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RESUMO

Este trabalhovisaavaliaraacuráciados classificadores supervisionados pixel-a-pixelMáxima

Verossimilhança(MaxVer) e o Random Forest (RF) e o efeito dacombinação de diferentes

dadosdeentradanaclassificaçãodebosquesdemanguedaÁreadeProteçãoAmbiental(APA)

de SantaCruz no Estado de Pernambuco. A escolhadeste alvo como objeto de classificação

estárelacionadacom o seu valorambientale socioeconômico, assim como asuafragilidade

referente à pressão antrópica. Para a avaliação do desempenho da classificação de cada um

desses algoritmos, foram construídos 4 (quatro) bandsets de classificação combinando uma

imagem de sensoróptico(Landsat-5/TM) com índices de vegetação(NDVI, SAVI e NDWI) e

imagens de Radarde AberturaSintética(ALOS/PALSAR). Pormeiodamatriz de erroobtida

em cadaclassificaçãoe das métricas de acuráciageradas apartirdela, foi possívelverificaro

efeitodainclusãode dados de entradanaacuráciadaclassificaçãode bosques de mangue. Os

resultadosobtidosmostram queutilizandoapenasbandasdaimagem ópticaodesempenhodos

dois classificadores foi semelhante, em tornode 96% de acuráciaglobal– classificados como

desempenho “muito bom” pelo índice kappa – gerando áreas classificadas semelhantes as

adquiridaspeloMapBiomas. Entretanto, observou-seadiminuiçãodaacuráciadeclassificação

do MaxVerquando foram introduzidos mais dados de entrada e de fontes diferentes. Já o

Random Forest obteve acuráciaglobalacimade 95% em todas as classificações, alcançando

seuvalormáximoquandoutilizadas todas as bandas de entrada(bandset 4). Além disso, este

classificadorapontou, dentre as bandas utilizadas, oSWIR 1 e os índices de vegetaçãocomo

variáveisdemaiorimportâncianaclassificação.

Palavras-chave: máximaverossimilhança; random forest; mangue; processamentodeimagens.



ABSTRACT

This paperaims toevaluate the accuracyofthe pixel-to-pixelsupervisedclassifiers Maximum

Likelihood(MaxVer) andRandom Forest(RF) andtheeffectofcombiningdifferentinputdata

intheclassificationofmangroveforestsoftheEnvironmentalProtectionAreaofSantaCruzin

the State ofPernambuco. The choice ofthis targetas aclassificationobjectis connectedtoits

environmentalandsocial-economicalvalue, aswellasitsvulnerabilityregardingtheanthropic

pressure. Forthe performance evaluationofeachone ofthe algorithms, 4 (four) classification

bandsets were created with image combinations from optic sensors (Landsat-5/TM) with

vegetation indexes (NDVI, SAVI, NDWI) and Synthetic Aperture Radar(ALOS/PALSAR)

images. Through the error matrix obtained in each classification and the accuracy metrics

generatedfrom it, itwaspossibletoverifytheeffectofincludinginputdataontheaccuracyof

the mangrove forestclassification. The results obtained show thatusing only optic images

(bandset1) the performance ofbothclassifiers was similar, around96% ofglobalaccuracy-

classified as "very good" by the Kappa index - generating classified areas similarto those

acquired by MapBiomas. However, adecrease in the accuracy of the MaxVerclassification

was noticed as more dataentries from differentsources were introduced. On the otherhand,

Random Forest obtained a global accuracy above 95% in all classifications, reaching its

maximum value when allinputbands were used (bandset4). Additionally, these classifiers

pointed, amongotherbandsused, theSWIR 1 andvegetationindexesasthemostimportanton

theclassification.

Keywords: maximum likelihood; random forest; mangroveforests; imageprocessing.
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1 INTRODUÇÃO

O mapeamentodoecossistemamanguezaléimportantedevidoaoseuvalorambiental

e socioeconômico. Este ecossistema desempenha papelde exportadorde matéria orgânica

para os estuários, retém sedimentos e serve como berço e refúgio para várias espécies de

animais (CARVALHO etal., 2015). Além disso, seuvalorsocioeconômicoestárelacionado

com as comunidades que tiram seu sustento pormeio dapescaartesanale de subsistência

(SILVA, 2006).

Umadas feições existentes nomanguezalsãoos bosques de mangue, que sãoárvores

características do ecossistema. Essa vegetação aprisiona sedimentos entre suas raízes e

troncos (além de poluentes, prevenindo contaminação das águas), atenua efeitos de

tempestades (protegendo a linha de costa), transforma nutrientes minerais em matéria

orgânicavegetal, representandoimportanteprodutorprimáriodoambientemarinhoegerando

benseserviçosparaascomunidades(SCHAEFFER-NOVELLI, 2018b).

Em contraste com suaimportância, os manguezais sãoambientes vulneráveis. Sofrem

grandepressãoantrópicarelacionadaaocupaçãoirregular, desmatamento, poluiçãodaságuas

por esgotos domésticos e industriais. Esses problemas, segundo o ICMbio (2018, pg. 8),

“causam a diminuição na oferta de recursos dos quais muitas comunidades tradicionais e

setores dependem diretamente para sobreviver”. O ICMBio (op. cit.), ainda afirma que,

“estima-se que aproximadamente 25% desse ecossistemajátenhase perdidonopaís, devido

principalmenteàcarciniculturaeaodesenvolvimentocosteiroinadequado”.

Devidoàsuarelevânciaefragilidade, verifica-seaimportânciadousodetécnicasque

tenham afinalidade de monitoraresse ecossistema(ARAÚJO, 2010). Assim, as imagens de

sensoriamentoremotopodem serum recursoparaadquiririnformações sobre esse ambiente,

permitindo auxílio na tomada de decisão para mitigações de problemas e gerenciamento

ambiental.

As informações provenientes de imagens SensoriamentoRemotopodem serextraídas

por meio de diversas técnicas de processamento de imagens e, devido ao desenvolvido

tecnológico, dadosdeváriossistemas/sensoresestãodisponíveisparautilização, algunsdeles

deformagratuita. Portanto, aescolhadosensorapropriadojuntamenteatécnicautilizadapara

aextração de informações de imagens irádependerdos objetivos do estudo e dos recursos

disponíveisparatal(GREEN, 1998).

Dentre os métodos de extração de informação utilizando imagens de Sensoriamento

Remoto, aclassificação supervisionadaé umadas técnicas principais e mais utilizadas pois
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leva em consideração o conhecimento do analista sobre a região a ser estudada. Como

existem váriosalgoritmosdeclassificação, énecessárioqueoanalistatenhaconhecimentode

suas características, particularidades e possibilidades de aplicação, pois diferentes dados de

entrada (imagens), amostras e parâmetros escolhidos podem gerarresultados diferentes e,

consequentemente, classestemáticascom áreaselocalizaçõesdiscrepantes.

Em relaçãoaestaabordagem, comoverificarseoalgoritmodeclassificaçãoescolhido

gerouum resultadoacuradoe que represente bem averdade terrestre? ParaGreen(1998), a

avaliaçãodaacuráciadaclassificaçãoéocritérioquedeveserusadoparajulgarosucessode

um método de processamento de imagens. Umadas formas comumente usadas de verificar

issoépormeiodamatrizdeerro(oumatrizdeconfusão), poisapartirdelaépossívelextrair

métricas de avaliação que quantificam o resultado das classificações como acuráciaglobal,

acuráciadoprodutor, acuráciadousuárioeaestimativadoíndicekappa.

Naliteratura, um dos classificadores supervisionados mais utilizados com imagens de

sensores ópticos é o Máxima Verossimilhança (MaxVer) e isso também ocorre para

aplicações relacionadas a mapeamento de manguezais (KUENZER et al., 2011). Esse

classificadorfoi desenvolvido supondo que os dados amostrados possuam distribuição de

probabilidade gaussiana. Entretanto, quando esse pressuposto não é cumprido pela

distribuiçãodasclasses, háareduçãodaacuráciadeclassificação.

Outros classificadores mais robustos que o MaxVer têm sido desenvolvidos para

suprir a necessidade de mapeamentos mais precisos em relação a alvos complexos da

superfície terrestre (Rodriguez-Galiano etal., 2012). Um deles é o Random Forest, que por

serum classificadornão-paramétrico, nãoassumeapriori adistribuiçãodeprobabilidadedos

dados, permitindo a integração de grandes conjuntos de diversas fontes. Trabalhos

envolvendomapeamentodemanguezaisutilizandoesteclassificadormostram aintegraçãode

imagens de Radarde AberturaSintética(SAR) com imagens ópticas, abordandomelhorana

acuráciadaclassificaçãoem relaçãoaoutrostiposdeclassificadores(ABDEL-HAMID etal.,

2017; JHONNERIE etal., 2015).

Mediante a isso, este trabalho se propõe a comparara acurácia de classificação de

áreas de mangue pormeio dos classificadores supervisionados Máxima Verossimilhança e

Random Forest e verificaroefeitoque acombinaçãode diferentes tipos de dados de entrada

(imagem óptica, imagem de radar de abertura sintética e índices físicos) causa na

classificação. A partirdamatriz de erro geradaem cadaumadas classificações é possível

compararqualdessas classificações apresentamelhores métricas de avaliaçãode acuráciae,

portanto, tem maiorconfiabilidadeequalidade.
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Dentro de todo esse contexto, a compreensão de todas essas características é um

aspectoimportante naengenhariacartográficanoque diz respeitoageraçãode informações

precisas e que, de fato, representem a verdade terrestre. A escolha dos métodos mais

adequados e a avaliação dos resultados garante a qualidade do produto gerado e a

confiabilidade do usuário no uso dessas informações, permitindo que possam serutilizados

comobaseem estudosmultidisciplinaresapartirderepresentaçõescartográficas.
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2 OBJETIVOS

Osobjetivosgeraleespecíficosdotrabalhosãoapresentadosnestaseção.

2.1 OBJETIVO GERAL

Avaliar a acurácia da classificação de bosques de mangue na Área de Proteção

Ambiental de Santa Cruz, Pernambuco, Brasil utilizando os classificadores Máxima

VerossimilhançaeRandom Forest.

2.2 OBJETIVOS ESPECÍFICOS

a) Testaroimpactode4 conjuntosdistintosdedadosdeentradasobreaacuráciada

classificação;

b) Observarquaisbandasforam maissignificativasparaaclassificaçãodebosquesde

mangue;

c) Quantificarasáreasdemangueclassificadasecompararcom osdadosobtidospelo

MapBiomas.
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3 REFERENCIAL TEÓRICO

Nessaseçãoapresenta-seoembasamentoteóricoquerespaldaesteestudoeenvolveas

seções: 3.1 SensoriamentoRemoto, 3.2 EcossistemaManguezal, 3.3 SensoriamentoRemoto

AplicadoaDetecçãode Manguezais, 3.4 ClassificaçãoAutomáticade Imagens e 3.5 Análise

daAcuráciadeClassificações.

3.1 SENSORIAMENTO REMOTO

O Sensoriamento Remoto (SR) é a arte e a ciênciade obterinformações sobre um

objeto sem estarem contato físico direto com ele, entretanto, estadefinição é propostade

forma genérica, abrangendo todos os dispositivos de aquisição de informações de forma

remota como por exemplo: câmeras, scanners, dispositivos imageadores lineares ou

matriciais, sistemas de radar, sonares, sismógrafos, gravímetros e magnetômetros (Jensen,

2009). Por este motivo, esta definição foi modificada ao longo tempo, sendo possível

encontrar na literatura outras definições mais específicas e modernas como em Centeno

(2004), Jensen(2009), Novo(2010), Menezes e Almeida(2012) e Zanotta, Ferreirae Zortea

(2019).

Destaforma, Novo(2010) propõeSensoriamentoRemotocomo

A utilização conjunta de sensores, equipamentos para processamento de dados,
equipamentos de transmissão de dados colocados a bordo de aeronaves,
espaçonaves, ououtrasplataformas, com oobjetivodeestudareventos, fenômenose
processosqueocorrem nasuperfíciedoplanetaTerraapartirdoregistroedaanálise
dasinteraçõesentrearadiaçãoeletromagnéticaeassubstânciasqueocompõem em
suasmaisdiversasmanifestações(NOVO, 2010, p.28).

Essa ciência tem origem nos anos de 1960 devido ao progresso da área espacial,

período chamado de “corrida espacial”. Nesta época houve rápido desenvolvimento de

foguetes lançadores de satélites que possibilitou colocarno espaço satélites artificiais que

inicialmente tiveram finalidades meteorológicas. Com o passardos anos e o lançamento de

diversos outros sistemas imageadores, as imagens de satélites foram utilizadas em outros

objetivos como levantamentos de recursos naturais e mapeamentos temáticos, monitoração

ambiental, detecção de desastres naturais, desmatamentos florestais, previsões de safras,

cadastramentos multifinalitários, cartografia de precisão, defesa e vigilância, entre outras

(MENESES; ALMEIDA, 2012).
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A capacidadedeaquisiçãodeimagensem intervalosregularesdetempoeacobertura

de grandes áreas faz do SR umagrande ferramentaparaobtenção de informações sobre o

meio ambiente, constituindo uma fonte contínua de dados (ZANOTTA; FERREIRA;

ZORTEA, 2019). Estacaracterísticapermite umaavaliação dinâmicae estratégicado uso e

ocupação do solo que sofre mudanças significativas devido àatividade humana(RIBEIRO;

FONSECA, 2013).

Ribeiroe Fonseca(2013) abordam também ocrescente usodosensoriamentoremoto

em áreas urbanas devido às suas diversas aplicações como as relacionadas ao planejamento

urbano, mudanças climáticas e meioambiente. Aplicações comoestas, tornaram-se possíveis

devido ao avanço datecnologia, que proporcionou o desenvolvimento de sistemas sensores

com melhores resoluções e que permitem adetecçãodos elementos que compõem oespaço

intraurbano e apresentando aplicabilidade paramapeamento de coberturado solo (PINHO,

2005).

A extraçãodeinformaçõesdosobjetosnasuperfícieterrestreapartirdosensoriamento

remoto acontece pormeio dainteração do objeto com aenergiaeletromagnética. Segundo

Centeno (2004), esta energia pode ser: (a) emitida poruma fonte naturale refletida pela

superfície do objeto; (b) emitida pelo objeto; e (c) emitida artificialmente em direção ao

objetoerefletidapelasuperfíciedoobjeto.

A partirdisto, os sensores remotos podem sercategorizados em passivos e ativos. Os

sensores passivos são aqueles que captam a radiação eletromagnética proveniente do Sol

refletidapelosobjetosnasuperfícieterrestreoudaemissãoderadiaçãodaTerra. Ossensores

que atuam nas faixas doespectroeletromagnéticodovisível, doinfravermelhopróximoe do

infravermelhomédiosãochamadosdesensoresópticos, possuindoespelhos, prismaselentes

em suas configurações (NOVO, 2010). Têm-se como exemplo de sensores passivos os

sensoresmultiespectraisabordodediversossatélitescomooOperational Land Imager (OLI)

abordodosatéliteLandsat8 e aModerate Resolution Imaging Spectroradiometer(MODIS),

abordodossatélitesTERRA eAQUA (SHIRATSUCHI etal., 2014).

Jáossensoresativosnãodependem deumafontederadiaçãoexternaeproduzem sua

própriafonte de iluminação, ou seja, eles captam o retroespalhamento daenergiaartificial

produzidapelaprópriaplataforma(ZANOTTA; FERREIRA; ZORTEA, 2019). É através da

medição dessaenergia, pormeio de umaantena, que os dados são gravados. Têm-se como

exemplosdestetipodesensoroRadar(doinglêsRadio Detection and Ranging) eoLidar(do

inglêsLight Detection and Ranging).
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A energiaregistradapelos sensores depende dainteração com aatmosferae depois

com os materiais existentes na superfície terrestre. Os processos de interação com os

constituintes atmosféricos são o espalhamento e absorção atmosféricos que interferem na

quantidade de energiaque chegaaosensor. Estes processos podem serobservados com mais

detalhesem Jensen(2009), Centeno(2004), Novo(2010) eZanotta, FerreiraeZortea(2019).

Depois da interação com a atmosfera, o fluxo incidente interage com o material

propriamente dito. Umaparte deste fluxoé absorvidopelomaterial, outraparte é refletidae

porfim outraparte é transmitida. A intensidade desses processos variacom acomposição

químicadecadaalvoedocomprimentodeondadaradiaçãoincidente. Assim, ainteraçãodo

fluxo incidente de energia ( ) com o materialpode serexpressa em função da reflexão,

absorção e transmissão (CENTENO, 2004), como mostra a equação 1, também conhecida

comobalançodeenergia.

(1)

Dividindotodaestaequaçãopor , tem-se obalançode energiaexpressoem

termos relativos adimensionais, variandode 0 a1, que sãogeralmente expressos em termos

percentuais(equação2).

(2)

Onde:

= refletância;

= absortância;

= transmitância.

Comoditoanteriormente, aintensidade destes processos também variaem relaçãoao

comprimento de onda ( ), logo, é mais apropriado descreveresse balanço de energia em

função dele. Os termos passam então a se chamarreflectância espectral( ), absortância

espectral( ), etransmitânciaespectral( ) (CENTENO, 2004).

A porção do fluxo de energia incidente que chega ao sensor está relacionada a

quantidade de energia refletida pelo objeto. A partir deste valor, é possível calcular a

reflectância espectral de um determinado material, ou seja, a sua reflectância por

comprimentode onda. Os valores de refletânciaquandoplotados num gráficodãoorigem ao
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chamado“comportamentoespectral” ou“assinaturaespectral” domaterial. Nafigura1, pode

servistoocomportamentoespectraldosprincipaisalvospresentesnasuperfícieterrestre.

Figura1 - Assinaturaespectraldaágua, dosoloedavegetaçãodesdeafaixadovisívelatéo
infravermelhodeondascurtas(0,4 - 2,5 m)

Fonte: Zanotta, FerreiraeZortea, 2019.

A reflectânciaé, portanto, um parâmetroessencialnaintepretaçãode imagens pois é

utilizadaparaidentificarespectralmenteosmateriaisterrestrescomosolos, vegetação, corpos

deágua, alvosurbanos, rochas, entreoutros(MENESES; ALMEIDA; BAPTISTA, 2019).

Assim comoascaracterísticasespectraisdosmateriais, éimportantetambém levarem

consideraçãoas especificações dos sensores nahoradaescolhaparadeterminadaaplicação.

As principais características a serem observadas são as resoluções, que são divididas em:

resolução espacial, espectral, radiométrica e temporal. Zanotta, Ferreira e Zortea (2019)

afirmam que nem sempre é possível contar com as melhores resoluções em um único

instrumento, poiscadasensoréprojetadocom configuraçõesparaatenderaalgumaaplicação

em especial.

A resolução espacial está relacionada com a capacidade do sensor em distinguir

elementos nasuperfície terrestre, ou seja, é arepresentação do menorobjeto possívelaser

detectadopelosensor. Jáaresoluçãoespectralestárelacionadacom alarguraequantidadede

faixas espectrais contidas no instrumento, caracterizando a capacidade de descrever o

comportamento espectral dos alvos. A resolução radiométrica está relacionada com a

capacidade do sensorde registraras variações da energia em níveis de cinza. Porfim, a

resoluçãotemporaléotempoqueosensorlevapararevisitare registrarinformaçõesdeuma

mesmaárea.
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Esses conceitos podem servistos com mais profundidade pormeio das referências

supracitadas. Entretanto, é de suma importância o conhecimento deles para a tomada de

decisão naescolhado sensorutilizado paraaaplicação desejada. Como dito, cadasensoré

projetadoparaatenderdeterminadafinalidade e, poristo, é necessárioentenderoalvoaser

estudado (aplicação) e os sensores que melhorse adequam a ele. Dessa maneira, como o

objetivodeste trabalhoé avaliaraacuráciade classificações de vegetaçãode manguezais, é

fundamentaloestudodascaracterísticasdesteecossistema.

3.2 ECOSSISTEMA MANGUEZAL

Krug, LeãoeAmaral(2007) definem omanguezalcomoum ecossistemadetransição

entreosambientesterrestreemarinho, ondeocorreoencontrodeáguasderioscom aáguado

mar. Este ecossistema está distribuído em zonas tropicais e subtropicais do mundo

aproximadamenteentre30º N e30º S delatitude(GIRI etal., 2011), ocupandoafaixasituada

entreasmarésaltaebaixa, conhecidacomoentremarés. A figura2, mostraadistribuiçãode

manguezaisnomundo.

Figura2 - Distribuiçãodoecossistemamanguezalnomundo(em verde)

Fonte: Giri etal., 2011.

De acordocom oestudorealizadoporGiri etal. (2011), oBrasilpossui cercade 7%

do totaldo mangue existente no planetae encontra-se distribuído de formadescontínuaao

longodolitoral, entreoAmapáeSantaCatarina, comopodeserobservadonafigura3.
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Figura3 - Distribuiçãodosmanguezaisnolitoralbrasileiro

Fonte: ICMBio, 2018.

A importânciados manguezais estárelacionadaasuas funções fundamentais comoa

manutençãodaqualidadedaágua, fixaçãodesedimentos, fornecimentodeproduçãoprimária

e manutenção da biodiversidade (KRUG; LEÃO; AMARAL, 2007). Além disso, Rossi e

Mattos(1992, p. 930) complementam que“sãoáreasdegrandeimportânciatantodopontode

vistaflorísticos, com espécies adaptadas às condições de salinidade e carênciade oxigênio,

quantofaunístico, ondeasespéciesoutilizam comoabrigoparareproduçãoealimentação”. É

um ecossistema que está sob influência de vários fatores como a ação das marés, as

precipitações, dos aportes de água doce e salgada, dos inputs de sedimentos fluviais e

marinhos(SCHAEFFER-NOVELLI; VALE; CITRÓN, 2015).

Em relação às características de desenvolvimento deste ecossistema, Walsh (1974)

aborda5 requisitosbásicos, sãoeles: (1) Temperaturastropicais, com médiadomêsmaisfrio

acima de 20ºC e amplitudes térmicas sazonais que não excedam 5ºC; (2) solos

predominantemente lodosos, constituídos de silte e argilae altoteorde matériaorgânica; (3)

Áreasprotegidasdoestuário, livredeaçõesdeondasintensasemarésfortes; (4) Presençade

águasalgada; (5) Elevadaamplitudedasmarés.

O manguezalpode apresentarum continuum de feições distintas em funçãodoperfil

dalinhade costae das frequências e amplitude das marés (SCHAEFFER-NOVELLI, 2002).
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Estecontinuum defeiçõessão: (1) O lavado, feiçãoexpostaàmaiorfrequênciadeinundação,

apresentando substrato lamoso ou areno-lamoso exposto, desprovido de qualquercobertura

vegetal vascularizada; (2) O mangue (bosques de mangue), vegetação característica do

ecossistema, formadaporplantas lenhosas; e (3) O apicum, que caracterizapelaparte mais

internadoecossistema, ondepodeserencontradaumasuperfícieareno-lamosaaparentemente

desprovidadevida, atingidasomentepelasmarésdesizígia, caracterizandoasucessãonatural

do manguezal para outras comunidades vegetais (SCHAEFFER-NOVELLI, VALE e

CITRÓN, 2015; SCHAEFFER-NOVELLI, 2018b; SCHAEFFER- NOVELLI, 2002). As

figuras4(a), (b) e(c) mostram asfeiçõesdoecossistemamanguezal.

Figura4 - Feiçõesdomanguezal. (a) Bosquedemangueeáreadelavado; (b) Apicum; (c) bosquedemangue,

rizóforoscaracterísticosdaespécieR. mangle

Fonte: ICMBio, 2018.

É importanteressaltarestadiferenciaçãoentremanguezalemangue, poisnaliteratura

háumafaltade concordância, principalmente em relaçãoaotermo“mangrove” (mangue, em

inglês) (KUENZER, etal., 2011; BLASCO etal.,1998). Schaeffer-Novelli (2018a, p. 18)

explicaque“otermomanguezaloumangaléusadoparadescrevercomunidadesflorestaisou

(a) (b)

(c)
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o ecossistema manguezal- espaço onde interagem populações de plantas, de animais e de

micro-organismos ocupando a área do manguezal e seu ambiente físico (abiótico)”. Já o

mangue, é um termo empregado paradesignarum grupo floristicamente diverso de árvores

tropicais que compartilham características fisiológicas similares, embora pertençam a

diferentes famílias botânicas sem qualquerrelação taxonômica. Assim, o termo mangue se

refere a uma das feições do ecossistema manguezal (SCHAEFFER-NOVELLI, 2018a;

SCHAEFFER-NOVELLI; VALE; CITRÓN, 2015).

A vegetação presente nesse ecossistemaenfrentacondições de elevadasalinidade e

temperatura, ampla variação da maré, deficiência de nutrientes, sedimento inconsolidado,

além de baixas concentrações de oxigênio no sedimento (TOMLINSON, 1986;

SCHAEFFER-NOVELLI, 2018b).

Os gêneros e espécies de mangue existentes no Brasil são: o gênero Rhizophora,

conhecidopopularmente comomangue-vermelho, com as espécies R.mangle, R. harrisonii e

R. racemosa; o gênero Laguncularia, conhecida como mangue-branco, com a espécie L.

racemosa e; o gênero Avicennia, conhecida popularmente como mangue-preto, com as

espécies A. schaueriana e A. germinans. Além destas, existem as espécies que estãosituados

nas áreas de ecótono, como Conocarpus erectus, conhecido popularmente como mangue de

botão(SCHAEFFER-NOVELLI, 2018b).

Na região Nordeste, são encontradas apenas 5 dessas espécies de mangue, sendo:

Rhizophora mangle L., Avicennia schaueriana, Avicennia germinans L., Laguncularia

racemosa L. eConocarpuserectus L (CEARÁ, 2006).

Os manguezais sãoecossistemas vulneráveis que vem sofrendopressãoporcausado

aumentodapopulaçãocosteiraesuasatividadescomo: desmatamentoeaterro, lançamentode

esgotoe lixoe intensaexploraçãodos seus recursos naturais (principalmente relacionados a

extraçãode madeira, afaunae odesmatamentoparacriaçãode áreas de cultivode camarão)

(KRUG; LEÃO; AMARAL, 2007). Isto pode causar perda e fragmentação da cobertura

vegetal, deterioraçãodaqualidadedoshabitatsaquáticos, promovendoadiminuiçãonaoferta

de recursos dos quais muitas comunidades tradicionais e setores dependem diretamente para

sobreviver(ICMBio, 2018).

Todas essas características, como o valor socioeconômico, ambiental e a

vulnerabilidade do ecossistema, mostra a importância de sua preservação e para isso é

necessárioquehajaum monitoramentoconstante, tantoem relaçãoaaçõesantrópicasquanto

em relaçãoasvariaçõesdascondiçõesambientaisexistentes.
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3.3 SENSORIAMENTO REMOTO APLICADO A DETECÇÃO DE MANGUEZAIS

Nas últimas décadas, o sensoriamento remoto tem sido cada vez mais usado pela

comunidade científicaparadescrevere monitorarumavariedade de sistemas em escalalocal

e global(DAHDOUH-GUEBAS, 2002). Aliado a isso, é notório o crescimento do uso de

imagens de SR para aplicações que envolvam a identificação e monitoramento de

manguezais. Trabalhos como o de Wang et al. (2019), Kuenzer et al. (2011) e

Purnamasayangsukasih (2016), fazem revisões bibliográficas dos principais estudos,

aplicações, técnicasesensoresutilizadosparaestefim nasduasúltimasdécadas.

Este crescimentodousode dados de SR em aplicações relacionadas com manguezais

é devido a sua capacidade de fornecerinformações espaço-temporais sobre a distribuição,

diferenciação das espécies, detecção de mudanças fisiológicas (SILVA et al., 2020),

mudanças dacoberturado solo, observação de desastres e padrões de zonação de espécies

(PURNAMASAYANGSUKASIH, 2016). Além disto, é importante destacaro aumento da

utilização destes dados em decorrência do baixo custo financeiro, rapidez de obtenção da

informação e o avanço na abrangência de pesquisas nas diversas áreas do conhecimento

(SILVA,2012). ParaPurnamasayangsukasih(2016), ousodeste tipode dadoé crucialparaa

obtenção de informações acuradas que facilitem planejamentos para conservação do meio

ambienteepolíticaspúblicas.

Em resumo, Kuenzer et al. (2011) cita as principais informações que podem ser

fornecidasatravésdosensoriamentoremotoem manguezais:

 Inventários de hábitat(determinação da extensão, espécie e composição, estado de

saúde);

 Detecçãoe monitoramentode mudanças (usodaterra, coberturadaterra, sucessode

conservaçãoereflorestamento, silviculturaedesenvolvimentodaaquicultura);

 Apoioàavaliaçãodoecossistema;

 Avaliaçãodaprodutividade(estimativadebiomassa);

 Estimativadacapacidadederegeneração;

 Pedidos de manejo múltiplo (pesca, atividades aquícolas, manejo de conservação,

diretrizeseestratégiasdemanejo);

 Planejamentodepesquisasdecampo;

 Avaliaçãodaqualidadedaágua;

 Fornecimentoimediatodeinformaçõesparaogerenciamentodedesastres; e
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 Ajuda para obteruma melhorcompreensão das relações e processos ecológicos e

biológicos, funçõesedinâmicas.

Wang etal. (2019), aborda uma revisão das aplicações dos estudos de manguezais

utilizando dados de SR entre 1956 a2018, dividindo o conjunto de destas aplicações em 4

períodos, comomostraafigura5.

Figura5 - Evoluçãodasaplicaçõesdesensoriamentoremotoem manguezais

Fonte: AdaptadodeWangetal., 2020.

Destafigura, épossívelidentificarqueantesde1989 asaplicaçõesdeSR relacionadas

amanguezais se resumiam ao mapeamento de suaextensão, muitas vezes realizadas sem a

avaliaçãode acurácia. Jáentre operíodode 1990 até 1999, osensoriamentoremotoevoluiu

paraaextraçãodeinformaçõesbiofísicasdavegetaçãocomooÍndicedeÁreaFoliar(LAI, do

inglês “Leaf area index”), o que permitiu adquirir informações em larga escala deste

importante indicadorparaprevisãode fotossíntese, respiração, ciclode carbonoe nutrientes,

transpiraçãoe interceptaçãopluviométrica(WANGDOUGHTY; GOULDEN, 2015; WANG

etal., 2016 apud WANG etal., 2020).

A partir dos anos 2000, os estudos aplicados a manguezais se voltaram para

caracterizaçõesmaisdetalhadas, comomostraafigura5, maisespecificamenterelacionadasa
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classificação das espécies, mapeamento daestruturavertical(altura, biomassae estoque de

carbono) erecuperaçãodecondiçõesdesaúdedosmanguezais. Entreosanosde2010 e2018,

estes estudos foram realizados de formamais abrangente no que diz respeito asuafunção

ecológica, o que fez com que trabalhos pertinentes a sua influência no fluxo de carbono

global, balanço energético e sua resposta a mudanças climáticas fossem desenvolvidos

(WANG etal., 2019).

Ditoisso, é possívelperceberque oestudode manguezais apartirde Sensoriamento

Remoto é bastante consolidado, principalmente sobre o mapeamento da extensão desse

ecossistema. Entretanto, isso não exime a continuidade do aprofundamento de métodos de

mapeamento e classificação (mangue ou não-mangue), pois servem como base paraoutros

estudoseaplicações(WANG etal., 2019). Partindodesseponto, essesautorescitam grandes

desafios e oportunidades em relação ao mapeamento (classificação) como: 1) conduzir

mapeamentoglobalcom densaresoluçãotemporalemelhorresoluçãoespacial; 2) considerar

asinfluênciasdasmarés.

Esta evolução de aplicações está totalmente ligada com avanços tecnológicos que

proporcionaram imagens com melhores resoluções e técnicas de processamento. Heumann

(2011) faz uma análise dos avanços em dados e técnicas de sensoriamento remoto para o

monitoramento em larga escala em manguezais. Mostra também os principais

sensores/satélites utilizados paraessafinalidade, comoporexemploos dasérie Landsate o

ALOS/PALSAR.

A escolha do sensor apropriado para aplicações em estudos de manguezais está

relacionadaaumasérie de fatores. Kuenzeretal. (2011), porexemplo, citaque aescolha

depende do objetivo da investigação, da escala final de mapeamento, do nível de

detalhamento desejado, do período de cobertura, das características da região, do nívelde

recursos e treinamento de pessoaldisponívelpara o estudo. Além disso, a necessidade do

estudoirádeterminaraopçãoporutilizardadosópticosouderadareestesdoistiposdedados

podem serutilizadosdemaneiracomplementar(ASCHBACHER ET AL., 1995).

3.3.1 Característicasdosbosquesdemangueem imagensópticas

Para o estudo dos bosques de mangue é necessário compreendero comportamento

espectralda vegetação, e seu estudo permite que seja possívela extração de informações

desse alvo. O comportamento espectraldavegetação estáassociado ainteração daenergia
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eletromagnéticacom as folhas e os dosséis, jáque sãoos elementos visíveis nas imagens de

sensoresorbitais.

Vários autores como Centeno (2004), Jensen (2009), Novo (2010) e Ponzoni,

Shimabukuro e Kuplich (2012), descrevem o comportamento espectral da vegetação. Na

figura6, épossívelvisualizaraassinaturaespectraldeumafolhaverdesadia.

Figura6 - Assinaturaespectralcaracterísticadeumafolhaverde

Fonte: Ponzoni, ShimabukuroeKuplich,2012; adaptadodeNovo, 1989.

Novo (2009), porexemplo, divide acurvade reflectânciadavegetação (figura6) em 3

partes:

a) até0,7 m, queserefereàregiãodovisível. Nestaregião, areflectânciadavegetação

é baixa(menorque 20%), dominando aabsorção porpigmentos em 0,48 m e 0,62

m. E em 0,52 mm háum pequenoaumentodereflectância.

Estaabsorção porpigmentos acontece principalmente devido as clorofilas ae b, os

mais importantes pigmentos absorvedores da luz azul e vermelha. Além disso, outros

pigmentos são atuantes na absorção de energia na faixa do visível(porém em proporção

menor do que as clorofilas), como os carotenos amarelos, xantofilas amarelo-claras,

ficoeritrina, ficocianinaeantocianina(JENSEN, 2009).
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b) entre 0,7 m e 1,3 m, região onde a reflectância da vegetação sadia aumenta

significativamentedevidoaestruturacelular(mesófiloesponjoso).

Em resumo, estaregiãoé geralmente caracterizadapelaaltareflectância(40 – 60%),

alta transmitância (40-60%) e relativamente baixa absortância (5-10%) (JENSEN, 2009).

c) entre 1,3 m e 2,5m, região do infravermelho médio onde a reflectância da

vegetaçãoédominadapeloconteúdodeáguadasfolhas.

A relaçãoexistentenestaregiãoéquequantomaioroteordeáguanasfolhasmenora

reflectância. Quando aumidade diminui, os picos de absorção também diminuem e afolha

passaarefletirmaiorquantidadedeenergiaincidente(CENTENO, 2004).

Essas características possibilitam a compreensão de que a reflexão da radiação

eletromagnéticapelas folhas depende dasuacomposição químicae de suaestruturacelular

(Ponzoni, ShimabukuroeKuplich, 2012).

A figura 7 mostra a curva espectral de folhas de duas espécies de mangue do

manguezaldaBaíadeVitória(ES), quesecomportam comoacurvatípicadavegetação, com

altareflectâncianoinfravermelhopróximoe baixareflectâncianovisívele noinfravermelho

deondascurtas(SWIR) (SILVA etal., 2020).

Figura7- ReflectânciamédiadeduasespéciesdemangueidentificadasnaBaíadeVitória(ES)

Fonte: Silvaetal., 2020.
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O conhecimento deste comportamento espectralé importante paradiferenciaro mangue de

outrosalvos, assim comodiferenciarespéciesdemangue. Silva(2012), porexemplo, fazuma

comparação entre as respostas espectrais das espécies R. mangle, A. schaueriana e L.

racemosa no estuário do rio Itapessoca (PE), utilizando espectrorradiometria. O estudo

mostrou que, das três, aR. mangle apresentamaiorreflectâncianaregião do infravermelho

próximo em relação as outras espécies e que na região do verde o comportamento dessas

espéciesésemelhante.

A partir da reflectância da vegetação é possível calcular os chamados índices de

vegetação, que tem por finalidade realçar partes das cenas que apresentam densidades

variadas de cobertura vegetal para estimar e analisar diferentes variáveis biofísicas e

bioquímicasdavegetaçãocomo: clorofila, índicedeáreafoliar, biomassaentreoutros(SANO

etal., 2019). Esses índices sãoformados apartirde operações aritméticas realizadas entre as

bandas de uma imagem explorando o comportamento espectralda vegetação para realçar

determinadascaracterísticas(ZANOTTA; FERREIRA; ZORTEA, 2019).

Para este trabalho, serão apresentados 3 (três) índices de vegetação que serão

utilizados posteriormente para processamento, sendo eles o NDVI, o NDWI e o SAVI. A

escolhadesses três índices estárelacionadacom acomum utilização deles em detecção de

manguezais naliteratura(KUENZER etal, 2011; WAHAB; KAMARUDIN,2018; RHYMA

etal., 2020, ZHANG etal. 2016). Maisinformaçõessobreosprincipaisíndicesdevegetação

existentespodem serencontradasem Jensen(2009) eSanoetal., (2019).

O NDVI (Normalized Difference Vegetation Index), desenvolvido porRouse etal.

(1974), utiliza características espectrais da vegetação nas faixas do vermelho e do

infravermelhopróximo. A vegetaçãosadiaabsorve radiaçãonaregiãodovisível, utilizando

comofonte de energiaparaoprocessode fotossíntese e reflete muitaradiaçãonaregiãodo

infravermelho próximo (RHYMA et al., 2020). O NDVI se correlaciona com certas

propriedades biofísicas dodosselvegetaltais comooíndice de áreafoliar, coberturavegetal

fracionada, condição davegetação e biomassa(JIANG etal., 2006). Este índice é utilizado

para construção de perfis sazonais e temporais das atividades da vegetação (PONZONI;

SHIMABUKURO; KUPLICH, 2012), além derealçarocontrasteexistenteentrevegetaçãoe

outrosalvoscomosoloecorposhídricos. Elepodesercalculadoapartirdaequação3:

(3)

Onde,
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: reflectâncianaregiãodoinfravermelhopróximo;

: reflectâncianaregiãodovermelho.

Porserumarazãonormalizada, osvaloresresultantesdessecálculoestãoentre-1 e1,

dependendodareaçãodaatividade de fotossíntese conduzidapelavegetaçãoverde saudável

(RHYMA etal., 2020). Os valores mais próximos a 1 indicam umavegetação com maior

vigor e densidade, valores próximos a 0 indicam uma superfície não vegetada e valores

negativosgeralmentecorrespondem acorposhídricos.

Entretanto, apesar de bastante utilizado, o NDVI possui desvantagens como: (1)

influênciadeefeitosruidososaditivos; (2) asuasaturaçãoquandooLAI é muitoalto, apesar

de ter grande correlação; (3) sua sensibilidade a variações do substrato sob o dossel

(JENSEN, 2009).

DeformaaminimizarainfluênciadosolonoresultadofinaldoNDVI, foi propostaa

inclusão de uma constante “L” gerando o índice conhecido como SAVI (Soil-Adjusted

VegetationIndex) (HUETE,1988). O SAVI édefinidopor(equação4):

(4)

Onde,

: reflectâncianaregiãodoinfravermelhopróximo;

: reflectâncianaregiãodovermelho;

L: fatordeajusteparaosubstratododossel.

Estaconstante“L” podevariarde0 a1 eosvaloresótimos, segundoHeute(1988) são

de: (1) L=1 para densidades baixas de vegetação; (2) L= 0,5 para densidades médias;(3)

L=0,25 paradensidadesaltasdevegetação.

O NDWI (Normalized Difference Water Index), também conhecido como NDMI

(Normalized Difference Moisture Index), propostoporGao(1996), éum índicequeexploraas

características da vegetação baseado nas bandas do infravermelho próximo e do

infravermelho médio. A reflectânciadaregião do infravermelho médio estárelacionadaao

conteúdo de água existente nas plantas. Desta forma, este índice consegue acompanhar

mudançasnabiomassaenosestressesdeumidadedavegetação(GAO, 1996). O NDWI pode

sercalculadoapartirdaequação5.

(5)
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Onde,

: reflectâncianaregiãodoinfravermelhopróximo;

: reflectâncianaregiãodoinfravermelhomédio.

Assim comoos outros índices, oNDWI fornece valores que variam entre -1 e 1, em

que valores próximos a 1 representam maior biomassa e conteúdo de água (ZHANG et

al.,2016).

3.3.2 Característicasdosbosquesdemangueem imagensSAR

O mapeamentodaextensãoetiposdemanguetevefoconautilizaçãodedadosópticos

devidoavantagem particulardessesdadosdeconseguirem distinguiráreasdemangueenão-

manguerelativamentebem (LUCAS etal., 2009). Entretanto, existeum problemarelacionado

aosensoriamentoremotoópticoque é apresençade nuvens nas imagens, causandooclusão

dos alvos na superfície terrestre. Isso faz que com que, muitas vezes, não seja possívela

extração de informações de determinados objetos apartirdestas imagens. Umaopção para

resolvereste problema é a utilização de imagens SAR, pois elas não são atenuadas pelos

efeitos atmosféricos como ocorre no sistema óptico (PEREIRA; KAMPEL; CUNHA-

LIGNON, 2011).

Os radares de aberturasintética(SAR) são sistemas ativos que transmitem sinais na

faixa de micro-ondas em um ângulo de incidência oblíquo e medem o sinal do

retroespalhamento nadireção do sensor(MEYER, 2019). As propriedades das micro-ondas

possibilitam o imageamento através de nuvens – por causa da grande transmissividade

existentenessafaixa- esuainteraçãocom feiçõesnasuperfícieterrestrepodem proporcionar

informações sobre indicativos de teorde umidade, salinidade e suas características físicas

comoforma, tamanhoeorientação(WOODHOUSE, 2006).

Por se tratarem de sistemas ativos, os sensores SAR permitem o controle da

polarizaçãodosinaltantonasuaemissãoquantorecepção, ouseja, aorientaçãodoplanode

oscilaçãodosinal. Destaforma, amaioriados sensores sãopolarizados linearmente e podem

transmitire/ou receberde formahorizontale/ou vertical(MEYER, 2019). A intensidade de

energia que retorna para o sensorpode variarem função de parâmetros do sensor, como

comprimentodeonda, polarizaçãoeângulodeincidência, além dosparâmetrosdoalvocomo

constantedielétrica, rugosidadeegeometria(PEREIRA, 2011).

Um dos benefícios da utilização de SAR em estudos florestais é que, além da não

atenuação daatmosfera, o retroespalhamento é sensívelaos elementos estruturais florestais
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(como folhas, galhos e troncos), tendo o grande potencialde estimarparâmetros biofísicos

(TOWNSEND, 2002). Essasensibilidade depende dos parâmetros do sensor, sendo um dos

mais importantes a frequência do sinal de micro-ondas, pois para frequências menores a

capacidade das micro-ondas em penetrar o dossel vegetal e, portanto, interagir com os

componentesvegetaisaumenta(LUCAS etal., 2007).

As principais bandas utilizadas nosensoriamentoremotoporSAR, e suas aplicações

podem serobservadasnoquadro1.

Quadro1 - PrincipaisbandasutilizadasnosensoriamentoremotoporSAR

Banda Frequência
(GHz)

Comprimento
deonda(cm) Aplicaçõesecaracterísticas

X 8 - 12 3,8 - 2,4
SAR de alta resolução. Usado para monitoramento
urbano, aplicações com gelo e neve; possui pouca
penetraçãoem vegetação.

C 4 - 8 7,5 - 3,8

Utilizado para mapeamento global, detecção de
mudanças, monitoramento de áreas com pouca a
moderada vegetação (Maior penetração na vegetação
em relação a banda X; maior coerência;), aplicações
com gelo, oceanosenavegaçõesmarinhas.

S 2- 4 15 - 7,5 Usopequenoporem em crescimentoparaobservaçãoda
terrautilizandoSAR; Monitoramentodeagricultura.

L 1 -2 30 - 15
SAR demédiaresolução; Aplicaçõesem monitoramento
geofísico, biomassa e mapeamento de vegetação. Tem
grandepenetração.

P 0.3 - 1 100 - 30 Aplicações relacionadas com biomassa, mapeamento e
avaliaçãodevegetação.

Fonte: AdaptadodeMeyer, 2019.

A partir deste quadro, é possível notar que quanto menor a frequência, e

consequentemente maioro comprimento de onda, mais penetração navegetação existe. Isto

mostra que a utilização das bandas de menor frequência podem melhores para estudos

aplicadosamapeamentodevegetaçãoebiomassa.

Lucas etal., (2009), citam que antes do lançamento do ALOS/PALSAR em 2006, a

maioria dos trabalhos de caracterização de mangues utilizando SAR eram realizadas com

sensores que operavam na banda-C (λ= 5,6cm), que interage primeiramente com o dossel

vegetaldos bosques de mangue e dificultavao processo de separação de mangue de outros

tipos de vegetação. Como o PALSAR trabalha na região da banda-L (λ=23,5cm), e esse

comprimento de onda penetra através das folhas e interage primeiramente com os

componentes lenhosos da vegetação, este sensor representou um marco na observação,

caracterização, mapeamento e monitoramento de mangues, principalmente por fornecer
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informaçõessobreaestruturatridimensionalebiomassadavegetaçãoeapresençaeextensão

deinundações(LUCAS etal., 2009; LUCAS etal., 2007).

A interação das micro-ondas com as diferentes superfícies é descritaem relação aos

mecanismosdeespalhamento. Essesmecanismospodem serobservadossimplificadamentena

figura8.

Figura8 - PrincipaismecanismosdeespalhamentoconsideradosparadadosSAR

Fonte: Meyer, 2019.

A partirdafigura8 os mecanismos de espalhamentopodem serdescritos em função

dos alvos: o espalhamento superficialocorre na superfície dos objetos e depende de sua

rugosidade. Acontece em solos expostos, pastagens, estradas e superfícies pavimentadas; o

espalhamentovolumétricoacontecequandoosinalsepropagamúltiplasvezesnointeriordos

objetos, como ocorre nos dosséis vegetais. E o espalhamento double-bounce, que ocorre na

interaçãocom edifícios, troncos de árvores, postes e outras estruturas verticais que desviam

umaprimeirareflexãoinicialdevoltaparaosensor(MEYER, 2019).

Wange Imhoff(1993) analisaram os mecanismos de espalhamentodos componentes

do manguezal, sendo eles: (1) espalhamento de superfície (2) espalhamento volumétrico do

dossel, (3) espalhamento da interação tronco-solo (double bounce), (4) interação entre as

raízesaéreaseosolo(double bounce) e(5) múltiplasinteraçõesentreodosseleosolo. Essas

interaçõespodem serobservadasnafigura9.
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Figura9 - Principaismecanismosdeespalhamentorelacionadosaoscomponentesdomanguezal

Fonte: AdaptadodeWangeInhoff, 1993.

Entenderosmecanismosdeinteraçãodasmicro-ondascom osprincipaiscomponentes

do manguezal é muito importante para compreensão e interpretação das imagens SAR.

Simard(2019) mostraque omecanismode espalhamentopredominante depende daestrutura

do dossel vegetal. No caso dos manguezais, o espalhamento volumétrico diminui e o

espalhamento double-bounce aumentanas copas fechadas e abertas, respectivamente. Além

disso, asmarésbaixaseestaçõessecaselevam aquantidadedematériaorgânicanosoloesua

rugosidade superficial, causando elevação do espalhamento superficial. O coeficiente de

retroespalhamentotambém variade acordocom os sistemas de raízes expostas, pois algumas

espécies de vegetação suportam grandes raízes aéreas enquanto outras têm pneumatóforos

(LUCAS et al., 2007). Já quando a superfície dos manguezais está alagada, o

retroepalhamento double-bounce aumenta, devido a interação dos troncos e com os solos

alagados(RICHARDS etal., 1987; WANG; IMHOFF,1993).

Embora essas iterações sejam bem conhecidas, segundo Lucas et al., 2007, o

mapeamentoecaracterizaçãodemanguesusandoabandaL écomplicadopor:

1) similaridadesnarespostadabanda-L demangueseáreasflorestaisadjacentes;

2) mangues com extenso sistemade raízes aéreas têm um retroespalhamento menor

nabanda-L (particularmentenapolarizaçãoHH), oquepodecausarconfusãocom

áreasnãovegetadas;

3) o retroespalhamento da banda-L é realçado quando mangues estão totalmente

inundados;

Poristo, pode-seadicionaroutrostiposdeinformaçõesparamelhorcaracterizaçãodos

mangues, como porexemplo imagens ópticas (TOWNSEND,2002; LUCAS etal., 2007).
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Destaforma, ousoem conjuntodessesdoistiposdedadospodefornecermelhorperformance

em classificaçõesdesseecossistema(ABDEL-HAMID etal., 2017; JHONNERIE etal., 2015,

KUENZER etal.,2011).

3.4 CLASSIFICAÇÃO DIGITAL DE IMAGENS

A detecção de objetos em imagens de Sensoriamento Remoto pode serrealizadade

formavisual, pormeiodafotointerpretação- em que oanalistausade elementos comocor,

textura, forma, tamanho e padrões, para identificar objetos - e também por técnicas de

processamento digital de imagens (PDI) que permitem uma automação na aquisição de

informações. Nessesentido, afunçãoprimordialdoPDI éfacilitaraidentificaçãoeaextração

deinformaçõescontidasnasimagensparaposteriorinterpretação(CRÓSTA, 1992).

Um dos processos que permitem a distinção e o reconhecimento dos diferentes

materiais existentes na superfície é a classificação automática. Ela se baseia nos

comportamentosespecíficosdecadamaterialaolongodoespectroeletromagnético, em quea

intensidade da energia eletromagnética refletida pelo objeto é registrada pelo sensor e é

associadaaum pixelnaimagem.

Segundo Crósta(1992), o pixelrepresentao menorelemento de umaimagem, com

localização “x” e “y” definida em um sistema de coordenadas representando uma área na

superfície terrestre. Cada pixel, possui uma dimensão “z” denominado nível de cinza ou

númerodigital(ND) queretrataaintensidadedaenergiaeletromagnéticamedidapelosensor.

Portanto, aclassificação automáticatem afinalidade de atribuir“rótulos” aos pixels que os

associem aum objetoreal, pormeiodealgoritmoscomputacionais, levandoem consideração

seusnúmerosdigitais.

Os classificadores podem ser divididos em classificações pixel-a-pixel ou por
regiões, onde os primeiros levam em consideraçãoas informações espectrais dos pixels para

rotularregiõescom característicassemelhantespormeioderegrasdeprobabilidade. Jáospor

região, realizam um processo de agrupamento dos pixels preliminarmente à classificação.

Outra categorização são a de classificadores supervisionados, em que o usuário contribui

com seu conhecimento daáreaparadefiniras classes, ou nãosupervisionados, em que o

analista não participa da seleção dos grupos (classes) e é o computador que gera

automaticamenteaseparaçãodeclasses(CENTENO, 2004).

Além disso, os algoritmos de classificação podem serdefinidos como paramétricos
ou como não paramétricos, sendo os paramétricos caracterizados por modelarem as
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fronteiras de decisão entre as classes de treinamento com um número fixo de parâmetros

independentemente donúmerode amostras disponíveis (RUSSEL; NORVIG, 2009), fazendo

umasuposiçãoinicialsobreaformadadistribuiçãodeprobabilidadedasclasses(ZANOTTA;

FERREIRA; ZORTEA, 2019). O desempenho e exatidão dos classificadores paramétricos

está ligado à distribuição normal dos dados, ocasionando problemas quando se utiliza

imagens com comportamento mais heterogêneo (ANDRADE; FRANCISCO; ALMEIDA,

2014). Em contrapartida, os classificadores não paramétricos não demandam que os dados

sigam algumadistribuiçãoem particular, ouseja, eles focam aestruturalocaldos dados sem

assumira priori umaformaespecíficaafunçãoque seráajustada(ZANOTTA; FERREIRA;

ZORTEA, 2019).

3.4.1 MáximaVerossimilhança(MaxVer)

Um dos classificadores supervisionados paramétricos mais comuns utilizados com

imagensdesensoriamentoremotoéoMáximaVerossimilhança(MaxVer) (RICHARDS; JIA,

2006). Esse classificadorconsideraaponderaçãodas distâncias entre as médias dos valores

dos pixels das classes utilizandoparâmetros estatísticos. Ele assume que todas as bandas têm

distribuição normal e calcula a probabilidade de um dado pixel pertencer a uma classe

específica(INPE, 2008). Partedoprincípiodequecadapixeléclassificadoàclassequetem a

maisaltaprobabilidadedepertencer, ouseja, suamáximaverossimilhança.

Matematicamente, Richards e Jia(2006) descrevem que, sendo um vetorde níveis

de cinza para um pixelno espaço multiespectral, a classificação por MaxVer, é feita de

acordocom:

, se paratodo (6)

onde,

= classei;

= probabilidadede pertenceraclasse ;

= probabilidadedaclasse ocorrernaimagem.

Como esse classificador assume que todas as classes têm a distribuição de

probabilidade normalmultivariadaas probabilidades ( e ) são calculadas a

partirdos dados de treinamentofornecidos peloanalista. Um aprofundamentodamatemática
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envolvidanesseclassificadorpodeserencontradoem RichardseJia(2006), Centeno(2004) e

MeneseseAlmeida(2012).

SegundoCrósta(1992), paraaclassificaçãoutilizandoesteclassificadorserprecisa, é

necessárioquehajaum númerorazoavelmenteelevadodepixelsparacadaconjuntodedados

de treinamento(preferencialmente acimade cem) paraque nãohajaoriscode otamanhoda

amostra não seja suficiente para a classe se aproximarde uma distribuição normal. Além

disto, o autorrecomendaque, porserum classificadorcom base naprobabilidade, tenha-se

números de pixels porclasse de amostragem semelhantes e que sejam tomadas mais doque

umaáreadeamostragem porclasse.

Percebe-se, portanto, que o MaxVer é um classificador dependente das amostras

coletadas e daquantidade de amostras, exigindodousuáriobastante atençãoe conhecimento

da imagem a ser classificada. Caso o usuário não consiga definir áreas de treinamento

bastante representativas, pode acontecer de a imagem classificada conter imprecisões

(CRÓSTA,1992).

3.4.2 Random Forest (RF)

O Random Forest é um classificador não paramétrico, desenvolvido por Breiman

(2001), quetem umaabordagem deaprendizagem em conjunto. Sheykhmousaetal. (2020, p.

5) afirma que “aprendizagem em conjunto é um esquema de aprendizagem de máquina

(machine learning) paraaumentaraprecisão através daintegração de vários modelos para

resolveromesmoproblema”. Destaforma, aintegraçãodeváriosclassificadoresem conjunto

diminui a variância e pode produzirresultados mais confiáveis (SHEYKHMOUSA etal.,

2020).

O RF parte desse princípio e sua ideia básica consiste em combinar várias

classificações provenientes de várias árvores de decisões, treinadas individualmente em

distintossubconjuntosdedados. Esseclassificadorselecionaaleatoriamentesubconjuntosdas

amostras de treinamento (bootstrap dataset) e seus atributos, produzindo várias árvores de

decisão e, a partirdisto, são introduzidos os dados de entrada simultaneamente em cada

árvore(ZANOTTA; FERREIRA; ZORTEA, 2019).

Das amostras de classificação, dois terços dela são usadas para treinaras árvores,

enquanto o um terço restante é usado para validação cruzada interna para estimação do

desempenhodomodelo, comomostraafigura10.
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Figura10 - ModelodoRandom Forest

Fonte: AdaptadodeSheykhmousaetal., 2020.

Dafigura10, pode-se verificarque aclasse finalé definidaapartirdaclassificação

provenientedecadaárvorenum processoconhecidocomovotaçãopormaioria. A classefinal

aserrotuladaseráaquelaquetivermaisvotos.

ParaautilizaçãodoRF, é necessárioestabelecer2 parâmetros: onúmerode árvores

(Ntree) eonúmerodevariáveisaserem selecionadasetestadasnasárvores(Mtry) (BELGIU;

DRĂGUŢ, 2016). Estes autores aindamostram que estudos recomendam o uso do valorde

500 paraNtree, pois aacuráciadaclassificaçãonãomelhoraacimadeste valor. ParaoMtry,

quedependedosdadosutilizados, érecomendadoconfigurarparaaraizquadradadonúmero

devariáveisdeentrada.

AsprincipaisvantagensrelacionadasautilizaçãodoRF sãoaprecisão, aeficiênciana

implementação de grandes conjuntos de dados (BREIMAN, 2001) e pode ser de grande

interesse na classificação de dados provenientes de diversas fontes (KULKARNI; LOWE;

2016). Além desses autores, Sheykhmousa etal. (2020) resumem outras vantagens do RF

como:

1) manusearmilharesdevariáveisdeentradasem eliminação;

2) reduziravariânciasem aumentaroviésdaspredições;

3) computar as proximidades entre pares de amostras que podem ser usados na

localizaçãodeoutliers (valoresatípicos);

4) serrobustoaoutliers eruídos; e
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5) sercomputacionalmentemaisleveem comparaçãocom outrosmétodosdeconjunto

deárvores.

Outra característica importante do RF é que as amostras utilizadas para validar o

modelo são usadas paraavaliaramedidade importânciadas variáveis (do inglês Variable

Importance Measures – VIMs) (BOULESTEIX etal., 2012). O VIM permite ao modelo

avaliare classificaras variáveis em termos de significânciarelativa, ouseja, quais variáveis

foram maissignificativasparaaclassificação.

3.5 ANÁLISE DA ACURÁCIA DE CLASSIFICAÇÕES

A avaliação de acurácia de uma classificação é um passo muito importante para

analisardadosdeSR (BANKO, 1998). Elaédefinidacomoaproximidadedosresultadosdas

observações, cálculos ou estimativas aos valores verdadeiros ou aos valores aceitos como

verdadeiros (USGS, 1990). Ou seja, diferentemente da precisão - que expressa o grau de

dispersãodadistribuiçãodas observações - aacuráciaé um conceitoque estárelacionadoao

graude proximidade de umagrandezaestatísticacom ovalorconsideradoverdadeiroparao

qualelafoi estimada(MONICO etal., 2009).

Depois que uma classificação é realizada, é necessário que uma avaliação dos

resultados sejafeita. Estaavaliaçãotem umaimportânciatãogrande que, segundoLillesand,

KiefereChipman(2015, p. 576), estáassociadaafrase: “umaclassificaçãonãoestácompleta

atéquesuaexatidãosejaavaliada”. Istoestárelacionadoaofatodetodasaplicaçõesrequerem

umaavaliação de exatidão quantitativaparareforçarconfiançanas informações geradas em

qualquerrelatórioouinferênciasquesejam feitasapartirdeles(OLOFSSON etal., 2014).

Reforçandoessanecessidade, Congalton(2001) citaalgumas das razões pelas quais a

avaliaçãodeacuráciaétãoimportante:

1. A necessidade de sabero quão bem você está realizando (a classificação) e de

aprendercom seuserros;

2. A capacidadedecompararquantitativamenteosmétodosdeclassificação; e

3. A capacidade de usaras informações resultantes de suaanálise de dados espaciais

em algum processodetomadadedecisão.
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3.5.1 Matrizdeerro

A formamais comum de expressaraacuráciade umaclassificação é preparando a

matriz de erro (também conhecida como matriz de confusão ou matriz de contingência)

(LILLESAND, KIEFER e CHIPMAN, 2015; CONGALTON, 1991; CONGALTON, 2001).

Asmatrizesdeerrocomparam, categoriaporcategoria, arelaçãoentreosdadosdereferência

conhecidos (verdade terrestre) e os resultados correspondentes de uma classificação

automatizada(LILLESAND; KIEFER; CHIPMAN, 2015). Estes dados de referênciapodem

sercoletados de várias fontes incluindo fotointerpretação, observações medições de campo

(CONGALTON, 2001).

Esta matriz é representada por uma matriz quadrada que expressa o número de

unidades de amostra (pixels, grupos de pixels ou polígonos) atribuídos a uma categoria

específica em relação a categoria geral. As colunas representam os dados de referência

enquanto as linhas indicam a classificação gerada a partir dos dados de Sensoriamento

Remoto. A diagonal principal da matriz lista as unidades de amostra corretamente

classificadas(CONGALTON, 1991; CONGALTON, 2001).

A representaçãodamatriz de erroé mostradanatabela1, além dissoas métricas ou

medidasdescritivasbaseadasem CongaltoneGreen(2019) quepodem serobtidasapartirda

matrizdeerrospodem servistasnasequações7, 8 e9.

Tabela1 - ExemploesquemáticodeumamatrizdeerroReferênciaClasse 1 Classe 2 Classe 3 Classe k Total (ni+)Classificação Classe 1 n11 n12 n13 n1k n1+Classe 2 n21 n22 n23 n2k n2+Classe 3 n31 n32 n33 n3k n3+Classe k nk1 nk2 nk3 n4k nk+Total(n+j) n+1 n+2 n+3 n+k n
Fonte: AdaptadodeCongaltoneGreen, 2019 eOrloffsonetal., 2014.

Congalton e Green (2019) explicam que assumindo que n amostras são distribuídas

em k² células, cadaamostraéatribuídaaumadask classesnomapa(geralmenteaslinhas) e,

independentemente, para uma das mesmas k classes no conjunto de dados de referência

(geralmente as colunas). O termo nij denotao número de amostras classificadas naclasse i

(i=1,2, ..., k) nomapaenaclasse j (j=1,2, ..., k) nosdadosdereferência. Osautoresutilizam o
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termon+i paraindicarosomatóriodasamostrasnacolunai eotermoni+ paraosomatóriodo

númerodeamostranalinhai.

Sabendo que na diagonal principal da matriz estão as unidades de amostra

corretamenteclassificadas, aacuráciaglobal(OA, doinglêsOverall Accuracy) entreosdados

classificadoseosdadosdereferênciapodem sercomputadospelaequação7.

(7)

Em outras palavras, acuráciaglobalé obtidaatravés dadivisão do número totalde

unidadesdeamostracorretamenteclassificadas(somadosvaloresdadiagonalprincipal) pelo

númerototaldeunidadesdeamostradereferência(n).

Além doOA, outramétricascom afinalidaderepresentaraacuráciadeumaclasseou

categoriaindividualmenteepodem sercalculadasdemaneirasemelhante, comoaacuráciado

produtoreacuráciadousuário.

A acuráciadoprodutor(PA, doinglês Producer’s Accuracy) mede oquãobem uma

determinadaárea(ouclasse) foi classificada(BANKO, 1998). Pode sercalculadaatravés da

divisão do número de pixels (ou unidades de amostras) corretamente classificados em cada

categoria(nadiagonalprincipal ) pelonúmerode pixels doconjuntode teste usadopara

essacategoria(o totaldacoluna ). Matematicamente, aacuráciado produtorparauma

classej podesercalculadaapartirdaequação8.

(8)

Já a acurácia do usuário (UA, do inglês User’s Accuracy), é uma medida de

confiabilidade do mapa (BANKO, 1998), ou seja, a probabilidade de que um pixel

classificado em uma determinada categoria represente essa categoria na realidade

(LILLESAND; KIEFER; CHIPMAN, 2015).

(9)
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Quando as unidades de amostrasão de tamanho diferentes, umaabordagem baseada

nacontagem parageraramatrizdeerros, jánãoémaisapropriada. Nolugardela, umamatriz

deerrosbaseadanaárea(ouproporçãodeárea) podeserutilizada(CONGALTON; GREEN,

2019). Olofssonetal. (2014), indicam autilizaçãodamatrizdeerrobaseadaem proporçãode

área como uma boa prática para avaliação de acurácia, permitindo estimara acurácia do

usuárioedoprodutordeformaimparcialeaestimativadeáreadasclassesdeacordocom os

dadosdereferênciaedoerropadrãodasestimativasdasáreas. A tabela2, mostraaadaptação

damatrizdeerrobaseadaem contagem deunidadesdeamostraparaproporçãodeárea.

Tabela2 - Exemplomatemáticodeumamatrizdeerrobaseadaem proporçãodeáreaReferênciaClasse 1 Classe 2 Classe 3 Classe k Total (ni+)Classificação Classe 1 p11 p12 p13 p1k p1+Classe 2 p21 p22 p23 p2k p2+Classe 3 p31 p32 p33 p3k p3+Classe k pk1 pk2 pk3 p4k pk+Total(n+j) p+1 p+2 p+3 p+k 1
Fonte: AdaptadodeOrlofssonetal. (2014).

Destaforma, baseadoem Olofssonetal. (2014), aquantidadeabsolutadeamostras

(oupixels nas amostras) pode serconvertidaem proporçãode áreaestimada apartirda

equação10,

(10)

Em que,

= proporção de área estimada para a classe da imagem classificada i e a classe de

referênciaj;

Wi = proporção de áreadaclasse daimagem classificada i, calculadapeladivisão daárea

ocupadapelaclassei sobreototaldeáreadaimagem classificada;

= númerodepixelsparaaclassedaimagem classificadai eaclassedereferênciaj;

= númerototaldepixelsparaaclassei.

A partirdisto, as principais métricas comoacuráciaglobal, acuráciadousuárioe do

produtorbaseadaem proporçãode áreapodem sercalculadas de formaanálogaas equações

11, 12 e13.
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A acuráciaglobal, portanto, édescritapelaequação11,

(11)

= estimativadeacuráciaglobalparacadaclasse;

= proporçãoestimadaparaaclasseponderadapelaproporçãodeáreaestimada.

Jáaacuráciadeprodutor, portanto, podeserdescritapelaequaçãoabaixo,

(12)

Em que,

= estimativadaacuráciadoprodutorparaaclassej;

= proporçãoestimadaparaaclassej ponderadapelaproporçãodeáreaestimada(Wi);

= totaldaproporçãoestimadaparaaclassej ponderadapelaproporçãodeáreaestimada;

Similarmente, aacuráciadousuáriopodeserdescritaem termosdeproporçãodeárea

atravésdaequação,

(13)

Onde,

= estimativadaacuráciadousuárioparaaclassei;

= proporçãoestimadaparaaclassei ponderadapelaproporçãodeáreaestimada(Wi);

= totaldaproporçãoestimadaparaaclassei ponderadapelaproporçãodeáreaestimada;

Outras métricas, portanto, podem serestimadas como o intervalo de confiançapara

acurácia global(IC) e a variância estimada para a acurácia global( ). A variância

estimadaparaaacuráciaglobalpodesercalculadasegundoaequação14.
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(14)

Onde,

= variânciaestimadaparaaacuráciaglobal;

= proporçãodeáreadaclassedaimagem classificadai;

= estimativadaacuráciadousuárioparaclassei;

= númerototaldepixelsparaaclassei.

Porfim, ointervalodeconfiançaparaaacuráciaglobalpodesercalculadopor,

(14)

Em que,

IC = intervalodeconfiançaparaaacuráciaglobal;

= estimativadaacuráciaglobal;

= valordetestetpara95% deprobabilidadeencontradonatabelat student ( = 1,96);

= variânciaestimadaparaaacuráciaglobal.

3.5.2 ÍndiceKappa

Outra métrica que é utilizadaparaavaliação de acuráciade mapas de coberturada

terra é o índice Kappa. A análise Kappa é uma técnica multivariada discreta utilizada na

avaliação da precisão para determinar estatisticamente se uma matriz de erros é

significativamente diferente de outra (BISHOP et al., 1975). Ela utiliza os elementos da

matriz de confusãoretratandoograude concordânciados dados, gerando, assim um aspecto

de confiabilidade e precisãodos dados classificados (PERROCA; GAIDZINSKI, 2003). Em

outraspalavras, aestatísticaKappaéamedidadadiferençaentreaconcordânciarealentreos

dados de referênciae um classificadorautomáticoe aconcordânciacasualentre os dados de

referênciaeum classificadoraleatório(LILLESAND; KIEFER; CHIPMAN, 2015).
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O resultadoderealizarumaanáliseKappaéumaestatísticaKHAT ( umaestimativa

da Kappa), que também pode serusada como outra medida de concordância ou acurácia

(COHEN, 1960). A equação15 mostraocálculode KHAT baseadonas variáveis damatriz

deconfusãodatabela1, segundoCongaltoneGreen(2019).

(15)

Os valores de Kappa variam no intervalo de 0 a 1, sendo os valores próximos a 1

significando umamelhorqualidade dos dados classificados. Isto pode servisto natabela3

atravésdoagrupamentoqualitativopropostoporFonseca(2000).

Tabela3 - Agrupamentoqualitativodevaloresdekappa

ÍndiceKappa Desempenho
<0 Péssimo

0 < k≤ 0,2 Ruim
0,2 < k≤ 0,4 Razoável
0,4 < k≤ 0,6 Bom
0,6 < k≤ 0,8 MuitoBom
0,8 < k≤ 1,0 Excelente

Fonte: Fonseca, 2000.

Apesardo coeficiente Kappaaindaserbastante utilizado paraavaliação de acurácia

em dados de Sensoriamento Remoto, existem preocupações que faz com que ele não seja

recomendadoparamedidageralde acuráciade um mapa(STRAHLER etal., 2006). Foody

(2002), em sua revisão de literatura aborda a superestimação da concordância casual no

cálculo de kappao que subestimaaacuráciadaclassificação, além de não serumamedida

baseada em probabilidade (STEHMAN; CZAPLEWSKI, 1998). Olofsson etal. (2014) e

Pontius e Millones (2011) também citam alguns problemas relacionados ao kappa e

desaconselham seuuso.
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4 METODOLOGIA

O processometodológicofoi estabelecidoconformefluxogramaaseguir(figura11):

Figura11 - Fluxogramadametodologiaabordada

Fonte: O autor, 2021.
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A partirdeste fluxogramaé possívelverificartodas as etapas metodológicas, partindo

da aquisição de dados e passando pelas etapas de pré-processamento, classificação

supervisionadae avaliaçãodaacuráciadas classificações, até chegaràelaboraçãode mapas

temáticosecomparaçãodosresultadosobtidos.

4.1 ÁREA DE ESTUDO

Paraaaplicaçãodaclassificaçãosupervisionadautilizandoos classificadores citados, a

área de estudo escolhida foram os bosques de mangue existentes na Área de Proteção

Ambiental(APA) de Santa Cruz (PE). Ela é uma Unidade de Conservação (UC) de uso

sustentável (figura 12), criada a partir doDecreto nº 32.488 de 17 de outubro de 2008,

abrangendo os Municípios de Itamaracá, Itapissumae parte de Goiana, contendo umaárea

total de 38.692ha, sendo 24.943hacorrespondentesà área continental e

13.749hacorrespondentesàáreamarítima.

Figura12 - Mapadelocalizaçãodaáreadeestudo

Fonte: O autor, 2021.
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A criação da APA de SantaCruz estáintrinsecamente ligadaaos impactos sobre o

meio ambiente causados pela ação humana, e teve o objetivo de proteger a diversidade

biológica e os recursos hídricos, além de disciplinar o processo de ocupação do solo,

preservarpaisagens e assegurarasustentabilidade dousodos recursos naturais dessaregião

(COUTINHO; SULAIMAN; CARBONE, 2018).

Sua relevância ecológica está relacionada à presença de várias Unidades de

Conservação(UC’s) comoseis Refúgios de VidaSilvestre (RVS’s): Matade Amparo, Mata

doEngenhoSãoJoão, MataEngenhoMacaxeira, MatadeJaguaribe, MataLançodosCações

e Mata de Santa Cruz (LEI ESTADUAL nº 13.539, 12/09/2008). Estas áreas apresentam

vegetação de Mata Atlântica e vêm sofrendo com a pressão das atividades como:

desmatamentos, queimadas, ocupaçõesirregulares, despejosdelixoe caçadeaves, pequenos

mamíferos e répteis (COUTINHO, SULAIMAN & CARBONE, 2018). Além disso, aAPA

possui três áreas estuarinas definidas como áreas de proteção: Estuário do rio Itapessoca,

Estuário Jaguaribe e Complexo Estuarino Canalde SantaCruz (LEI ESTADUAL nº 9.931,

11/12/ 1986), sendo o Complexo Estuarino do Canalde SantaCruz é um dos ecossistemas

mais importantes do litoral do Estado de Pernambuco, em virtude de sua grande

biodiversidade e produtividade primáriae secundária, representando umaunidade ecológica

degrandesignificadoambientalesocioeconômico(FADURPE/CPRH, 2010).

O zoneamento do território da APA de Santa Cruz delimita as áreas conforme o

padrão paisagístico do terreno, agrupando espaços que possuam características similares

identificáveis. Cadadelimitaçãoé denominadade Unidades Ambientais Homogêneas (UAH)

e foram estabelecidas com base nas diferenciações de um ou mais componentes de relevo,

coberturavegetal, clima, pedologia, arranjoestruturaletipodelitologia. A figura13 mostraa

divisãodaAPA noquedizrespeitoasUnidadesAmbientaisHomogêneas.



52

Figura13 - APA deSantaCruz

Fonte: FADURPE/CPRH, 2010b.

Dentrodessescritérios, aunidadeambientalqueenglobaoManguezaleEcossistemas

associados corresponde aUAH 05 que é equivalente a10,55% daAPA com umaáreade

4.082,02ha (FADURPE/CPRH, 2010a). A figura 14 mostra a localização da UAH 5

individualmentenaAPA deSantaCruz.
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Figura14 - UAH 5 (em verde) sobrecomposiçãocoloridafalsacorRGB453, realçandoavegetação

existentenosmanguezais

Fonte: O autor, 2021

De acordo com FADURPE/CPRH (2010b), esta unidade tem grande importância

ecológica, devido a várias espécies de peixes, crustáceos e moluscos que utilizam esses

ambientes comoáreade proteção, alimentaçãoe reprodução. Além disso, aUAH 5 tem uma

importância econômica para as populações locais por fornecer alimento, combustível,

materiais paraconstrução, estandosujeitoaforte pressãode uso, oque levaaoassoreamento

eadegradaçãodecertostrechos.

Em relação à flora, esta unidade abriga extensos bosques de mangue da APA

apresentando umaalturamédiaem torno de 6m, com espécies de vegetação típicas dessas

áreas. Essacomposiçãoflorísticaconstitui quatroespéciesquevariadeacordocom otipode

sedimento, talqualinfluêncianacomposiçãoenaestruturadosbosques. Sãoelas:

• Rizophora mangle (manguevermelho) queé aespéciedominantenaestruturadavegetação

chegandoatéaolimitedaterrafirme;
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• Langucularia racemosa (mangue branco) passaadominarnaestruturado bosque indo na

direção da terra firma, pois os sedimentos nessa faixa contêm um pouco mais de areia,

tornando-seargilo-arenosos;

• Avicennia Schaueriana (mangue preto) que predominaonde asalinidade das águas e oteor

deareiadossolossãomaisaltos, nasproximidadesdomar;

• Conocarpus erectus (mangue de botão) ocorre nos trechos mais elevados nas margens do

manguezalmais próxima da terra firme e geralmente forma populações pouco numerosas

(FADURPE/CPRH, 2010b).

Destaforma, aAPA SantaCruzcaracteriza-secomoumaregiãoimportanteequedeve

sermonitoradaconstantemente paraaobservaçãodas mudanças ocorridas porações naturais

eantrópicasparaajudarnatomadadedecisãodaproteçãodessesrecursosnaturais.

4.2 AQUISIÇÃO DE DADOS

Para a execução das classificações supervisionadas foram baixadas uma imagem

ópticaLandsat-5/TM eduasimagensderadarALOS/PALSAR quecobriam aáreadeestudo.

Além disto, foram adquiridos o zoneamento das unidades de conservação homogêneas

(UAH’s) daAPA deSantaCruzem formatovetorial(ESRI shapefile) pormeiodaCPRH eas

classesdeusoecoberturadosolodessaregiãoatravésdoMapBiomas.

Paraopré-processamentodas imagens, classificações supervisionadas e avaliaçãoda

acuráciafoi utilizadoosoftwareQGIS versão3.10.12 A Coruña, com instalaçãoadicionaldo

complementoSemi-Automatic Classification plugin (SCP). O QGIS aindafoi utilizadocomo

plataformaparaaproduçãodos mapas temáticos. Além disso, foi necessáriaainstalaçãodo

software SNAP/STEP parahabilitaraclassificaçãoRandom Forest noQGIS.

Em resumo, osmateriaisutilizadosnodesenvolvimentodestetrabalhoforam:

a) umaimagem Landsat-5/TM com datadeaquisiçãode06/09/2010;

b) duasimagensALOS/PALSAR, ambascom datasdeaquisiçãode24/09/2010;

c) zoneamentodasUAH’sem formatovetorial(CPRH);

d) classesdeusoecoberturadosolodoanode2010 (MapBiomas);

e) software QGIS versão3.10.12 - A Coruña;

f) Semi-Automatic Classification plugin (SCP) versão7.0.0;

g) software SNAP/STEP versão8.0;

h) Google Earth Pro;
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A imagem Landsat-5/TM foi adquiridano repositório de imagens daUSGS (United

States Geologial Survey) levandoem consideraçãoapresençadenuvensnaregiãodaAPA de

SantaCruzeoseuníveldeprocessamento. Optou-se, portanto, em fazerodownload deuma

imagem da coleção 2 (Landsat Collection 2) e nível de processamento 2 (Level-2). Esta

coleçãopossui, porexemplo, melhorias nas imagens em relaçãoaacuráciadageometria, ao

modelodigitaldeelevaçãoeacalibraçãoradiométricaquandocomparadasacoleção1. Além

disso, onívelde processamento2, geraimagens denominadas de produtos científicos, que já

se apresentam calibrados em reflectância e temperatura de superfície. Essas imagens são

geradas utilizando um software especializado chamado LEDAPS (Landsat Ecosystem

Disturbance Adaptive Processing System) (USGS 2015). O LEDAPS usa o modelo de

transferênciaradiativa6S parareduzirefeitos atmosféricos, como espalhamento e absorção,

nasimagensLandsat/TM (MASEK etal. 2006).

Ascaracterísticasdestaimagem podem serobservadasnoquadro2 abaixo:

Quadro2 - Principaiscaracterísticasdaimagem Landsat-5/TM utilizada

Nomedoproduto LT05_L2SP_214065_20100906_20200823_02_T1
Sensor/Satélite TM/Landsat-5
Dataehoradeaquisição 06/09/2010 - 12:19:18 (GMT)
Path/Row 214/065
NíveldeProcessamento 2
Coleção 2
TipodeProduto Science Product - Surface Reflectance
Bandas 1-5,7(BLUE, RED, GREEN, NIR, SWIR1 eSWIR 2)
Direçãodevoo Descendente
Resoluçãoespacial(m) 30
Tipodedado Uint16

Fonte: Metadadosdaimagem/ USGS, 2010.

JáasimagensSAR, foram adquiridasnoASF (Alaska Satellite Facilities) data search.

Láforam pesquisadas e baixadas duas imagens dosensorALOS/PALSAR domesmoanoda

imagem óptica, com nível processamento RTC (Radiometric Terrain Corrected)

compreendendo a mesma área de estudo. Estes produtos (RTC) são disponibilizados no

formato“GeoTiff” eapresentam ambasascorreçõesgeométricaseradiométricas, tornando-os

assim, mais acessíveis a comunidade de usuários. Além disso, essas imagens são

disponibilizadas nas resoluções espaciais de 12,5m (high resolution) e 30m (low resolution),

sendoestaúltimacompatívelcom asresoluçõesdasimagensLandsat-5/TM.
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As especificações das imagens SAR baixadas podem ser observadas nos quadros

abaixo(quadros3 e4).

Quadro3 - Principaiscaracterísticasdaprimeiraimagem ALOS/PALSAR utilizada

Nomedoproduto ALPSRP248557030
Sensor/Satélite PALSAR/ALOS
Dataehoradeaquisição 24/09/2010 - 01:11:02 (GMT)
Frequência(GHz) 1,27
Comprimentodeonda
(cm) 23,6

Modo FBD - Fine Beam Dual
Polarizações HH+HV

NíveldeProcessamento
RTC - Radiometric Terrain

Corrected
Direçãodevoo Ascendente
Resoluçãoespacial(m) 30 (low resolution)
Tipodedado Float32

Fonte: Metadadosdaimagem/ASF, 2010.

Quadro4 - Principaiscaracterísticasdasegundaimagem ALOS/PALSAR utilizada

Nomedoproduto ALPSRP248557020
Sensor/Satélite PALSAR/ALOS
Dataehoradeaquisição 24/09/2010 - 01:10:54 (GMT)
Frequência(GHz) 1,27
Comprimentodeonda
(cm) 23,6

Modo FBD - Fine Beam Dual
Polarizações HH+HV

NíveldeProcessamento
RTC - Radiometric Terrain

Corrected
Direçãodevoo Ascendente
Resoluçãoespacial(m) 30 (low resolution)
Tipodedado Float32

Fonte: Metadadosdaimagem/ASF, 2010.

Paraautilizaçãodeimagensderadarem ambientescosteiroséimportanteaaquisição

dainformaçãodoníveldamarénomomentodaaquisiçãodaimagem. Nestadata, apartirde

dados da Diretoria de Hidrografia e Navegação da Marinha do Brasil (DHN) a maré se

encontravaseca, com valorespróximosaode0,4m naestaçãomaregráficadoPortodoRecife

(quedistaaproximadamente27km daAPA deSantaCruz).
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Foram necessárias duas imagens de radarparaacoberturadaáreade estudo. Desta

forma, foi necessáriorealizarumamosaicagem entreessasduasimagensparaprosseguircom

asetapasposteriores.

Devidoaofatode ovetordaUAH-5 estarrelacionadocom oecossistemamanguezal

comoum todo, foi necessáriaautilizaçãode dados de outrafonte paraquantificaromangue

existentenaAPA. Porisso, foram adquiridosdadosdasériehistóricadoMapbiomas(Projeto

de Mapeamento Anualda Cobertura e Uso do Solo no Brasil) que é uma iniciativa com

finalidade de gerar uma série histórica de mapas anuais de uso e cobertura da terra,

contribuindo parao entendimento dadinâmicado uso do solo no Brasile em outros países

tropicais(Mapbiomas, 2021).

Destaforma, foram baixadas em formatorasteras classes de usoe ocupaçãodosolo

do biomaMataAtlânticado ano de 2010 (coleção 5) e estas informações foram recortadas

paraAPA deSantaCruz(figura15). Apósorecorteaclassedemanguefoi selecionadaesua

áreafoi calculada, resultandoem 3476,35haparaoanocitado(figura16).

Figura15 - UsoecoberturadosolodaAapadeSantaCruzutilizandodadosdoMapbiomas

Fonte:O autor, 2021.
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Figura16 - Seleçãodaclasse"mangue" (àdireita) em relaçãoasclassesdeusoecoberturadaAPA de

SantaCruz– 2010 (àesquerda)

Fonte: O autor, 2021.

4.3 PRÉ-PROCESSAMENTO

Nesta seção será abordado o pré-processamento, que consiste em um conjunto de

atividades de preparação, organização e estruturação dos dados. Aqui serão apresentadas as

etapas de preparaçãodas imagens adquiridas paraclassificaçãosupervisionada, sendoelas: a

definição dos bandsets de classificação, conversão radiométrica, geoprocessamento

(empilhamento, recorteereprojeção) eocálculodosíndicesfísicos.

4.3.1 Definiçãodosbandsets declassificação

Estaetapase referiu adefinição de cadaconjunto de dados aserclassificado pelos

algoritmosMaxVereRF. Foram definidos, portanto, 4 conjuntosdedados(nomeadosaqui de

“bandsets”) geradosapartirdacombinaçãodeinformaçõesdasbandasdaimagem óptica, da

imagem SAR e dos índices de vegetação(NDVI, SAVI e NDWI). O critérioescolhidopara

essa combinação foi introduzir informações de outras fontes à imagem óptica e assim
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observarodesempenhode cadaclassificadorcom oacréscimode informações diferentes. As

combinaçõesgeradaspodem serobservadasnatabela4, abaixo.

Tabela4 - Definiçãodosbandsets paraclassificação

Número do
bandset

Combinação de
bandas

Quantidade de
bandas Descrição

1 TM 6 TM1-5,7;
2 TM+SAR 9 TM1-5,7,HH, HV, HH/HV;
3 TM+ÍNDICES 9 TM1-5,7,NDVI, NDWI, SAVI.
4 TM+SAR+ÍNDICES 12 TM1-5,7,HH, HV, HH/HV,NDVI, NDWI, SAVI.

Fonte: O autor, 2021.

As etapas seguintes de pré-processamento estão relacionadas a construção e

preparaçãodessesbandsets paraclassificação.

4.3.2 ConversãoRadiométrica

A conversão radiométricadas imagens foi realizadaafim de transformaro número

digitalarmazenadonospixelsem unidadesfísicas. Destaformaaimagem Landsat-5/TM, por

serum produtocientíficojácalibradoem reflectânciadesuperfície, tem seusnúmerosdigitais

convertidosdeformalinearpormeiodaequação16:

(16)

Onde,

: reflectânciadesuperfície(calculadapeloalgoritmoLEDAPS);

: fatorde redimensionamentomultiplicativoespecíficoporbanda, presente noarquivode

metadadosdaimagem ( 0,0000275);

: fator de redimensionamento aditivo específico por banda, presente no arquivo de

metadadosdaimagem ( -0,2);
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: valores do pixel quantificados e calibrados de produtos padrão (número digital);

Já para os dados SAR, as imagens RTC são disponibilizadas com calibração em

gamma0 ( , queéarazãoentreapotênciaquevoltadeumaporçãodoterrenoeapotência

emitidaparaestamesmaporçãode terreno. Este tipode dadosuportaavaliações estatísticas,

entretanto, quandoexibidos nosoftware GIS, aimagem aparece escura, oque dificultaasua

utilização paraanálise visual. Destaforma, aimagem foi convertidade gamma0 para“dB”

(decibéis) vistoqueéumaunidadequemelhoraavisualizaçãoedistribuiçãodosdadosetem

boadocumentaçãonasbibliografiasestudadas.

A conversãoentreessasunidadespodeserrealizadaapartirdaequação17.

(17)

onde,

: Imagem intensidadecom valoresexpressosem decibéis(dB);

: Imagem intensidadecom valoresexpressosem gamma0 ( ;

4.3.3 Geoprocessamento

Estaetapacompreende o empilhamento, recorte e reprojeçãodas imagens utilizadas.

Depois das imagens terem sido convertidas radiometricamente, elas foram empilhadas, ou

seja, as bandas de cadasensorforam agrupadas em um únicoarquivo, gerando, inicialmente,

um stack paraoLandsat-5/TM e um paraoALOS/PALSAR. Composições coloridas feitas a

partirdessesdoisprodutosiniciaispodem servistasnafigura17.
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Figura17 - ComposiçõescoloridasgeradasapartirdoempilhamentodasbandasdossensoresTM ePALSAR

Fonte: O autor, 2021.

Devidoàs diferenças existentes entre as imagens TM e PALSAR em relaçãoas suas

dimensões, elas foram recortadas para ficarem com as mesmas extensões. Para este fim,

utilizou-se comoreferênciaos limites máximos daextensãogeográficadovetordaAPA de

SantaCruz, comopodeservistonafigura18.

Figura18 - Recortedaáreadeestudoutilizadoparaclassificação

Fonte: O autor, 2021.



62

Apósrecorte, osbandsets foram reprojetadosparaoSistemaGeodésicodeReferência

vigente no Brasil que é o SIRGAS2000, utilizando o sistema de projeção Universal

TransversodeMercator(UTM) zona25 Sul.

4.3.4 Cálculodosíndicesfísicos

Os índices físicos foram calculados baseados nas equações 3, 4 e 5, mostradas na

seção 3.3.1. Utilizando a calculadora de campo do QGIS e substituindo as variáveis das

equaçõespelasbandasdosensorTM, tem-se:

a) NDVI

(18)

Onde,

NDVI: índicedevegetaçãopordiferençanormalizada.

TM4: banda4 dosensorTM referentearegiãoespectraldoinfravermelhopróximo;

TM3: banda3 dosensorTM referentearegiãoespectraldovermelho;

A imagem resultantedocálculodoNDVI podeservistanafigura19.
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Figura19 - NDVI daáreadeestudo

Fonte: O autor, 2021.

b) NDWI

(19)

Onde,

NDWI: índicedeumidadepordiferençanormalizada;

TM4: banda4 dosensorTM referentearegiãoespectraldoinfravermelhopróximo;

TM5: banda3 dosensorTM referentedoinfravermelhomédio(SWIR 1);

A imagem resultantedocálculodoNDWI podeservistanafigura20.
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Figura20 - NDWI daáreadeestudo

Fonte: O autor, 2021.

c) SAVI

(20)

Onde,

SAVI: índicedevegetaçãoajustadoparaosolo;

TM4: banda4 dosensorTM referentearegiãoespectraldoinfravermelhopróximo;

TM3: banda3 dosensorTM referentearegiãoespectraldovermelho;

L: constantequeminimizaoefeitodosolo.

Paraeste trabalho foi adotado o valorde L = 0,16 devido aestudos que apresentam

bonsresultadosparadetecçãodemanguecom estevalor(SILVA, 2012).

A imagem resultantedocálculodoSAVI podeservistanafigura21.
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Figura21 - SAVI daáreadeestudo

Fonte: O autor, 2021.

Além docálculodosíndicesfísicos, foi geradaumadivisãoentreasbandasHH eHV

daimagem ALOS/PALSAR, oqueproporcionoumaisumainformaçãoaseracrescentadanas

classificações.

4.4 CLASSIFICAÇÃO SUPERVISIONADA

Aqui são abordadas todas as etapas referentes à execução da classificação

supervisionadapropriamente dita. As etapas são: definiçãodas classes de ocupaçãodosolo,

amostragem eclassificação.
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4.4.1 Definiçãodasclasses

As classes de cobertura do solo foram definidas baseando-se nos principais alvos

existentes naregiãode estudocom oauxíliodas delimitações das UAH’s. Foram definidas,

portanto, 12 (doze) classesparaaclassificação, comopodeservistonoquadro5.

Quadro5 - Definiçãoedescriçãodasclassesparaclassificação

Macroclas-
ses Classes Descrição

Mangue Mangue Bosques ou florestas de mangue.

Não mangue

Mata Atlântica Vegetação de mata atlântica, presente em várias unidadesde conservação na APA.Área Urbana Áreas consolidadas ou de expansão urbana queconcentram maior parte da população.ÁreaAntropizada Áreas referentes a pastagens, áreas degradadas,assentamentos, culturas de cana-de-açúcar, cocopolicultura e silvicultura.Areia Areia de praia, bancos de areia.Solo Exposto1 Solos exposto de tonalidade clara.Solo Exposto2 Solo exposto de tonalidade intermediária.Solo Exposto3 Solo exposto de tonalidade escura.Rio Corpos hídricos.Oceano Ambiente marinho.Nuvem Nuvens.Sombras Sobra de nuvens.
Fonte: O autor, 2021.

Como o objetivo do estudo é mapearas apenas o mangue, as demais classes foram

agrupadas em umaúnicaclasse denominada“não-mangue” (quadro 5). Naprática, isso faz

com que algoritmo reclassifique automaticamente todas as outras classes diferentes de

mangueem umaúnicaclasse.

4.4.2 Amostragem

Asamostrasdetreinamentoparaasclassificaçõesforam coletadasusandooSCP, que

possui ferramentas específicas para esta finalidade. A amostragem foi realizada atribuindo

rótulos de classes e macroclasses para cada vetorcoletado e aquisição desses vetores foi

realizada pensando em atenderas especificações de cada classificador, principalmente em
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relação a quantidade de pixels amostrados. É importante ressaltar que as amostras de

treinamento coletadas foram as mesmas para cada classificação, a fim de possibilitar a

comparaçãoentreosresultadosem cadaclassificador.

Ao todo, foram coletados 7135 pixels como amostras de treinamento para

classificação, adquirindo de 600 a700 pixelno totalparacadaclasse. Como aamostragem

depende daexistênciadoalvonacenaclassificada, algumas classes nãochegaram atotalizar

um númerode600 pixels.

A figura 22 apresenta a espacialização dos vetores utilizados para treinamento dos

classificadoreseoquadro6 aquantidadedeamostrasparacadaclasse.

Figura22 - Espacializaçãodasamostrasdetreinamentoporclasse

Fonte: O autor, 2021.

Paracadaclassificação, foi utilizadaas mesmas amostras de treinamento, oque é de

extremaimportânciaparaqueosresultadosgeradospossam sercomparados.
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Quadro6 - Quantidadedeamostras(pixels) porclasse

Macroclas-
ses Classes Quantidade

de pixels
Mangue Mangue 666

Não mangue

Mata Atlântica 641Área Urbana 646Área Antropizada 674Areia 545Solo Exposto 1 536Solo Exposto 2 657Solo Exposto 3 610Rio 614Oceano 623Nuvem 631Sombras 292
Total de amostras = 7135Fonte: O autor, 2021.

4.4.3 MáximaVerossimilhança

Como o SCP jápossui o classificadorMaxVerimplementado em suas ferramentas,

pararealizaraclassificaçãoénecessárioapenascarregarasamostrasdetreinamentoeindicar

o bandset a serclassificado. Destaforma, foram classificados todos os 4 bandsets criados

previamente, utilizandoamesmaamostradetreinamento.

Pararealizaracomparaçãoentreosresultados, énecessárioquealém dasamostrasde

treinamento, os parâmetros de classificação sejam os mesmos. Devido a isto, alguns

parâmetrosprecisam serconfiguradosparaarealizaçãodaclassificação, comoporexemplo, o

limiarde aceitação. Para que todos os pixels naimagem fossem classificados, o limiarde

aceitaçãofoi definidocomo0 (zero) paratodososbandsets. Asconfiguraçõesdefinidaspara

classificaçõescom MáximaVerossimilhançapodem servistasnafigura23.
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Figura23 - PaineldeclassificaçãodoMaxVernoSCP

Fonte: O autor, 2021.

É importante frisarque, verificandoem Congedo(2020), amatemáticaimplementada

pelo SCP paraeste classificadorestáem concordânciacom o que foi apresentado naseção

3.4.1.

4.4.4 Random Forest

A classificaçãoporRandom Forest exigiu, primeiramente, quefosseindicadoaoSCP

odiretórioquecontém oarquivoexecutáveldoSNAP. Destaforma, énecessárioqueoSNAP

esteja instalado e funcionando corretamente para que a classificação usando o SCP seja

possível - já que ele não possui este algoritmo diretamente implementado em suas

ferramentas. Entretanto, nãoénecessárioinicializaroSNAP pararealizaçãoaclassificação.

Assim como no MaxVer, é necessário manter os parâmetros de classificação do

Random Forest idênticos acadaprocessamento. Poristo, dos parâmetros existentes, foram

definidos como fixos o número de amostras aleatórias (4756) – o que equivale a2/3 (dois

terços) das amostras de treinamento - e o número de árvores geradas (Ntree = 500) acada

classificação, podendoessesparâmetrosserem vistosnafigura24.
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Figura24 - PaineldeclassificaçãodoRandom ForestnoSCP

Fonte: O autor, 2021.

4.5 AVALIAÇÃO DA ACURÁCIA DAS CLASSIFICAÇÕES

Nesta seção serão abordados os procedimentos metodológicos executados para

avaliaçãodeacuráciadasclassificações.

4.5.1 Aquisiçãodeamostrasdevalidação

Neste trabalho, o dado de referência que seria utilizado para validação das

classificaçõesseriaovetorreferenteaUAH-5, disponibilizadopelaCPRH. Entretanto, como

ditoanteriormente, adefiniçãodessaUAH se caracterizacomo“Manguezais e ecossistemas

associados”, implicando na existência de várias regiões dessa camada vetorialque não se

referem apenas aos bosques de mangue, e sim aoutros elementos do ecossistema, além de

apresentarpoucaqualidade posicionalquandoobservadoem sobreposiçãoaimagem (figura

25).
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Figura25 - EspacializaçãodovetorreferenteaUAH 5 edivergênciasentreovetoreaimagem

Fonte: O autor, 2021.

Na figura 25, é possívelperceberque o vetorreferente a UAH-5(em verde) cobre

áreas naimagem que não são vegetação, mas que pertencem ao ecossistema. Destaforma,

paraevitarerros relacionados apixels que não correspondem amacroclasse “mangue” nas

amostrasdevalidaçãoqueinduzissem aerrosnamatrizdeconfusão, decidiu-seusaroGoogle

Earth Pro como ferramenta de aquisição dessas amostras. Essa ferramenta se apresenta

bastante útil porque, além de apresentar imagens com melhor resolução espacial, o que

facilita a fotointerpretação, também dá acesso série histórica de imagens do Google,

permitindosuautilizaçãocomoreferênciaparaacoletadasamostras.

Assim, utilizando imagens da série histórica datadas de agosto de 2010, foram

coletados vários polígonos como amostras de validação, delimitando regiões referentes as

macroclasses por meio de interpretação visual. É importante ressaltar que estas amostras

foram coletadas apenas dentro da delimitação da APA de Santa Cruz apesar do recorte

geográficodaimagem apresentarumaextensãoum poucomaior. Além disso, emboraovetor

daUAH-5 nãotenhasidoutilizadocom dados de referênciaparaaavaliaçãodaacuráciadas

classificações, eleauxiliouacoletadeamostrasreferentesaosbosquesdemangue, jáqueeles

poderiam serencontradosnointeriordessespolígonos.

Os polígonos, porfim, foram definidos de formaanãocoincidirem com as amostras

de treinamentoe foram todos reprojetados paraomesmosistemageodésicode referênciado

projeto(SIRGAS2000/UTM 25S). Aotodoforam coletados 4156 pixels paraavalidaçãoda
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classificação, que representam cerca 37% em relação ao todo (amostras de treinamento +

amostras de validação). As figuras 26 e 27 mostram as amostras utilizadas, destacados como

pequenospolígonosvermelhos.
Figura26 - EspacializaçãodasamostrasdevalidaçãonoGoogleEarthPro

Fonte: O autor, 2021.

Figura27 - AquisiçãodeamostrasdeavaliaçãonoGoogle Earth Pro utilizandoasériehistórica

Fonte: O autor, 2021.
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4.5.2 EstatísticasdeAvaliação

A avaliação da acurácia das classificações foi realizada por meio de relatório

estatísticogeradopelopróprioSCP apartirdaferramenta“Accuracy”. Paraistoé necessário

indicarnoplugin aimagem classificada, osdadosdereferênciaeocampopresentenosdados

dereferênciaqueserácomparadocom aclassificação, comopodeserobservadonafigura28.

Figura28 – PaineldeavaliaçãodeacuráciadoSCP

Fonte: O autor, 2021.

É importante ressaltarque, de acordo com a documentação do SCP, as estatísticas

geradaspelaferramentaestãoem consonânciacom oquefoi mostradonaseção3.5.
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5 RESULTADOS E DISCUSSÕES

Os resultados obtidos pormeio das classificações supervisionadas dos bandsets por

meiodosclassificadoresMaxVereRandom Forest estãoexibidosnestaseção. Parafacilitara

visualização e entendimento de cada resultado separadamente, eles foram organizados por

bandset e, ao fim, foi realizada umacomparação entre eles em termos de acuráciaglobal,

índice kappa, áreae mapeamento temático. Além disso, todos os mapas gerados aqui estão

presentesnoapêndicedotrabalhoparamelhorvisualização.

5.1 CLASSIFICAÇÕES DO BANDSET 1

O mapa gerado a partir do resultado das classificações do bandset 1 pelos

classificadores supervisionados Máxima Verossimilhança e Random Forest podem ser

visualizadosnafigura29.

Figura29 - Resultadodaclassificaçãodobandset 1 utilizandoosclassificadoresMáximaVerossimilhançae

Random Forest

Fonte: O autor, 2021.



75

A partirdafigura29 é possívelpercebervisualmente odesempenhosemelhante entre

os dois classificadores. Istodeve-se aofatodeste bandsetserformadoapenas porbandas do

sensorTM, oque garante que as classes tenham distribuiçãoe estatísticaque se aproximada

distribuição normal. Esse desempenho semelhante se confirma quando analisados os

resultadosestatísticosdaclassificaçãoadiquiridosatravésdosrelatóriosdeprocessamentodo

SCP (tabelas5 e6).

Tabela5 - Matrizdeerro(baseadaem proporçãodeárea) eestatísticasdeacuráciadaclassificaçãodobandset 1

porMaxVer

Matriz de erro - Bandset 1 - Maxver
ReferênciaMangue Não Mangue Área (m²) Wi

Classificação Mangue 0,087 0,002 34389900 0,089Não mangue 0,039 0,873 353168100 0,911Total 0,126 0,874 387558000Área (m²) 48737126 338820874 387557999SE 0,0039 0,0039SE área 1527235 152723595% CI área 2993380 2993380PA [%] 69,20 99,80UA [%] 98,07 95,75Kappa hat 0,98 0,66Overall accuracy [%] = 95,96Kappa hat classification = 0,79
Fonte: O autor, 2021.

Tabela6 – Matrizdeerro(baseadaem proporçãodeárea) eestatísticasdeacuráciadaclassificaçãodobandset 1

porRandom Forest

Matriz de erro - Bandset 1 - Random Forest
ReferênciaMangue Não Mangue Área (m²) Wi

Classificação Mangue 0,088 0,002 34753500 0,090Não mangue 0,041 0,870 352804500 0,910Total 0,129 0,871 387558000Área (m²) 49846739 337711261 387557999SE 0,004 0,004SE área 1560718 156071895% CI área 3059008 3059008PA [%] 68,37 99,80UA [%] 98,06 95,53Kappa hat 0,98 0,65Overall accuracy [%] = 95,76Kappa hat classification = 0,78
Fonte: O autor, 2021.
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Das tabelas 5 e 6 pode-se verificaras semelhanças entre as acurácias globais, 95,95%

e 95,76% respectivamente paraoMaxVere oRandom Forest, assim comoos índices kappa,

com valores de 0,79 e 0,78 respectivamente, ambas se enquadrando como desempenhos

“muitobons” segundoadivisãopropostaporFonseca(2000). Além disso, épossívelperceber

umasimilaridadeentreasacuráciasdoprodutoredousuárionosdoismétodos.

Observa-setambém quehouvediferençasnocálculodasáreasclassificadasreferentes

aosbosquesdemangueexistentesnaAPA. ParaoMaxVeraáreacalculadafoi de3438,99ha

enquantoparaoRF foi de3475,35ha, resultando, portantonumadiferençade36,36ha.

5.2 CLASSIFICAÇÕES DO BANDSET 2

Já para o bandset 2, combinação entre bandas TM e do PALSAR, foi possível

perceber uma redução significativa no desempenho do classificador MaxVer apenas

comparandoaáreamapeadacomomanguepelosclassificadores(figura30).

Figura30 - Resultadodaclassificaçãodobandset 2 utilizandoosclassificadoresMáxima

VerossimilhançaeRandom Forest.

Fonte: O autor, 2021.
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Nessafigura, observam-se muitas falhas naclassificaçãoem relaçãoaoclassificador

MaxVer, indicando anecessidade, aposteriori, de aplicações de filtragem passa-baixa. Isto

pode serconsequênciadaintroduçãode dados de fontes diferentes (sensorópticoe radar) na

classificação. Por outro lado, também pode-se perceber a consistência existente na

classificação porRandom Forest em relação ao resultado do bandset 1. Essas verificações

visuaispodem serconfirmadasapartirdorelatórioestatísticomostradonastabelas7 e8.

Tabela7 - Matrizdeerro(baseadaem proporçãodeárea) eestatísticasdeacuráciadaclassificaçãodobandset2

porMaxVer

Matriz de erro - Bandset 2 - Maxver
ReferênciaMangue Não Mangue Área (m²) Wi

Classificação Mangue 0,051 0,001 20340000 0,053Não mangue 0,223 0,725 367208100 0,948Total 0,274 0,726 387548100Área (m²) 106239552 281308548 387548100SE 0,0077 0,0077SE área 2971995 297199595% CI area 5825109 5825109PA [%] 18,75 99,85UA [%] 97,92 76,49Kappa hat 0,97 0,14Overall accuracy [%] = 77,62Kappa hat classification = 0,25
Fonte: O autor, 2021.

Tabela8 - Matrizdeerro(baseadaem proporçãodeárea) eestatísticasdeacuráciadaclassificaçãodobandset2

porRandom Forest

Matriz de erro - Bandset 2 - Random Forest
ReferênciaMangue Não Mangue Área (m²) Wi

Classificação Mangue 0,10 0,00 37723500 0,10Não mangue 0,04 0,86 349824600 0,90Total 0,14 0,86 387548100Área (m²) 52880828 334667272 387548100SE 0,004 0,004SE área 1567247 156724795% CI area 3071805 3071805PA [%] 69,77 99,75UA [%] 97,80 95,43Kappa hat 0,97 0,67Overall accuracy [%] = 95,66Kappa hat classification = 0,79
Fonte: O autor, 2021
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Das tabelas 7 e 8, verifica-se estatisticamente a diminuição do desempenho do

classificadorMaxVernaclassificaçãodobandset 2 com valoresde77,62% deacuráciaglobal

e0,25 deíndicekappa, incluindo-se, portanto, nacategoriadedesempenho“razoável”. Além

disso, é interessante observar a acurácia do produtor para este classificador no valor de

18,75%, indicandoabaixacapacidade doclassificadorem distinguiras classes. Istodeve-se

também aofatode que aimagem SAR, neste casoespecífico, nãoofereceuinformaçãoque

permitissedisriminarosalvos.

Em relaçãoaclassificaçãoporRF, tem-seumaacuráciaglobalde95,66% eum índice

kappade 0,79 – o que enquadrao resultado como desempenho “muito bom”. Isso mostra

que, apesardamudançade dados de entrada, o RF conseguiu manterbom desempenho de

classificaçãoquandocomparadoaoMaxVer.

5.3 CLASSIFICAÇÕES DO BANDSET 3

Assim comoobandset2, obandset3 possui 9 bandas, diferenciando-se apenas pela

substituiçãodasbandasdoradarpelosíndicesfísicos. O mapeamentotemáticoresultantedas

classificaçõespodeservistonafigura31.
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Figura31 - Resultadodaclassificaçãodobandset3 utilizandoosclassificadoresMáximaVerossimilhançae

Random Forest

Fonte: O autor, 2021.

O resultado das classificações é semelhante ao bandset 2 no que diz respeito ao

desempenho dos classificadores em termos de mapeamento temático. De fato, a partirda

imagem 27, é possívelobservarafragmentaçãodaclassificaçãoporMaxVerem relaçãoao

Random Forest. Osresultadosestatísticosdessasclassificaçõessãomostradosnastabelas9 e

10.
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Tabela9 - Matrizdeerro(baseadaem proporçãodeárea) eestatísticasdeacuráciadaclassificaçãodobandset3

porMaxVer

Matriz de erro - Bandset 3 - Maxver
ReferênciaMangue Não Mangue Área (m²) Wi

Classificação Mangue 0,051 0,0011 20187900 0,052Não mangue 0,2299 0,718 367360200 0,948Total 0,2809 0,7191 387548100Área (m²) 108852122 278695978 387548100SE 0,0077 0,0077SE área 2990547 299054795% CI area 5861473 5861473PA [%] 18,15 99,85UA [%] 97,88 75,75Kappa hat 0,97 0,14Overall accuracy [%] = 76,90Kappa hat classification = 0,24
Fonte: O autor, 2021.

Tabela10 - Matrizdeerro(baseadaem proporçãodeárea) eestatísticasdeacuráciadaclassificaçãodobandset

3 porRandom Forest

Matriz de erro - Bandset 3 - Random Forest
ReferênciaMangue Não Mangue Área (m²) Wi

Classificação Mangue 0,0815 0,0019 32303700 0,083Não mangue 0,0455 0,8711 3,55E+08 0,917Total 0,127 0,873 3,88E+08Área (m²) 49205351 3,38E+08 3,88E+08SE 0,0043 0,0043SE área 1650446 165044695% CI area 3234874 3234874PA [%] 64,16 99,78UA [%] 97,74 95,04Kappa hat 0,97 0,61Overall accuracy [%] = 95,26Kappa hat classification = 0,75
Fonte: O autor, 2021

Pode-se observar(tabelas 9 e 10), que os resultados se mostraram semelhantes aos do

bandset 2. Parao MaxVer, obteve-se umaacuráciaglobalde de 76,90% e indice kappano

valor de 0,23, enquadrando-se, assim como no resultado do item anterior, como uma

classificação de desempenho “razoável”. Além disso, possuiu também uma acurácia do

produtorbaixaparaaclasse“mangue”, eporfim ovalordeáreaclassificadade2018,79ha. Já
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o RF possuiu acuráciaglobalde 95,26%, e índice kappade 0,75% enquandrando-se como

umaclassificação de “bom” desempenho. Em relação aárea, possuiu umaáreaclassificada

totalde3230,37ha, diferindodoMaxVerem 1211,58ha.

5.4 CLASSIFICAÇÕES DO BANDSET 4

Porfim, as classificações realizadas com obandset 4, que possui todas as bandas do

sensorTM, as bandas ALOS/PALSAR e os índices, tiveram o comportamento semelhante

aos dos resultados dos bandsets anteriores em termos de mapeamento temático. Os mapas

geradosdecadaclassificaçãopodem serobservadosnafigura32.

Figura32 - Resultadodaclassificaçãodobandset 4 utilizandoosclassificadoresMáximaVerossimilhançae

Random Forest

Fonte: O autor, 2021.

O mapa da figura 32 mostra grandes fragmentações existentes em relação ao

mapeamento temático daclasse mangue apartirdo classificadorMaxVere consistênciado
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classificadorRandom Forest com oaumentodaquantidade de dados de entrada. As tabelas

11 e12 mostram aavaliaçãodaacuráciadasclassificaçãodobandset 4.

Tabela11 - Matrizdeerro(baseadaem proporçãodeárea) eestatísticasdeacuráciadaclassificaçãodobandset

4 porMaxVer

Matriz de erro - Bandset 4 - Maxver
ReferênciaMangue Não Mangue Área (m²) Wi

Classificação Mangue 0,0465 0,001 18389700 0,0475Não mangue 0,2534 0,6991 369158400 0,9525Total 0,2999 0,7001 387548100Área (m²) 116224361 271323739 387548100SE 0,0079 0,0079SE área 3047423 304742395% CI area 5972948 5972948PA [%] 15,50 99,86UA [%] 97,96 73,40Kappa hat 0,97 0,11Overall accuracy [%] = 74,56Kappa hat classification = 0,20
Fonte: O autor, 2021.

Tabela12 - Matrizdeerro(baseadaem proporçãodeárea) eestatísticasdeacuráciadaclassificaçãodobandset

4 porRandom Forest

Matriz de erro - Bandset 4 - Random Forest
ReferênciaMangue Não Mangue Área (m²) Wi

Classificação Mangue 0,089 0,002 35156700 0,091Não mangue 0,034 0,876 352391400 0,909Total 0,122 0,878 387548100Área (m²) 47393471 340154629 387548100SE 0,0037 0,0037SE área 1431754 143175495% CI área 2806237 2806237PA [%] 72,56 99,77UA [%] 97,82 96,31Kappa hat 0,98 0,70Overall accuracy [%] = 96,45Kappa hat classification = 0,81
Fonte: O autor, 2021.

Deste último bandset, as tabelas 11 e 12, mostram os dois extremos de resultados

quantitavos paraclassificações, em que, o MaxVerobteve seu piorresultado e o RF o seu
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melhor. Em relação MaxVer, aclassificação teve um desempenho de 74,56% e um índice

kappa de 0,20 – desempenho próximo ao limiar entre “ruim” e “razoável”- os piores

resultadosentretodasasclassificações. Além disso, aclassemanguepossuiuumaacuráciade

produtorde15,50%, amenorem relaçãoatodososoutrosresultados.

JáparaoRF, os resultados se mostraram os melhores entre as classificações, obtendo

desempenhos de classificação de 96,45% de acurácia global e 0,81 de índice kappa,

classificando-se, portanto, em umaclassificaçãodedesempenho“excelente”.

5.5 RESUMO DOS RESULTADOS ESTATÍSTICOS DAS CLASSIFICAÇÕES

Paraumavisualizaçãomaisgeralem relaçãoaosresultados, atabela13 abaixomostra

um resumodasestatísticasdeacuráciadosdoisclassificadoresem cadabandset em termosde

acurácia global, acurácia do produtore usuário (apenas para a classe “mangue”) e índice

kappa.

Tabela13 - Resumodasprincipaisestatísticasdeavaliaçãodeacuráciaparaasclassificações

Bandset
MaxVer Random Forest
AO (%) PA (%) UA (%) k AO (%) PA (%) UA (%) k

1 95,96 69,20 98,07 0,79 95,76 68,37 98,06 0,78
2 77,62 18,75 97,92 0,25 95,66 69,77 97,80 0,79
3 76,90 18,15 97,88 0,24 95,26 64,16 97,74 0,75
4 74,56 15,50 97,96 0,20 96,45 72,56 97,82 0,81

Fonte: O autor, 2021.

Desta tabela é possívelverificarque o MaxVerteve um bom desempenho apenas

quando o bandset 1 foi usado paraclassificação – o que utilizou apenas bandas daimagem

óptica. A inclusão de dados de entrada de fontes diferentes culminou na diminuição da

acuráciaglobal, acuráciadoprodutore índice kappaparaesse classificador. Essadiminuição

de desempenhoestárelacionadacom acaracterísticadoclassificadorde assumirque todas a

bandasdaimagem deentradatem distribuiçãonormal, eistonãoocorrequandoéintroduzido

dadosdiferentes, comoosdadosSAR eosíndicesfísicos.

Em relação a acurácia do produtor, essa diminuição de desempenho significa que

houve reduçãodacapacidade doclassificadorde distinguire separaras duas classes baseado

nas amostras de avaliação. Além disso, nota-se aconsistênciados resultados daacuráciado

produtorpara este mesmo classificador, em torno de 97 a 98%. Indicando que, apesarda
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dificuldade do classificador em separar “mangue” de “não mangue”, todos os pixels

classificadoscomomanguetem grandeprobabilidadedeestarem consonânciacom averdade

terrestre. UmasoluçãoparaamelhoradosresultadosobtidosporMaxVernosbandsets2, 3 e

4, é autilizaçãode um filtropassa-baixacom afinalidade de diminuiroefeitosale pimenta

existentenasclassificações, generalizandooresultadoobtido.

Quanto ao Random Forest, este manteve uma boa acurácia global em todas as

classificações realizadas e obteve seus maiores valores estatísticos quando aquantidade de

bandasnobandsetfoi amaior(bandset 4), oquemostraqueaintroduçãodeoutrosdadosde

entradaajudou aclassificação. Isso pode serobservado mais especificamente em relação a

acuráciado produtorque teve valorde 72,56%, mostrando que de todas as 8 classificações

existentes, o RF utilizando todos os dados de entrada (bandset 4) proporcionou a melhor

separabilidadedasclassesmanguee“nãomangue”.

Para a análise em relação as áreas, a tabela 14 mostra um resumo das áreas

classificadascalculadasparacadaalgoritmoeadiferençaexistenteelas.

Tabela14 – Diferençaentreasáreasclassificadascomomangueem cadabandset

Bandset MaxVer (ha) RF (ha) (RF - MaxVer) (ha)
1 3438,99 3475,35 36,36
2 2034,00 3772,35 1738,35
3 2018,79 3230,37 1211,58
4 1838,97 3451,86 1612,89

Fonte: O autor, 2021.

Essa tabela revela as discrepâncias que existem no cômputo da área de cada

classificação. Isso é um problemacartográfico bastante relevante, pois apesardautilização

dos mesmos dados de entrada, foram geradas classificações temáticas diferentes e,

consequentemente, cálculo de áreas diferentes. Um exemplo disto é que, o resultado com

maioráreade mangue classificado foi o daclassificação do bandset 2 porRandom Forest

(3772,35 ha), enquanto amenorfoi aclassificação do bandset 4 porMaxVer(1838,97 ha),

resultandonumadiferençade1933,38 haem áreaclassificadas. Além disso, ovalordasáreas

se tornaram mais próximos quandoo MaxVerobteve o seumelhordesempenho, resultando

numadiferençade36,36 ha.

Para melhor visualização destes aspectos esta comparação também pode ser feita

atravésdegráficos(figura33).
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Figura33 - Gráficodacomparaçãoentreasáreasgeradaspelaclassificaçãodosbandsets porMáxima

VerossimilhançaeRandom Forest

Fonte: O autor, 2021.

Essafiguraexibeasdiferençasentreáreasdeformavisual, mostrandoquenobandset

1 existiuumamelhorequivalênciaentre os classificadores em termos de áreaclassificada. É

possívelvisualizartambém que, com aintroduçãode outras informações de entrada, aárea

classificadacomo mangue porMaxVerfoi diminuindo e, consequentemente, adiscrepância

entreovalordeáreacomputadofoi maior.

A comparaçãodasclassificaçõescom osdadosdoMapbiomasfoi realizadaapenasem

relaçãoaáreade classificação. Comoabordadonaseção4.2, aáreacalculadade mangue a

partirdo Mapbiomas na APA de SantaCruz parao ano de 2010 foi de 3476,35ha. Desta

formaatabela17, mostraasdiferençasem áreaentreasclassificaçõeseodadodereferência,

assim comooerropercentualabsoluto.
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Tabela15 - DiferençaentreasáreascalculadaseaáreadaclassemanguedoMapbiomas(2010)

Bandset d_MaxVer (ha) d_MaxVer (%) d_RF (ha) d_RF (%)
1 -37,36 1,07 -1,00 0,03
2 -1442,35 41,49 296,00 8,51
3 -1457,56 41,93 -245,98 7,08
4 -1637,38 47,10 -24,49 0,70

Fonte: O autor, 2021.

Comovistonatabela15, os resultados que mais se aproximaram daáreacomputada

pelo Mapbiomas foram aclassificação do bandset 1 porMaxVere RF (1,07% e 0,03% de

erro, respectivamente) e aclassificação do bandset 4 porRF (erro de 0,70%). Este tipo de

avaliaçãoem relaçãoaooutrodadodereferênciaéimportanteparasesaberaproximidadeda

classificaçãoem termosdeáreademapeametotemático.

Um fato interessante é que o Mapbiomas utiliza o RF como classificador

superviosinadoparaclassificaçãode 27 (vinteesete) classesdeusoecoberturadosolo. Para

realizarestaclassificaçãotãorobusta, utiliza104 (centoequatro) variáveisdeentrada, dentre

elas bandas multiespectrais, índices físicos e informações texturais e fracionadas destas

bandas. Porém, asclassificaçõesresultantesdobandset 1 (principalmenteporRF), mostraque

paraadiferenciaçãodaclasse mangue apenas com bandas dosensorópticoé suficiente para

atingir um resultado (em termos de área) próximo ao do Mapbiomas. Além do 1, a

classificaçãodobandset 3 porRF apresentavaloresdeáreapróximosaodoMapbiomascom

autilizaçãode todas as bandas (TM+SAR+ÍNDICES) e com umaacuráciaglobalum pouco

melhor(96,45%).

Por fim, uma característica importante das classificações por Random Forest é o

ranking de importância das variáveis porclassificação. O quadro 7, a seguir, mostra as 5

bandascom maiorimportânciaparaseparaçãoentreasclassese, portanto, maiorimportância

na classificação. Essas informações são disponibilizadas pelo SCP logo após que a

classificaçãoérealizada.
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Quadro7 - RankingderelevânciadasvariáveisnaclassificaçãoporRandom Forest

Ranking Bandset
1

Descrição
1

Bandset
2

Descrição
2

Bandset
3

Descrição
3

Bandset
4

Descrição
4

1º lugar Banda 5 TM 5(SWIR 1) Banda 5 TM 5(SWIR 1) Banda 8 ÍNDICE(NDWI) Banda11 ÍNDICE(NDWI)
2º lugar Banda 3 TM 3(RED) Banda 4 TM 4 (NIR) Banda 9 ÍNDICE(SAVI) Banda 5 TM 5(SWIR 1)
3º lugar Banda 4 TM 4 (NIR) Banda 6 TM 7(SWIR 2) Banda 7 ÍNDICE(NDVI) Banda12 ÍNDICE(SAVI)
4º lugar Banda 2 TM 2(GREEN) Banda 8 PALSAR(HV) Banda 5 TM 5(SWIR 1) Banda 4 TM 4 (NIR)
5º lugar Banda 6 TM 7(SWIR 2) Banda 7 PALSAR(HH) Banda 6 TM 7(SWIR 2) Banda10 ÍNDICE(NDVI)

Fonte: O autor, 2021.

Deste quadro é possível verificar que as variáveis que aparecem em 1º lugar no

rankingdeimportânciasãoabanda5 dosensorTM (SWIR 1) eoíndicedevegetaçãoNDWI.

ComooNDWI utilizaem seucálculoabandadoSWIR 1, pode-sedizerqueestabandateve

maiorrelevância num contexto global. Isto é de se esperarpois esta banda é sensívelao

conteúdode águapresente navegetaçãoe comoomangue tem acaracterísticade estarsob

frequentes inundações, a banda do SWIR 1, assim como o NDWI demonstram bom

desempenhonaclassificaçãodessealvo. Pode-senotartambém queosíndicesfísicos, quando

presentes nos bandsets, sempre aparecem entre as 5 bandas de maiorimportância, o que

indicaarelevânciadesses índices paraadiferenciaçãode tipos de vegetaçãoe de vegetação

com outrosalvos.

Além disso, é interessante notarque como não houve (neste caso específico) boa

separabilidade entre as classes naimagem de radar, as bandas doALOS/PALSAR aparecem

sórankingdaclassificaçãodobandset 2. Issopodeservistonafigura17 (seção4.3.2), ondeé

possívelobservarquenãoexiste, demodovisual, diferenciaçãoentreavegetaçãodemangue

e a vegetação de mata atlântica adjacente. Isso pode estarrelacionado com as dificuldade

apontadas porLucas etal. (2007), em que arespostadabanda-L de manguezais pode ser

semelhante adas vegetações adjacentes e, sabendoque amaré nãoestavaaltanohorárioda

aquisiçãodaimagem, omanguenãoestavainundado.
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6 CONSIDERAÇÕES FINAIS

A APA de SantaCruz é umaregião que necessitade monitoramento, devido asua

importânciasocioambiental, paraassim promoveraproteçãodosrecursoshídricos, aquíferos,

espécies raras e endêmicas que são encontradas na região, além de preservara cultura e

hábitos das comunidades tradicionais. A região conta com um importante acervo histórico

cultural para o estado de Pernambuco, além de sua relevância para a manutenção da

biodiversidademarinho-estuarina.

Neste trabalho, verificou-se a importância da avaliação da acurácia de uma

classificação como forma de comparação entre o desempenho de classificadores com

caraterísticas diferentes. Em relação aos resultados obtidos, as métricas de avaliação de

acuráciamostram que os dois classificadores têm bom desempenhoquandoutilizadas apenas

bandas de imagens ópticas na classificação. Isso se dá, como já foi explanado, pela

modelagem doclassificadorMaxVerdadistribuiçãode probabilidade das classes amostradas

naimagem. Entretanto, quandomudadososdadosdeentradasparabandsets com informações

de fontes diferentes, nota-se que oRandom Forest se tornamais robusto, mantendoumaboa

acuráciaglobalem todasasclassificações. Além disso, amelhoracuráciaglobal, doprodutor

e melhoríndice kappaobtidoneste estudofoi quandose utilizoutodas as bandas disponíveis

naclassificaçãoporessealgoritmo.

Portanto, aclassificaçãode mangues com qualquerum desses dois algoritmos apartir

de imagens ópticas (bandset 1) já seria suficientemente aceitável, dados os resultados de

acuráciaobtidos. Porém, percebe-se que ocritérioque deveráserobservadonaescolhaentre

um deles é o tipo de dado a ser utilizado na classificação; se os dados não possuírem

distribuição gaussianaé recomenda-se autilização de classificadores mais robustos como o

Random Forest.

Entretanto, comoestetrabalhosepropõesapenasasepararasmacroclasses“mangue”

e“nãomangue”, épossívelquehajamudançasem relaçãoaacuráciadasclassificaçõesseela

fosse realizadacom aestratificação damacroclasse “não mangue”, como áreaurbana, solo

exposto, vegetação, entre outros. Além disso, é necessário ressaltarque os resultados estão

relacionados também com a quantidade e a informação contida nos dados de entrada. A

utilização de outros índices, até mais específicos para a detecção de mangues - como os

propostosporWinarsoetal. (2014), eBaloloyetal. (2020) - podem gerarresultadosmelhores

tantoem relaçãoaacuráciadoprodutorquandonaacuráciaglobal.
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É importante salientar também que houve problemas de separabilidade de classes

quando observada a imagem de radar. A diferenciação tornou-se difícildevido aconfusão

existenteentreomangueeamataatlânticaadjacente, ondepercebe-sevisualmentequeessas

duasclassestiveram respostassemelhantes. Umadasprováveispossibilidadesparaissoéque

o mangue não estavaalagado nahoradaaquisição daimagem, devido amaré baixa, o que

proporcionou essaconfusão. Entretanto, apesardessanão separabilidade, o Random Forest

conseguiu ainda classificarbem os bandsets que continham estas bandas, o que confirma

aindamaisarobustezdesseclassificador.

Além disso, umavantagem referente autilizaçãodoRandom Forest é aindicaçãodo

ranking de importânciadas variáveis paraclassificação, o que pode fornecerao analistaas

melhores bandas para a separabilidade de determinadas classes. Para este estudo, essa

característica do Random Forest, mostrou que a banda referente ao SWIR 1 (banda 5 do

sensorTM) tem umagrande relevânciano que se refere aclassificação de mangues, além

disso, os índices físicos NDWI, SAVI e NDVI sempre apareceram entre as 5 bandas mais

relevantesquandoexistentesnobandset declassificação.

É importante também ressaltar o potencial do uso de softwares livres para o

processamento de imagens, mais especificamente em relação ao Semi-Automatic

Classification Plugin. Este plugin, utilizado em consonância com as ferramentas de

geoprocessamentosetornaumapoderosaplataformadeanálisedeimagensdeSensoriamento

Remoto. É necessáriotambém destacarque este plugin, diferentemente de outros disponíveis

para download, apresenta documentação acessível, o que permite a confiabilidade dos

métodos utilizados. Apesar disso, em relação ao Random Forest, o plugin necessita da

utilizaçãodeum softwareexternoparapoderexecutaressetipodeclassificação.
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APÊNDICE A – CLASSIFICAÇÕES DO BANDSET 1 (TM)
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APÊNDICE B – CLASSIFICAÇÕES DO BANDSET 2 (TM + SAR)
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APÊNDICE C - CLASSIFICAÇÕES DO BANDSET 3 (TM + ÍNDICES)
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APÊNDICE D - CLASSIFICAÇÕES DO BANDSET 4 (TM + SAR + ÍNDICES


