritiva - Altura de plantas (cm)__", align = “c”)

# Gera um boxplot

boxplot(talhaod1_d_alt3, col = “brown”, main = “Boxplot - Altura de planta
(cm)”, xlab = “Talhdo D1”, ylab = “Altura (cm)”)

abline(h = 20, Iwd = 4, col = “magenta”)
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# Gera histograma
hist(talhaod1_d_alt3, col = “wheat”)

abline(v = 20, lwd = 4, col = “magenta”)

**46.** Apresenta os resultados da classificacdo para o Talhdo (piquete)
D1 e a ortofoto

“r, fig.width=10, fig.height=8, echo=FALSE}
par(mfrow= c(1,2))
brk <- ¢(0, 10, 20, 30, 40, 50)

plot(talhaod1_alt, col=topo.colors(6), breaks=brk, main="Talhao D1 -
Altura de planta (cm)”, xlim=c(401500, 402050), ylim=c(8356250, 8356900))

ext_ <- list(x=c(401500, 402050), y=c(8356250, 8356900))

plotRGB(rgb_d1_r, main="Ortofotomosaico”, ext= ext_)

**47.** Calcula as estatisticas (média de altura) por talhdo (piquete) -
Talhdo D2

“{r echo=TRUE, message=FALSE, warning=FALSE}
library(dplyr)

options(digits = 3)

#Aplicar o filtro por talh&o selecionado a partir do shapefile
talhaod2 = talhao %>% filter(Talhao == ‘D2’)

#Aplica a mascara por talh&do selecionado

talhaod2_alt = raster::mask(r2, talhaod2) # Talh&o classificado
# Salva o raster classificado no caminho indicado

writeRaster(talhaod2_alt, “C:/0_EMBRAPA/R/asc2/dclassifica_alt_ta-
Ihao_d2.tif”,overwrite = TRUE )
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# Para calcular a estatistica (Frequéncia - %), primeiro transforma o raster
em data frame

talhaod2_d_alt = as.data.frame(talhaod2_alt)
# Excluir dados faltantes

talhaod2_d_alt2 = na.omit(talhaod2_d_alt)
##Eliminar o 0 apenas

talhaod2_d alt3 = talhaod2 d_alt2[(talhaod2_d_alt2$dclassifica_altu-
ra>15), ]

talhaod2_d_alt3 = as.data.frame(talhaod2_d_alt3)
# Extrair estatistica

sumario_d2 = summary(talhaod2_d_alt3)
sumario_d2 = as.data.frame(sumario_d2)
sumario_d2$Talhao = “Talhao D2”
sumario_d2$Manejo = “Pos pastejo”
sumario_d2$Media_Campo = “31”

sumario_d2 = sumario_d2[4,]

#sumario_d2$AE = Porcentagem de cobertura efetiva para calculo de
lotac&do. Pega a area total e elimina a classe de solo exposto

# Plota o resultado da classificagéo para o talh&o selecionado
brk <- ¢(0, 10, 20, 30, 40, 50)

plot(talhaod2_alt, col=topo.colors(6), breaks=brk, main="Talhao D2 classi-
ficado”, xlim=c(401400, 402050), ylim=c(8355800, 8356550))

# Apresenta a distribuicao de dados

library(knitr)

kable(head(sumario_d2), digits = 2, caption = “ __ Tabela X - Estatistica

descritiva - Altura de plantas (cm)__", align = “c”)
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**48.** Apresenta o histograma de frequéncia e o grafico boxplot.
r, fig.width=8, fig.height=4, echo=FALSE}

par(mfrow= c(1,2))

# Gera boxplot

boxplot(talhaod2_d_alt3, col = “brown”, main = “Boxplot - Altura de planta
(cm)”, xlab = “Talhdo D2”, ylab = “Altura (cm)”)

abline(h = 20, Iwd = 4, col = “magenta”)
# Gera histograma

hist(talhaod2_d_alt3, col = “wheat”, main = paste(“Histograma - Altura de
planta (cm)”, talhaod2_d_alt), xlab = “Altura (cm)”, ylab = “Frequécia”)

abline(v = 20, lwd = 4, col = “magenta”)

**49.** Apresenta os resultados da classificagdo para o Talhao (piquete)
D2 e a ortofoto

r, fig.width=10, fig.height=8, echo=FALSE}
par(mfrow= c(1,2))
brk <- ¢(0, 10, 20, 30, 40, 50)

plot(talhaod2_alt, col=topo.colors(6), breaks=brk, main="Talhao D2 -
Altura de planta (cm)”, xlim=c(401400, 402050), ylim=c(8355800, 8356550))

ext_ <- list(x=c(401400, 402050), y=c(8355800, 8356550))

plotRGB(rgb_d2_r, main="Ortofotomosaico”, ext= ext_)

O modelo aqui apresentado como exemplo alcangou exatiddo global e
indice Kappa apresentados na tabela abaixo:
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__Tabela 5__: Resultado final da classificagao

{r, echo=FALSE, message=FALSE, warning=FALSE}
library(knitr)

kable(head(cm2),digits = 2,align = “c”)

**50 De acordo com a qualidade e quantidade de pastagem ofertada.
__Tabela 6__: Resultado final da classificagao

“{r, echo=FALSE, message=FALSE, warning=FALSE}

library(knitr)

tabela_final = rbind(freq_a1, freq_a2, freq_d1, freq_d2)
kable(head(tabela_final),digits = 2,align = “c”)

__Tabela 7__: Resultado final da altura de plantas
“{r, echo=FALSE, message=FALSE, warning=FALSE}
library(knitr)

tabela_final_altura = rbind(sumario_a1, sumario_a2, sumario_d1,
sumario_d2)

kable(head(tabela_final_altura),digits = 2,align = “c”)

**51.** Apresenta o tempo de processamento
)

fim = Sys.time()

tempo = fim - inicio

# Tempo gasto para rodar

tempo
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