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RESUMO

Este trabalho visa avaliar a acuricia dos classificadores supervisionados pixel-a-pixel Méxima
Verossimilhanga (MaxVer) e o Random Forest (RF) e o efeito da combinagdo de diferentes
dados de entrada na classificagdo de bosques de mangue da Area de Prote¢io Ambiental (APA)
de Santa Cruz no Estado de Pernambuco. A escolha deste alvo como objeto de classificagao
estd relacionada com o seu valor ambiental e socioecondmico, assim como a sua fragilidade
referente a pressdo antrépica. Para a avaliagdo do desempenho da classificagdo de cada um
desses algoritmos, foram construidos 4 (quatro) bandsets de classificacdo combinando uma
imagem de sensor Optico (Landsat-5/TM) com indices de vegetacao (NDVI, SAVI e NDWI) e
imagens de Radar de Abertura Sintética (ALOS/PALSAR). Por meio da matriz de erro obtida
em cada classificagdo e das métricas de acurdcia geradas a partir dela, foi possivel verificar o
efeito da inclusdo de dados de entrada na acuracia da classificacdo de bosques de mangue. Os
resultados obtidos mostram que utilizando apenas bandas da imagem optica o desempenho dos
dois classificadores foi semelhante, em torno de 96% de acuracia global — classificados como
desempenho “muito bom” pelo indice kappa — gerando areas classificadas semelhantes as
adquiridas pelo MapBiomas. Entretanto, observou-se a diminui¢ao da acuracia de classificacao
do MaxVer quando foram introduzidos mais dados de entrada e de fontes diferentes. Ja o
Random Forest obteve acuracia global acima de 95% em todas as classificagdes, alcangando
seu valor maximo quando utilizadas todas as bandas de entrada (bandset 4). Além disso, este
classificador apontou, dentre as bandas utilizadas, o SWIR 1 e os indices de vegetacdo como

variaveis de maior importancia na classificagao.

Palavras-chave: méaxima verossimilhanca; random forest; mangue; processamento de imagens.



ABSTRACT

This paper aims to evaluate the accuracy of the pixel-to-pixel supervised classifiers Maximum
Likelihood (MaxVer) and Random Forest (RF) and the effect of combining different input data
in the classification of mangrove forests of the Environmental Protection Area of Santa Cruz in
the State of Pernambuco. The choice of this target as a classification object is connected to its
environmental and social-economical value, as well as its vulnerability regarding the anthropic
pressure. For the performance evaluation of each one of the 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
generated from it, it was possible to verify the effect of including input data on the accuracy of
the mangrove forest classification. The results obtained show that using only optic images
(bandset 1) the performance of both classifiers was similar, around 96% of global accuracy -
classified as "very good" by the Kappa index - generating classified areas similar to those
acquired by MapBiomas. However, a decrease in the accuracy of the MaxVer classification
was noticed as more data entries from different sources were introduced. On the other hand,
Random Forest obtained a global accuracy above 95% in all classifications, reaching its
maximum value when all input bands were used (bandset 4). Additionally, these classifiers
pointed, among other bands used, the SWIR 1 and vegetation indexes as the most important on

the classification.

Keywords: maximum likelihood; random forest; mangrove forests; image processing.
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1 INTRODUCAO

O mapeamento do ecossistema manguezal ¢ importante devido ao seu valor ambiental
e socioecondmico. Este ecossistema desempenha papel de exportador de matéria organica
para os estuarios, retém sedimentos e serve como bergo e refligio para varias espécies de
animais (CARVALHO et al., 2015). Além disso, seu valor socioecondmico esta relacionado
com as comunidades que tiram seu sustento por meio da pesca artesanal e de subsisténcia
(SILVA, 20006).

Uma das fei¢des existentes no manguezal sdo os bosques de mangue, que sdo arvores
caracteristicas do ecossistema. Essa vegetacdo aprisiona sedimentos entre suas raizes e
troncos (além de poluentes, prevenindo contaminagdo das daguas), atenua efeitos de
tempestades (protegendo a linha de costa), transforma nutrientes minerais em matéria
organica vegetal, representando importante produtor primario do ambiente marinho e gerando
bens e servigos para as comunidades (SCHAEFFER-NOVELLI, 2018b).

Em contraste com sua importancia, os manguezais sao ambientes vulneraveis. Sofrem
grande pressao antropica relacionada a ocupagdo irregular, desmatamento, polui¢do das aguas
por esgotos domésticos e industriais. Esses problemas, segundo o ICMbio (2018, pg. 8),
“causam a diminui¢do 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 ecossistema ja tenha se perdido no pais, devido
principalmente a carcinicultura e ao desenvolvimento costeiro inadequado”.

Devido a sua relevancia e fragilidade, verifica-se a importancia do uso de técnicas que
tenham a finalidade de monitorar esse ecossistema (ARAUJO, 2010). Assim, as imagens de
sensoriamento remoto podem ser um recurso para adquirir informagdes sobre esse ambiente,
permitindo auxilio na tomada de decisdo para mitigacdes de problemas e gerenciamento
ambiental.

As informagdes provenientes de imagens Sensoriamento Remoto podem ser extraidas
por meio de diversas técnicas de processamento de imagens e, devido ao desenvolvido
tecnoldgico, dados de varios sistemas/sensores estdo disponiveis para utilizagdo, alguns deles
de forma gratuita. Portanto, a escolha do sensor apropriado juntamente a técnica utilizada para
a extracdo de informagdes de imagens ira depender dos objetivos do estudo e dos recursos
disponiveis para tal (GREEN, 1998).

Dentre os métodos de extracdo de informacdo utilizando imagens de Sensoriamento

Remoto, a classificagdo supervisionada € uma das técnicas principais e mais utilizadas pois
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leva em consideracdo o conhecimento do analista sobre a regido a ser estudada. Como
existem varios algoritmos de classificagdo, € necessario que o analista tenha conhecimento de
suas caracteristicas, particularidades e possibilidades de aplicagdo, pois diferentes dados de
entrada (imagens), amostras e parametros escolhidos podem gerar resultados diferentes e,
consequentemente, classes tematicas com areas e localizagdes discrepantes.

Em relacdo a esta abordagem, como verificar se o algoritmo de classificagao escolhido
gerou um resultado acurado e que represente bem a verdade terrestre? Para Green (1998), a
avaliacdo da acurécia da classificacdo ¢ o critério que deve ser usado para julgar o sucesso de
um método de processamento de imagens. Uma das formas comumente usadas de verificar
1sso € por meio da matriz de erro (ou matriz de confusao), pois a partir dela € possivel extrair
métricas de avaliacdo que quantificam o resultado das classificacdes como acurdcia global,
acuracia do produtor, acuracia do usudrio e a estimativa do indice kappa.

Na literatura, um dos classificadores supervisionados mais utilizados com imagens de
sensores Opticos ¢ o Maxima Verossimilhanga (MaxVer) e isso também ocorre para
aplicagdes relacionadas a mapeamento de manguezais (KUENZER et al., 2011). Esse
classificador foi desenvolvido supondo que os dados amostrados possuam distribuicdo de
probabilidade gaussiana. Entretanto, quando esse pressuposto ndo ¢ cumprido pela
distribui¢ao das classes, ha a reducao da acuracia de classificacao.

Outros classificadores mais robustos que o MaxVer tém sido desenvolvidos para
suprir a necessidade de mapeamentos mais precisos em relacdo a alvos complexos da
superficie terrestre (Rodriguez-Galiano et al., 2012). Um deles ¢ o Random Forest, que por
ser um classificador ndo-paramétrico, ndo assume a priori a distribui¢do de probabilidade dos
dados, permitindo a integragdo de grandes conjuntos de diversas fontes. Trabalhos
envolvendo mapeamento de manguezais utilizando este classificador mostram a integracdo de
imagens de Radar de Abertura Sintética (SAR) com imagens Opticas, abordando melhora na
acuracia da classificacdo em relagdo a outros tipos de classificadores (ABDEL-HAMID et al.,
2017; JHONNERIE et al., 2015).

Mediante a isso, este trabalho se propde a comparar a acuracia de classificacdo de
areas de mangue por meio dos classificadores supervisionados Méaxima Verossimilhanga e
Random Forest e verificar o efeito que a combinacdo de diferentes tipos de dados de entrada
(imagem Optica, imagem de radar de abertura sintética e indices fisicos) causa na
classificagdo. A partir da matriz de erro gerada em cada uma das classificagdes ¢ possivel
comparar qual dessas classificagdes apresenta melhores métricas de avaliagdo de acurécia e,

portanto, tem maior confiabilidade e qualidade.
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Dentro de todo esse contexto, a compreensdo de todas essas caracteristicas ¢ um
aspecto importante na engenharia cartografica no que diz respeito a geracdo de informagdes
precisas e que, de fato, representem a verdade terrestre. A escolha dos métodos mais
adequados e a avaliagdo dos resultados garante a qualidade do produto gerado e a
confiabilidade do usuério no uso dessas informagdes, permitindo que possam ser utilizados

como base em estudos multidisciplinares a partir de representacdes cartograficas.



18

2 OBJETIVOS

Os objetivos geral e especificos do trabalho sao apresentados nesta segao.

2.1 OBJETIVO GERAL

Avaliar a acuricia da classificagdo de bosques de mangue na Area de Protegdo
Ambiental de Santa Cruz, Pernambuco, Brasil utilizando os classificadores Maxima

Verossimilhanga e Random Forest.

2.2 OBIJETIVOS ESPECIFICOS

a) Testar o impacto de 4 conjuntos distintos de dados de entrada sobre a acuracia da
classificagao;

b) Observar quais bandas foram mais significativas para a classificagao de bosques de
mangue;

¢) Quantificar as areas de mangue classificadas e comparar com os dados obtidos pelo

MapBiomas.
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3 REFERENCIAL TEORICO

Nessa secao apresenta-se o embasamento teorico que respalda este estudo e envolve as
secoes: 3.1 Sensoriamento Remoto, 3.2 Ecossistema Manguezal, 3.3 Sensoriamento Remoto
Aplicado a Detec¢do de Manguezais, 3.4 Classificacdo Automatica de Imagens e 3.5 Analise

da Acuracia de Classificagoes.

3.1 SENSORIAMENTO REMOTO

O Sensoriamento Remoto (SR) ¢ a arte e a ciéncia de obter informagdes sobre um
objeto sem estar em contato fisico direto com ele, entretanto, esta definicdo € proposta de
forma genérica, abrangendo todos os dispositivos de aquisi¢do de informagdes de forma
remota como por exemplo: cameras, scanners, dispositivos imageadores lineares ou
matriciais, sistemas de radar, sonares, sismografos, gravimetros e magnetometros (Jensen,
2009). Por este motivo, esta definicdo foi modificada ao longo tempo, sendo possivel
encontrar na literatura outras defini¢des mais especificas e modernas como em Centeno
(2004), Jensen (2009), Novo (2010), Menezes e Almeida (2012) e Zanotta, Ferreira e Zortea
(2019).

Desta forma, Novo (2010) propde Sensoriamento Remoto como

A utilizagdo conjunta de sensores, equipamentos para processamento de dados,
equipamentos de transmissdo de dados colocados a bordo de aeronaves,
espagonaves, ou outras plataformas, com o objetivo de estudar eventos, fendmenos e
processos que ocorrem na superficie do planeta Terra a partir do registro e da analise
das interagdes entre a radiacdo eletromagnética e as substancias que o compdem em
suas mais diversas manifestagdes (NOVO, 2010, p.28).

Essa ciéncia tem origem nos anos de 1960 devido ao progresso da area espacial,
periodo chamado de “corrida espacial”. Nesta época houve rapido desenvolvimento de
foguetes langadores de satélites que possibilitou colocar no espago satélites artificiais que
inicialmente tiveram finalidades meteoroldgicas. Com o passar dos anos e o langamento de
diversos outros sistemas imageadores, as imagens de satélites foram utilizadas em outros
objetivos como levantamentos de recursos naturais € mapeamentos tematicos, monitoragao
ambiental, deteccdo de desastres naturais, desmatamentos florestais, previsdes de safras,
cadastramentos multifinalitarios, cartografia de precisdo, defesa e vigilancia, entre outras

(MENESES; ALMEIDA, 2012).
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A capacidade de aquisi¢do de imagens em intervalos regulares de tempo e a cobertura
de grandes areas faz do SR uma grande ferramenta para obtencdo de informagdes sobre o
meio ambiente, constituindo uma fonte continua de dados (ZANOTTA; FERREIRA;
ZORTEA, 2019). Esta caracteristica permite uma avaliagdo dindmica e estratégica do uso e
ocupa¢ao do solo que sofre mudancgas significativas devido a atividade humana (RIBEIRO;
FONSECA, 2013).

Ribeiro e Fonseca (2013) abordam também o crescente uso do sensoriamento remoto
em areas urbanas devido as suas diversas aplicagdes como as relacionadas ao planejamento
urbano, mudangas climaticas e meio ambiente. Aplicacdes como estas, tornaram-se possiveis
devido ao avango da tecnologia, que proporcionou o desenvolvimento de sistemas sensores
com melhores resolugdes e que permitem a detec¢ao dos elementos que compdem o espacgo
intraurbano e apresentando aplicabilidade para mapeamento de cobertura do solo (PINHO,
2005).

A extragdo de informacdes dos objetos na superficie terrestre a partir do sensoriamento
remoto acontece por meio da interagao do objeto com a energia eletromagnética. Segundo
Centeno (2004), esta energia pode ser: (a) emitida por uma fonte natural e refletida pela
superficie do objeto; (b) emitida pelo objeto; e (c) emitida artificialmente em dire¢do ao
objeto e refletida pela superficie do objeto.

A partir disto, os sensores remotos podem ser categorizados em passivos e ativos. Os
sensores passivos sdo aqueles que captam a radiagdo eletromagnética proveniente do Sol
refletida pelos objetos na superficie terrestre ou da emissdo de radiagdo da Terra. Os sensores
que atuam nas faixas do espectro eletromagnético do visivel, do infravermelho proximo e do
infravermelho médio sdo chamados de sensores opticos, possuindo espelhos, prismas e lentes
em suas configuragdes (NOVO, 2010). Tém-se como exemplo de sensores passivos 0s
sensores multiespectrais a bordo de diversos satélites como o Operational Land Imager (OLI)
a bordo do satélite Landsat 8 e a Moderate Resolution Imaging Spectroradiometer (MODIS),
a bordo dos satélites TERRA e AQUA (SHIRATSUCHI et al., 2014).

J& os sensores ativos ndo dependem de uma fonte de radiagdo externa e produzem sua
propria fonte de iluminagdo, ou seja, eles captam o retroespalhamento da energia artificial
produzida pela propria plataforma (ZANOTTA; FERREIRA; ZORTEA, 2019). E através da
medicao dessa energia, por meio de uma antena, que os dados sdo gravados. Tém-se como
exemplos deste tipo de sensor o Radar (do inglés Radio Detection and Ranging) e o Lidar (do

inglés Light Detection and Ranging).
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A energia registrada pelos sensores depende da interacdo com a atmosfera e depois
com os materiais existentes na superficie terrestre. Os processos de interagdo com os
constituintes atmosféricos sdo o espalhamento e absorcdo atmosféricos que interferem na
quantidade de energia que chega ao sensor. Estes processos podem ser observados com mais
detalhes em Jensen (2009), Centeno (2004), Novo (2010) e Zanotta, Ferreira e Zortea (2019).

Depois da interacdo com a atmosfera, o fluxo incidente interage com o material
propriamente dito. Uma parte deste fluxo ¢ absorvido pelo material, outra parte ¢ refletida e
por fim outra parte ¢ transmitida. A intensidade desses processos varia com a composi¢ao
quimica de cada alvo e do comprimento de onda da radiagdo incidente. Assim, a intera¢do do
fluxo incidente de energia (¢) com o material pode ser expressa em fungdo da reflexao,
absor¢ao e transmissao (CENTENO, 2004), como mostra a equagdo 1, também conhecida

como balango de energia.

¢incidente - ¢refletido + ¢absorm’d0 + ¢transmitid0 (1)

Dividindo toda esta equacdo por @incidente, tem-se o balango de energia expresso em
termos relativos adimensionais, variando de 0 a 1, que sdo geralmente expressos em termos

percentuais (equagao 2).

l=p+ o+ (2)
Onde:
p = refletancia;
o = absortancia;

T = transmitancia.

Como dito anteriormente, a intensidade destes processos também varia em relagdo ao
comprimento de onda (A4), logo, € mais apropriado descrever esse balango de energia em
funcdo dele. Os termos passam entdo a se chamar reflectancia espectral (p,), absortancia
espectral (¢ ), e transmitancia espectral (¢ ;) (CENTENO, 2004).

A por¢ao do fluxo de energia incidente que chega ao sensor estd relacionada a
quantidade de energia refletida pelo objeto. A partir deste valor, ¢ possivel calcular a
reflectancia espectral de um determinado material, ou seja, a sua reflectancia por

comprimento de onda. Os valores de refletancia quando plotados num grafico ddo origem ao



22

chamado “comportamento espectral” ou “assinatura espectral” do material. Na figura 1, pode

ser visto o comportamento espectral dos principais alvos presentes na superficie terrestre.

Figura 1 - Assinatura espectral da 4gua, do solo e da vegetacao desde a faixa do visivel até o
infravermelho de ondas curtas (0,4 - 2,5 um)
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Fonte: Zanotta, Ferreira € Zortea, 2019.

A reflectancia é, portanto, um parametro essencial na intepretagdo de imagens pois ¢
utilizada para identificar espectralmente os materiais terrestres como solos, vegetagao, corpos
de 4gua, alvos urbanos, rochas, entre outros (MENESES; ALMEIDA; BAPTISTA, 2019).

Assim como as caracteristicas espectrais dos materiais, ¢ importante também levar em
consideracdo as especificagdes dos sensores na hora da escolha para determinada aplicagao.
As principais caracteristicas a serem observadas sdo as resolucdes, que sdao divididas em:
resolugdo espacial, espectral, radiométrica e temporal. Zanotta, Ferreira e Zortea (2019)
afirmam que nem sempre ¢ possivel contar com as melhores resolucdes em um tUnico
instrumento, pois cada sensor ¢ projetado com configuragdes para atender a alguma aplicagao
em especial.

A resolugdo espacial estd relacionada com a capacidade do sensor em distinguir
elementos na superficie terrestre, ou seja, ¢ a representacdo do menor objeto possivel a ser
detectado pelo sensor. J& a resolugdo espectral esta relacionada com a largura e quantidade de
faixas espectrais contidas no instrumento, caracterizando a capacidade de descrever o
comportamento espectral dos alvos. A resolucdo radiométrica esta relacionada com a
capacidade do sensor de registrar as variagdes da energia em niveis de cinza. Por fim, a
resolugdo temporal € o tempo que o sensor leva para revisitar e registrar informagdes de uma

mesma area.
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Esses conceitos podem ser vistos com mais profundidade por meio das referéncias
supracitadas. Entretanto, ¢ de suma importdncia o conhecimento deles para a tomada de
decisdo na escolha do sensor utilizado para a aplicacdo desejada. Como dito, cada sensor ¢
projetado para atender determinada finalidade e, por isto, ¢ necessario entender o alvo a ser
estudado (aplicagdo) e os sensores que melhor se adequam a ele. Dessa maneira, como o
objetivo deste trabalho ¢ avaliar a acurécia de classificagdes de vegetagdo de manguezais, €

fundamental o estudo das caracteristicas deste ecossistema.

3.2 ECOSSISTEMA MANGUEZAL

Krug, Ledo e Amaral (2007) definem o manguezal como um ecossistema de transi¢ao
entre os ambientes terrestre € marinho, onde ocorre o encontro de 4guas de rios com a dgua do
mar. Este ecossistema esta distribuido em zonas tropicais e subtropicais do mundo
aproximadamente entre 30° N e 30° S de latitude (GIRI et al., 2011), ocupando a faixa situada
entre as marés alta e baixa, conhecida como entre marés. A figura 2, mostra a distribuicao de

manguezais no mundo.

Figura 2 - Distribui¢ao do ecossistema manguezal no mundo (em verde)
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Fonte: Giri et al., 2011.

De acordo com o estudo realizado por Giri et al. (2011), o Brasil possui cerca de 7%
do total do mangue existente no planeta e encontra-se distribuido de forma descontinua ao

longo do litoral, entre 0 Amapa e Santa Catarina, como pode ser observado na figura 3.
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Figura 3 - Distribui¢do dos manguezais no litoral brasileiro
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Fonte: ICMBio, 2018.

A importancia dos manguezais esta relacionada a suas fun¢des fundamentais como a
manutengdo da qualidade da agua, fixagdo de sedimentos, fornecimento de produgdo primaria
e manutengdo da biodiversidade (KRUG; LEAO; AMARAL, 2007). Além disso, Rossi e
Mattos (1992, p. 930) complementam que ““sdo areas de grande importancia tanto do ponto de
vista floristicos, com espécies adaptadas as condi¢des de salinidade e caréncia de oxigénio,
quanto faunistico, onde as espécies o utilizam como abrigo para reproducio e alimentagdo”. E
um ecossistema que estd sob influéncia de vérios fatores como a acdo das marés, as
precipitagdes, dos aportes de agua doce e salgada, dos inmputs de sedimentos fluviais e
marinhos (SCHAEFFER-NOVELLI; VALE; CITRON, 2015).

Em relagdo as caracteristicas de desenvolvimento deste ecossistema, Walsh (1974)
aborda 5 requisitos basicos, sao eles: (1) Temperaturas tropicais, com média do més mais frio
acima de 20°C e amplitudes térmicas sazonais que ndo excedam 5°C; (2) solos
predominantemente lodosos, constituidos de silte e argila e alto teor de matéria organica; (3)
Areas protegidas do estuario, livre de agdes de ondas intensas e marés fortes; (4) Presenca de
agua salgada; (5) Elevada amplitude das marés.

O manguezal pode apresentar um continuum de feigdes distintas em funcdo do perfil

da linha de costa e das frequéncias e amplitude das marés (SCHAEFFER-NOVELLI, 2002).
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Este continuum de fei¢des sdo: (1) O lavado, feicdo exposta a maior frequéncia de inundacao,
apresentando substrato lamoso ou areno-lamoso exposto, desprovido de qualquer cobertura
vegetal vascularizada; (2) O mangue (bosques de mangue), vegetacdo caracteristica do
ecossistema, formada por plantas lenhosas; e (3) O apicum, que caracteriza pela parte mais
interna do ecossistema, onde pode ser encontrada uma superficie areno-lamosa aparentemente
desprovida de vida, atingida somente pelas marés de sizigia, caracterizando a sucessao natural
do manguezal para outras comunidades vegetais (SCHAEFFER-NOVELLI, VALE e
CITRON, 2015; SCHAEFFER-NOVELLI, 2018b; SCHAEFFER- NOVELLI, 2002). As

figuras 4(a), (b) e (c) mostram as feicdes do ecossistema manguezal.

Figura 4 - Feicdes do manguezal. (a) Bosque de mangue e area de lavado; (b) Apicum; (c) bosque de mangue,

rizo6foros caracteristicos da espécie R. mangle

(c)

Fonte: ICMBio, 2018.

E importante ressaltar esta diferenciacdio entre manguezal e mangue, pois na literatura
h4 uma falta de concordancia, principalmente em relacdo ao termo “mangrove” (mangue, em
inglés) (KUENZER, et al., 2011; BLASCO et al.,1998). Schaeffer-Novelli (2018a, p. 18)

explica que “o termo manguezal ou mangal ¢ usado para descrever comunidades florestais ou
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0 ecossistema manguezal - espaco onde interagem populagdes de plantas, de animais e de
micro-organismos ocupando a area do manguezal e seu ambiente fisico (abidtico)”. Ja o
mangue, ¢ um termo empregado para designar um grupo floristicamente diverso de arvores
tropicais que compartilham caracteristicas fisiologicas similares, embora pertencam a
diferentes familias botanicas sem qualquer relacdo taxondmica. Assim, o termo mangue se
refere a uma das feigdes do ecossistema manguezal (SCHAEFFER-NOVELLI, 2018a;
SCHAEFFER-NOVELLI; VALE; CITRON, 2015).

A vegetacdo presente nesse ecossistema enfrenta condi¢cdes de elevada salinidade e
temperatura, ampla variacdo da maré, deficiéncia de nutrientes, sedimento inconsolidado,
além de baixas concentragdes de oxigénio no sedimento (TOMLINSON, 1986;
SCHAEFFER-NOVELLLI, 2018b).

Os géneros e espécies de mangue existentes no Brasil sdo: o género Rhizophora,
conhecido popularmente como mangue-vermelho, com as espécies R.mangle, R. harrisonii e
R. racemosa; o género Laguncularia, conhecida como mangue-branco, com a espécie L.
racemosa €, o género Avicennia, conhecida popularmente como mangue-preto, com as
espécies A. schaueriana e A. germinans. Além destas, existem as espécies que estdo situados
nas areas de ecotono, como Conocarpus erectus, conhecido popularmente como mangue de
botdo (SCHAEFFER-NOVELLI, 2018b).

Na regido Nordeste, sdo encontradas apenas 5 dessas espécies de mangue, sendo:
Rhizophora mangle L., Avicennia schaueriana, Avicenmnia germinans L., Laguncularia
racemosa L. e Conocarpus erectus L (CEARA, 2006).

Os manguezais sdo ecossistemas vulneraveis que vem sofrendo pressdao por causa do
aumento da populagdo costeira e suas atividades como: desmatamento e aterro, lancamento de
esgoto e lixo e intensa exploracdo dos seus recursos naturais (principalmente relacionados a
extragdo de madeira, a fauna e o desmatamento para criagdo de areas de cultivo de camarao)
(KRUG; LEAO; AMARAL, 2007). Isto pode causar perda e fragmentagio da cobertura
vegetal, deterioragdo da qualidade dos habitats aquaticos, promovendo a diminui¢ao na oferta
de recursos dos quais muitas comunidades tradicionais e setores dependem diretamente para
sobreviver (ICMBio, 2018).

Todas essas caracteristicas, como o valor socioecondmico, ambiental e a
vulnerabilidade do ecossistema, mostra a importancia de sua preservacdo e para isso €
necessario que haja um monitoramento constante, tanto em relagdo a a¢des antropicas quanto

em relacdo as variagdes das condigdes ambientais existentes.
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33 SENSORIAMENTO REMOTO APLICADO A DETECCAO DE MANGUEZAIS

Nas ultimas décadas, o sensoriamento remoto tem sido cada vez mais usado pela
comunidade cientifica para descrever e monitorar uma variedade de sistemas em escala local
e global (DAHDOUH-GUEBAS, 2002). Aliado a isso, ¢ notorio o crescimento do uso de
imagens de SR para aplicacbes que envolvam a identificagdo e monitoramento de
manguezais. Trabalhos como o de Wang et al. (2019), Kuenzer et al. (2011) e
Purnamasayangsukasih (2016), fazem revisdes bibliograficas dos principais estudos,
aplicagdes, técnicas e sensores utilizados para este fim nas duas ultimas décadas.

Este crescimento do uso de dados de SR em aplicacdes relacionadas com manguezais
¢ devido a sua capacidade de fornecer informacgdes espaco-temporais sobre a distribuigao,
diferenciagdo das espécies, deteccdo de mudancas fisiologicas (SILVA et al., 2020),
mudangas da cobertura do solo, observagdo de desastres e padrdes de zonagdo de espécies
(PURNAMASAYANGSUKASIH, 2016). Além disto, ¢ importante destacar o aumento da
utilizacdo destes dados em decorréncia do baixo custo financeiro, rapidez de obtencdo da
informagdo e o avanco na abrangéncia de pesquisas nas diversas areas do conhecimento
(SILVA,2012). Para Purnamasayangsukasih (2016), o uso deste tipo de dado ¢ crucial para a
obten¢do de informagdes acuradas que facilitem planejamentos para conservagdao do meio
ambiente e politicas publicas.

Em resumo, Kuenzer et al. (2011) cita as principais informag¢des que podem ser
fornecidas através do sensoriamento remoto em manguezais:

e Inventarios de habitat (determinacdo da extensdo, espécie e composicao, estado de
saude);

e Detecgdo ¢ monitoramento de mudangas (uso da terra, cobertura da terra, sucesso de
conservagao e reflorestamento, silvicultura e desenvolvimento da aquicultura);

e Apoio a avaliagdo do ecossistema;

e Avaliagdo da produtividade (estimativa de biomassa);

e Estimativa da capacidade de regeneragao;

e Pedidos de manejo multiplo (pesca, atividades aquicolas, manejo de conservacgao,
diretrizes e estratégias de manejo);

e Planejamento de pesquisas de campo;

e Avaliagdo da qualidade da 4gua;

e Fornecimento imediato de informacdes para o gerenciamento de desastres; e
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e Ajuda para obter uma melhor compreensdo das relacdes e processos ecologicos e
bioldgicos, fungdes e dindmicas.

Wang et al. (2019), aborda uma revisao das aplicagdes dos estudos de manguezais

utilizando dados de SR entre 1956 a 2018, dividindo o conjunto de destas aplicagcdes em 4

periodos, como mostra a figura 5.

Figura 5 - Evolucao das aplicacdes de sensoriamento remoto em manguezais

Sensoriamento Remoto de florestas de mangue

Ano Sensores Sensores de Sensoriamento Sensores de Sensoriamento Alta resolugdo Sensor
aerotransportados média resolugdo  Remoto in-situ alta resolugao remoto ativo temporal
Aerial
de extensdo
| 1972

M t
1972 de ext:npseé?)n;:eo: ;adar Landsat
de extenséo 1990 SPOT

I
1097
- | 1999
28 200 | e
— e W W W R W M m M omomoEmmEEEEm®mE®ES®E®®&®®&®%686%6%68%"6"""%%"8""""=~%: = 2000
MQODIS Hyperion
- Mapeamento de |- 2001
200t o uik B

! LAl de especies
2 P a7
i _ - v
_ fimati i
2008 sclgwrgcl.:z‘l’ e Lidar Gaps

2000 2010

2012 = — Aden

201

2015 = Evapotranspiragdo — %2?1%”,3|

2017 = LAl por Lidar 2018

2018 — — GOSAT-2
v

Fonte: Adaptado de Wang et al., 2020.

Desta figura, ¢ possivel identificar que antes de 1989 as aplicacdes de SR relacionadas
a manguezais se resumiam ao mapeamento de sua extensdo, muitas vezes realizadas sem a
avaliagdo de acuricia. Ja entre o periodo de 1990 até 1999, o sensoriamento remoto evoluiu
para a extragdo de informagdes biofisicas da vegetagdo como o Indice de Area Foliar (LAI, do
inglés “Leaf area index), o que permitiu adquirir informagdes em larga escala deste
importante indicador para previsao de fotossintese, respiragdo, ciclo de carbono e nutrientes,
transpiragdo e interceptacdo pluviométrica (WANGDOUGHTY; GOULDEN, 2015; WANG
et al., 2016 apud WANG et al., 2020).

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

caracterizagoes mais detalhadas, como mostra a figura 5, mais especificamente relacionadas a
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classificagdo das espécies, mapeamento da estrutura vertical (altura, biomassa e estoque de
carbono) e recuperagdo de condicoes de satide dos manguezais. Entre os anos de 2010 e 2018,
estes estudos foram realizados de forma mais abrangente no que diz respeito a sua fungao
ecoldgica, o que fez com que trabalhos pertinentes a sua influéncia no fluxo de carbono
global, balanco energético e sua resposta a mudangas climaticas fossem desenvolvidos
(WANG et al., 2019).

Dito isso, ¢ possivel perceber que o estudo de manguezais a partir de Sensoriamento
Remoto ¢ bastante consolidado, principalmente sobre o mapeamento da extensdo desse
ecossistema. Entretanto, isso ndo exime a continuidade do aprofundamento de métodos de
mapeamento e classificagdo (mangue ou nao-mangue), pois servem como base para outros
estudos e aplicacdes (WANG et al., 2019). Partindo desse ponto, esses autores citam grandes
desafios e oportunidades em relacdo ao mapeamento (classificagdo) como: 1) conduzir
mapeamento global com densa resolugdo temporal e melhor resolugdo espacial; 2) considerar
as influéncias das marés.

Esta evolugdo de aplicagdes estd totalmente ligada com avangos tecnoldgicos que
proporcionaram imagens com melhores resolucdes e técnicas de processamento. Heumann
(2011) faz uma analise dos avancos em dados e técnicas de sensoriamento remoto para o
monitoramento em larga escala em manguezais. Mostra também os principais
sensores/satélites utilizados para essa finalidade, como por exemplo os da série Landsat e o
ALOS/PALSAR.

A escolha do sensor apropriado para aplicacdes em estudos de manguezais esta
relacionada a uma série de fatores. Kuenzer et al. (2011), por exemplo, cita que a escolha
depende do objetivo da investigacdo, da escala final de mapeamento, do nivel de
detalhamento desejado, do periodo de cobertura, das caracteristicas da regido, do nivel de
recursos e treinamento de pessoal disponivel para o estudo. Além disso, a necessidade do
estudo ird determinar a opg¢ao por utilizar dados Opticos ou de radar e estes dois tipos de dados

podem ser utilizados de maneira complementar (ASCHBACHER ET AL., 1995).

3.3.1 Caracteristicas dos bosques de mangue em imagens opticas

Para o estudo dos bosques de mangue ¢ necessario compreender o comportamento

espectral da vegetacdo, e seu estudo permite que seja possivel a extracdo de informagdes

desse alvo. O comportamento espectral da vegetacdo estd associado a interagdo da energia
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eletromagnética com as folhas e os dosséis, ja que sdo os elementos visiveis nas imagens de
sensores orbitais.

Vérios autores como Centeno (2004), Jensen (2009), Novo (2010) e Ponzoni,
Shimabukuro e Kuplich (2012), descrevem o comportamento espectral da vegetacdo. Na

figura 6, ¢ possivel visualizar a assinatura espectral de uma folha verde sadia.

Figura 6 - Assinatura espectral caracteristica de uma folha verde
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Fonte: Ponzoni, Shimabukuro e Kuplich,2012; adaptado de Novo, 1989.

Novo (2009), por exemplo, divide a curva de reflectdncia da vegetagdo (figura 6) em 3

partes:

a) até 0,7 um, que se refere a regido do visivel. Nesta regido, a reflectancia da vegetacao
¢ baixa (menor que 20%), dominando a absor¢do por pigmentos em 0,48 pm e 0,62

pm. E em 0,52 mm h4 um pequeno aumento de reflectancia.

Esta absorcao por pigmentos acontece principalmente devido as clorofilas a e b, os
mais importantes pigmentos absorvedores da luz azul e vermelha. Além disso, outros
pigmentos sdo atuantes na absor¢do de energia na faixa do visivel (porém em propor¢ao
menor do que as clorofilas), como os carotenos amarelos, xantofilas amarelo-claras,

ficoeritrina, ficocianina e antocianina (JENSEN, 2009).
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b) entre 0,7 um e 1,3 um, regido onde a reflectdncia da vegetacdo sadia aumenta

significativamente devido a estrutura celular (mes6filo esponjoso).

Em resumo, esta regido ¢ geralmente caracterizada pela alta reflectancia (40 — 60%),

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

c) entre 1,3 pm e 2,5 um, regido do infravermelho médio onde a reflectancia da

vegetacdo ¢ dominada pelo contetido de 4gua das folhas.

A relagdo existente nesta regido € que quanto maior o teor de agua nas folhas menor a
reflectancia. Quando a umidade diminui, os picos de absor¢do também diminuem e a folha
passa a refletir maior quantidade de energia incidente (CENTENO, 2004).

Essas caracteristicas possibilitam a compreensdo de que a reflexdo da radiagdo
eletromagnética pelas folhas depende da sua composicao quimica e de sua estrutura celular
(Ponzoni, Shimabukuro e Kuplich, 2012).

A figura 7 mostra a curva espectral de folhas de duas espécies de mangue do
manguezal da Baia de Vitoria (ES), que se comportam como a curva tipica da vegetagdo, com
alta reflectancia no infravermelho préximo e baixa reflectancia no visivel e no infravermelho

de ondas curtas (SWIR) (SILVA et al., 2020).

Figura 7- Reflectancia média de duas espécies de mangue identificadas na Baia de Vitoria (ES)
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O conhecimento deste comportamento espectral ¢ importante para diferenciar o mangue de
outros alvos, assim como diferenciar espécies de mangue. Silva (2012), por exemplo, faz uma
comparacdo entre as respostas espectrais das espécies R. mangle, A. schaueriana e L.
racemosa no estuario do rio Itapessoca (PE), utilizando espectrorradiometria. O estudo
mostrou que, das trés, a R. mangle apresenta maior reflectdncia na regido do infravermelho
proximo em relacdo as outras espécies e que na regido do verde o comportamento dessas
espécies ¢ semelhante.

A partir da reflectancia da vegetagdo ¢ possivel calcular os chamados indices de
vegetacdo, que tem por finalidade realgar partes das cenas que apresentam densidades
variadas de cobertura vegetal para estimar e analisar diferentes varidveis biofisicas e
bioquimicas da vegetacao como: clorofila, indice de area foliar, biomassa entre outros (SANO
et al., 2019). Esses indices sdo formados a partir de operacdes aritméticas realizadas entre as
bandas de uma imagem explorando o comportamento espectral da vegetagdo para realgar
determinadas caracteristicas (ZANOTTA; FERREIRA; ZORTEA, 2019).

Para este trabalho, serdo apresentados 3 (trés) indices de vegetacdo que serdo
utilizados posteriormente para processamento, sendo eles o NDVI, o NDWI e o SAVIL. A
escolha desses trés indices esta relacionada com a comum utilizagdo deles em deteccao de
manguezais na literatura (KUENZER et al, 2011; WAHAB; KAMARUDIN,2018; RHYMA
et al., 2020, ZHANG et al. 2016). Mais informagdes sobre os principais indices de vegetacao
existentes podem ser encontradas em Jensen (2009) e Sano et al., (2019).

O NDVI (Normalized Difference Vegetation Index), desenvolvido por Rouse et al.
(1974), utiliza caracteristicas espectrais da vegetagdo nas faixas do vermelho e do
infravermelho proximo. A vegetacao sadia absorve radiagdao na regido do visivel, utilizando
como fonte de energia para o processo de fotossintese e reflete muita radiagdo na regido do
infravermelho proximo (RHYMA et al, 2020). O NDVI se correlaciona com certas
propriedades biofisicas do dossel vegetal tais como o indice de area foliar, cobertura vegetal
fracionada, condicdo da vegetacdao e biomassa (JIANG et al., 2006). Este indice ¢ utilizado
para constru¢do de perfis sazonais e temporais das atividades da vegetagdo (PONZONI;
SHIMABUKURO; KUPLICH, 2012), além de realcar o contraste existente entre vegetacao e

outros alvos como solo e corpos hidricos. Ele pode ser calculado a partir da equacao 3:

PNIR — PRED
NDV] = ———M———==
4 PNIR + PRED )

Onde,



33

p nig: reflectancia na regido do infravermelho préximo;

p rgp - reflectancia na regido do vermelho.

Por ser uma razao normalizada, os valores resultantes desse calculo estao entre -1 e 1,
dependendo da reagdo da atividade de fotossintese conduzida pela vegetagdo verde saudavel
(RHYMA et al., 2020). Os valores mais proximos a 1 indicam uma vegetacdo com maior
vigor e densidade, valores proximos a 0 indicam uma superficie ndo vegetada e valores
negativos geralmente correspondem a corpos hidricos.

Entretanto, apesar de bastante utilizado, o NDVI possui desvantagens como: (1)
influéncia de efeitos ruidosos aditivos; (2) a sua saturacdo quando o LAI ¢ muito alto, apesar
de ter grande correlacdo; (3) sua sensibilidade a variagdes do substrato sob o dossel
(JENSEN, 2009).

De forma a minimizar a influéncia do solo no resultado final do NDVI, foi proposta a
inclusdo de uma constante “L” gerando o indice conhecido como SAVI (Soil-Adjusted

Vegetation Index) (HUETE,1988). O SAVI ¢ definido por (equacao 4):

(onir = Prep) * (1 + L)
SAVI =
PNiR + Prep + L

(4)

Onde,

p nir: reflectancia na regido do infravermelho proximo;
p rep - reflectancia na regido do vermelho;

L: fator de ajuste para o substrato do dossel.

Esta constante “L” pode variar de 0 a 1 e os valores 6timos, segundo Heute (1988) sao
de: (1) L=1 para densidades baixas de vegetacdo; (2) L= 0,5 para densidades médias;(3)
L=0,25 para densidades altas de vegetagao.

O NDWI (Normalized Difference Water Index), também conhecido como NDMI
(Normalized Difference Moisture Index), proposto por Gao (1996), ¢ um indice que explora as
caracteristicas da vegetacdo baseado nas bandas do infravermelho préoximo e do
infravermelho médio. A reflectancia da regido do infravermelho médio esta relacionada ao
conteido de 4agua existente nas plantas. Desta forma, este indice consegue acompanhar
mudancas na biomassa e nos estresses de umidade da vegetacao (GAO, 1996). O NDWI pode

ser calculado a partir da equagao 5.

PNIR — PSWIR
NDWI =
w PNIR T PswIRr )
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Onde,
p nir: reflectancia na regido do infravermelho préximo;
P swir - reflectancia na regido do infravermelho médio.
Assim como os outros indices, o NDWI fornece valores que variam entre -1 e 1, em

que valores proximos a 1 representam maior biomassa e conteudo de adgua (ZHANG et

al.,2016).

3.3.2 Caracteristicas dos bosques de mangue em imagens SAR

O mapeamento da extensdo e tipos de mangue teve foco na utilizacdo de dados Opticos
devido a vantagem particular desses dados de conseguirem distinguir areas de mangue e nao-
mangue relativamente bem (LUCAS et al., 2009). Entretanto, existe um problema relacionado
ao sensoriamento remoto Optico que € a presenga de nuvens nas imagens, causando oclusdo
dos alvos na superficie terrestre. Isso faz que com que, muitas vezes, ndo seja possivel a
extracdo de informagdes de determinados objetos a partir destas imagens. Uma opg¢do para
resolver este problema ¢ a utilizagdo de imagens SAR, pois elas ndo sdo atenuadas pelos
efeitos atmosféricos como ocorre no sistema Optico (PEREIRA; KAMPEL; CUNHA-
LIGNON, 2011).

Os radares de abertura sintética (SAR) sdo sistemas ativos que transmitem sinais na
faixa de micro-ondas em um éangulo de incidéncia obliquo e medem o sinal do
retroespalhamento na dire¢do do sensor (MEYER, 2019). As propriedades das micro-ondas
possibilitam o imageamento através de nuvens — por causa da grande transmissividade
existente nessa faixa - e sua interagdo com feigcdes na superficie terrestre podem proporcionar
informacodes sobre indicativos de teor de umidade, salinidade e suas caracteristicas fisicas
como forma, tamanho e orientagio (WOODHOUSE, 2006).

Por se tratarem de sistemas ativos, os sensores SAR permitem o controle da
polarizacdo do sinal tanto na sua emissao quanto recepcao, ou seja, a orientacao do plano de
oscilagdo do sinal. Desta forma, a maioria dos sensores sdo polarizados linearmente e podem
transmitir e¢/ou receber de forma horizontal e/ou vertical (MEYER, 2019). A intensidade de
energia que retorna para o sensor pode variar em fungdo de parametros do sensor, como
comprimento de onda, polarizagao e angulo de incidéncia, além dos parametros do alvo como
constante dielétrica, rugosidade e geometria (PEREIRA, 2011).

Um dos beneficios da utilizagdo de SAR em estudos florestais ¢ que, além da ndo

atenuacdo da atmosfera, o retroespalhamento ¢ sensivel aos elementos estruturais florestais
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(como folhas, galhos e troncos), tendo o grande potencial de estimar pardmetros biofisicos
(TOWNSEND, 2002). Essa sensibilidade depende dos parametros do sensor, sendo um dos
mais importantes a frequéncia do sinal de micro-ondas, pois para frequéncias menores a
capacidade das micro-ondas em penetrar o dossel vegetal e, portanto, interagir com os
componentes vegetais aumenta (LUCAS et al., 2007).

As principais bandas utilizadas no sensoriamento remoto por SAR, e suas aplicagdes

podem ser observadas no quadro 1.

Quadro 1 - Principais bandas utilizadas no sensoriamento remoto por SAR

Frequéncia | Comprimento

Banda | * Cpy de onda (cm)

Aplicacées e caracteristicas

SAR de alta resolucdo. Usado para monitoramento
X 8-12 3,8-24 urbano, aplicagdes com gelo e neve; possui pouca
penetracio em vegetacao.
Utilizado para mapeamento global, deteccdo de
mudangas, monitoramento de areas com pouca a
C 4-8 7,5-3.8 moderada vegetagdo (Maior penetracdo na vegetagdo
em relacdo a banda X; maior coeréncia;), aplicagdes
com gelo, oceanos e navegacdes marinhas.
Uso pequeno porem em crescimento para observagao da
terra utilizando SAR; Monitoramento de agricultura.
SAR de média resolucdo; Aplicagdes em monitoramento
L 1-2 30-15 geofisico, biomassa e mapeamento de vegetagdo. Tem
grande penetracdo.
p 03-1 100 - 30 Apli.ca(;NGes relacionaNdas com biomassa, mapeamento e
avaliacdo de vegetacdo.
Fonte: Adaptado de Meyer, 2019.

S 2-4 15-17,5

A partir deste quadro, ¢ possivel notar que quanto menor a frequéncia, e
consequentemente maior o comprimento de onda, mais penetracdo na vegetacao existe. Isto
mostra que a utilizacdo das bandas de menor frequéncia podem melhores para estudos
aplicados a mapeamento de vegetagao e biomassa.

Lucas et al., (2009), citam que antes do langamento do ALOS/PALSAR em 2006, a

maioria dos trabalhos de caracterizagdo de mangues utilizando SAR eram realizadas com
sensores que operavam na banda-C (A= 5,6cm), que interage primeiramente com o dossel
vegetal dos bosques de mangue e dificultava o processo de separagdo de mangue de outros
tipos de vegetagdo. Como o PALSAR trabalha na regido da banda-L (A=23,5cm), e esse

comprimento de onda penetra através das folhas e interage primeiramente com os
componentes lenhosos da vegetagdo, este sensor representou um marco na observagio,

caracterizagdo, mapeamento € monitoramento de mangues, principalmente por fornecer
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informagdes sobre a estrutura tridimensional e biomassa da vegetacdo e a presenga e extensao
de inundagdes (LUCAS et al., 2009; LUCAS et al., 2007).

A interacdo das micro-ondas com as diferentes superficies ¢ descrita em relacdo aos
mecanismos de espalhamento. Esses mecanismos podem ser observados simplificadamente na

figura 8.

Figura 8 - Principais mecanismos de espalhamento considerados para dados SAR
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A partir da figura 8 os mecanismos de espalhamento podem ser descritos em fung¢ao
dos alvos: o espalhamento superficial ocorre na superficie dos objetos e depende de sua
rugosidade. Acontece em solos expostos, pastagens, estradas e superficies pavimentadas; o
espalhamento volumétrico acontece quando o sinal se propaga multiplas vezes no interior dos
objetos, como ocorre nos dossé€is vegetais. E o espalhamento double-bounce, que ocorre na
interagdo com edificios, troncos de arvores, postes e outras estruturas verticais que desviam
uma primeira reflexado inicial de volta para o sensor (MEYER, 2019).

Wang e Imhoff (1993) analisaram os mecanismos de espalhamento dos componentes
do manguezal, sendo eles: (1) espalhamento de superficie (2) espalhamento volumétrico do
dossel, (3) espalhamento da intera¢do tronco-solo (double bounce), (4) interacdo entre as
raizes aéreas e o solo (double bounce) e (5) multiplas interagdes entre o dossel e o solo. Essas

interagdes podem ser observadas na figura 9.
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Figura 9 - Principais mecanismos de espalhamento relacionados aos componentes do manguezal
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Fonte: Adaptado de Wang e Inhoff, 1993.

Entender os mecanismos de interagao das micro-ondas com os principais componentes
do manguezal ¢ muito importante para compreensdo e interpretacdo das imagens SAR.
Simard (2019) mostra que o mecanismo de espalhamento predominante depende da estrutura
do dossel vegetal. No caso dos manguezais, o espalhamento volumétrico diminui e o
espalhamento double-bounce aumenta nas copas fechadas e abertas, respectivamente. Além
disso, as marés baixas e estacdes secas elevam a quantidade de matéria organica no solo e sua
rugosidade superficial, causando elevacdo do espalhamento superficial. O coeficiente de
retroespalhamento também varia de acordo com os sistemas de raizes expostas, pois algumas
espécies de vegetacdo suportam grandes raizes aéreas enquanto outras tém pneumatdforos
(LUCAS et al, 2007). J& quando a superficie dos manguezais esta alagada, o
retroepalhamento double-bounce aumenta, devido a interacdo dos troncos e com os solos
alagados (RICHARDS et al., 1987; WANG; IMHOFF,1993).

Embora essas iteracdoes sejam bem conhecidas, segundo Lucas et al.,, 2007, o
mapeamento e caracterizagao de mangues usando a banda L ¢ complicado por:

1) similaridades na resposta da banda-L. de mangues e areas florestais adjacentes;

2) mangues com extenso sistema de raizes aéreas t€ém um retroespalhamento menor
na banda-L (particularmente na polarizagao HH), o que pode causar confusao com
areas ndo vegetadas;

3) o retroespalhamento da banda-L ¢ realcado quando mangues estdo totalmente

inundados;

Por isto, pode-se adicionar outros tipos de informagdes para melhor caracterizagao dos

mangues, como por exemplo imagens Opticas (TOWNSEND,2002; LUCAS et al., 2007).
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Desta forma, o uso em conjunto desses dois tipos de dados pode fornecer melhor performance
em classificacoes desse ecossistema (ABDEL-HAMID et al., 2017; JHONNERIE et al., 2015,
KUENZER et al.,2011).

34  CLASSIFICACAO DIGITAL DE IMAGENS

A detec¢ao de objetos em imagens de Sensoriamento Remoto pode ser realizada de
forma visual, por meio da fotointerpretagcdo - em que o analista usa de elementos como cor,
textura, forma, tamanho e padrdes, para identificar objetos - e também por técnicas de
processamento digital de imagens (PDI) que permitem uma automag¢do na aquisicdo de
informacdes. Nesse sentido, a fun¢do primordial do PDI ¢ facilitar a identificacdo e a extracao
de informagdes contidas nas imagens para posterior interpretagio (CROSTA, 1992).

Um dos processos que permitem a distingdo e o reconhecimento dos diferentes
materiais existentes na superficie ¢ a classificagdo automatica. Ela se baseia nos
comportamentos especificos de cada material ao longo do espectro eletromagnético, em que a
intensidade da energia eletromagnética refletida pelo objeto é registrada pelo sensor e ¢
associada a um pixel na imagem.

Segundo Crosta (1992), o pixel representa o menor elemento de uma imagem, com

€C_9

localizagdao “x” e “y” definida em um sistema de coordenadas representando uma area na
superficie terrestre. Cada pixel, possui uma dimensdo “z” denominado nivel de cinza ou
numero digital (ND) que retrata a intensidade da energia eletromagnética medida pelo sensor.
Portanto, a classificacdo automatica tem a finalidade de atribuir “rétulos” aos pixels que os
associem a um objeto real, por meio de algoritmos computacionais, levando em consideracao
seus numeros digitais.

Os classificadores podem ser divididos em classificagdes pixel-a-pixel ou por
regioes, onde os primeiros levam em consideragdo as informagdes espectrais dos pixels para
rotular regides com caracteristicas semelhantes por meio de regras de probabilidade. Ja os por
regido, realizam um processo de agrupamento dos pixels preliminarmente a classificagao.
Outra categorizacdo sdo a de classificadores supervisionados, em que o usuario contribui
com seu conhecimento da area para definir as classes, ou nao supervisionados, em que o
analista ndo participa da selecdo dos grupos (classes) e € o computador que gera
automaticamente a separacao de classes (CENTENO, 2004).

Além disso, os algoritmos de classificagdo podem ser definidos como paramétricos

ou como nao paramétricos, sendo os paramétricos caracterizados por modelarem as
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fronteiras de decisdo entre as classes de treinamento com um nimero fixo de parametros
independentemente do nimero de amostras disponiveis (RUSSEL; NORVIG, 2009), fazendo
uma suposi¢ao inicial sobre a forma da distribuicdo de probabilidade das classes (ZANOTTA;
FERREIRA; ZORTEA, 2019). O desempenho e exatiddo dos classificadores paramétricos
estd ligado a distribuicdo normal dos dados, ocasionando problemas quando se utiliza
imagens com comportamento mais heterogéneo (ANDRADE; FRANCISCO; ALMEIDA,
2014). Em contrapartida, os classificadores nao paramétricos ndo demandam que os dados
sigam alguma distribuicdo em particular, ou seja, eles focam a estrutura local dos dados sem
assumir a priori uma forma especifica a fungdo que serd ajustada (ZANOTTA; FERREIRA;
ZORTEA, 2019).

3.4.1 Maxima Verossimilhanca (MaxVer)

Um dos classificadores supervisionados paramétricos mais comuns utilizados com
imagens de sensoriamento remoto ¢ o Maxima Verossimilhanga (MaxVer) (RICHARDS; JIA,
2006). Esse classificador considera a ponderagdo das distancias entre as médias dos valores
dos pixels das classes utilizando parametros estatisticos. Ele assume que todas as bandas tém
distribuicao normal e calcula a probabilidade de um dado pixel pertencer a uma classe
especifica (INPE, 2008). Parte do principio de que cada pixel ¢ classificado a classe que tem a
mais alta probabilidade de pertencer, ou seja, sua maxima verossimilhanga.

Matematicamente, Richards e Jia (2006) descrevem que, sendo x um vetor de niveis
de cinza para um pixel no espaco multiespectral, a classificagdo por MaxVer, ¢ feita de
acordo com:

x ew;,se plxlw;)p(w;) > p(x|w;)p(w;) paratodoj # i (6)
onde,
w; = classe 1;

p(x|w;) = probabilidade de x pertencer a classe w;;

p( w;) = probabilidade da classe w; ocorrer na imagem.

Como esse classificador assume que todas as classes t€m a distribuicdo de

probabilidade normal multivariada as probabilidades (p(x|w;) € p(w;) ) sdo calculadas a

partir dos dados de treinamento fornecidos pelo analista. Um aprofundamento da matematica
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envolvida nesse classificador pode ser encontrado em Richards e Jia (2006), Centeno (2004) e
Meneses e Almeida (2012).

Segundo Croésta (1992), para a classificagao utilizando este classificador ser precisa, €
necessario que haja um niimero razoavelmente elevado de pixels para cada conjunto de dados
de treinamento (preferencialmente acima de cem) para que nao haja o risco de o tamanho da
amostra ndo seja suficiente para a classe se aproximar de uma distribui¢do normal. Além
disto, o autor recomenda que, por ser um classificador com base na probabilidade, tenha-se
numeros de pixels por classe de amostragem semelhantes e que sejam tomadas mais do que
uma area de amostragem por classe.

Percebe-se, portanto, que o MaxVer ¢ um classificador dependente das amostras
coletadas e da quantidade de amostras, exigindo do usuario bastante atengao e conhecimento
da imagem a ser classificada. Caso o usudrio ndo consiga definir areas de treinamento
bastante representativas, pode acontecer de a imagem classificada conter imprecisdes

(CROSTA,1992).

3.4.2 Random Forest (RF)

O Random Forest ¢ um classificador ndo paramétrico, desenvolvido por Breiman
(2001), que tem uma abordagem de aprendizagem em conjunto. Sheykhmousa et al. (2020, p.
5) afirma que “aprendizagem em conjunto ¢ um esquema de aprendizagem de maquina
(machine learning) para aumentar a precisdo através da integracdo de varios modelos para
resolver o mesmo problema”. Desta forma, a integracao de varios classificadores em conjunto
diminui a variancia e pode produzir resultados mais confidveis (SHEYKHMOUSA et al.,
2020).

O RF parte desse principio e sua ideia bdsica consiste em combinar vdarias
classificagdes provenientes de varias arvores de decisdes, treinadas individualmente em
distintos subconjuntos de dados. Esse classificador seleciona aleatoriamente subconjuntos das
amostras de treinamento (bootstrap dataset) e seus atributos, produzindo varias arvores de
decisdo e, a partir disto, sdo introduzidos os dados de entrada simultaneamente em cada
arvore (ZANOTTA; FERREIRA; ZORTEA, 2019).

Das amostras de classificacdo, dois ter¢os dela sdo usadas para treinar as arvores,
enquanto o um ter¢o restante ¢ usado para validagcdo cruzada interna para estimacdo do

desempenho do modelo, como mostra a figura 10.
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Figura 10 - Modelo do Random Forest
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Fonte: Adaptado de Sheykhmousa et al., 2020.

Da figura 10, pode-se verificar que a classe final ¢ definida a partir da classificacio
proveniente de cada arvore num processo conhecido como votagdo por maioria. A classe final
a ser rotulada serd aquela que tiver mais votos.

Para a utilizagdo do RF, é necessario estabelecer 2 parametros: o nimero de arvores
(Ntree) e o nimero de varidveis a serem selecionadas e testadas nas arvores (Mtry) (BELGIU;
DRAGUT, 2016). Estes autores ainda mostram que estudos recomendam o uso do valor de
500 para Ntree, pois a acuracia da classificagdo ndo melhora acima deste valor. Para o Mtry,
que depende dos dados utilizados, ¢ recomendado configurar para a raiz quadrada do niimero
de variaveis de entrada.

As principais vantagens relacionadas a utilizagdo do RF sdo a precisao, a eficiéncia na
implementagdo de grandes conjuntos de dados (BREIMAN, 2001) e pode ser de grande
interesse na classificagdo de dados provenientes de diversas fontes (KULKARNI; LOWE;
2016). Além desses autores, Sheykhmousa et al. (2020) resumem outras vantagens do RF
como:

1) manusear milhares de variaveis de entrada sem eliminagao;

2) reduzir a variancia sem aumentar o viés das predigdes;

3) computar as proximidades entre pares de amostras que podem ser usados na
localizagdo de outliers (valores atipicos);

4) ser robusto a outliers e ruidos; e
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5) ser computacionalmente mais leve em comparacdo com outros métodos de conjunto
de arvores.

Outra caracteristica importante do RF ¢ que as amostras utilizadas para validar o
modelo sdo usadas para avaliar a medida de importancia das variaveis (do inglés Variable
Importance Measures — VIMs) (BOULESTEIX et al., 2012). O VIM permite ao modelo
avaliar e classificar as variaveis em termos de significancia relativa, ou seja, quais variaveis

foram mais significativas para a classificagao.

3.5  ANALISE DA ACURACIA DE CLASSIFICACOES

A avaliacdo de acuracia de uma classificacdo ¢ um passo muito importante para
analisar dados de SR (BANKO, 1998). Ela ¢ definida como a proximidade dos resultados das
observagoes, calculos ou estimativas aos valores verdadeiros ou aos valores aceitos como
verdadeiros (USGS, 1990). Ou seja, diferentemente da precisdo - que expressa o grau de
dispersdo da distribuicdo das observagoes - a acuracia ¢ um conceito que estd relacionado ao
grau de proximidade de uma grandeza estatistica com o valor considerado verdadeiro para o
qual ela foi estimada (MONICO et al., 2009).

Depois que uma classificacdo € realizada, € necessdrio que uma avaliacdo dos
resultados seja feita. Esta avaliagdo tem uma importancia tao grande que, segundo Lillesand,
Kiefer e Chipman (2015, p. 576), est4 associada a frase: “uma classificacdo ndo esta completa
até que sua exatiddo seja avaliada”. Isto esta relacionado ao fato de todas aplicagdes requerem
uma avaliacdo de exatiddo quantitativa para reforcar confianca nas informacdes geradas em
qualquer relatério ou inferéncias que sejam feitas a partir deles (OLOFSSON et al., 2014).

Reforcando essa necessidade, Congalton (2001) cita algumas das razdes pelas quais a
avaliacdo de acurécia ¢ tdo importante:

1. A necessidade de saber o quao bem vocé esta realizando (a classificacao) e de

aprender com seus erros;

2. A capacidade de comparar quantitativamente os métodos de classificagao; e

3. A capacidade de usar as informagdes resultantes de sua andlise de dados espaciais

em algum processo de tomada de decisao.
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3.5.1 Matriz de erro

A forma mais comum de expressar a acuracia de uma classificacdo ¢ preparando a
matriz de erro (também conhecida como matriz de confusdo ou matriz de contingéncia)
(LILLESAND, KIEFER e CHIPMAN, 2015; CONGALTON, 1991; CONGALTON, 2001).
As matrizes de erro comparam, categoria por categoria, a relacao entre os dados de referéncia
conhecidos (verdade terrestre) e os resultados correspondentes de uma classificagao
automatizada (LILLESAND; KIEFER; CHIPMAN, 2015). Estes dados de referéncia podem
ser coletados de varias fontes incluindo fotointerpretacdo, observacdes medi¢cdes de campo
(CONGALTON, 2001).

Esta matriz ¢ representada por uma matriz quadrada que expressa o numero de
unidades de amostra (pixels, grupos de pixels ou poligonos) atribuidos a uma categoria
especifica em relagdo a categoria geral. As colunas representam os dados de referéncia
enquanto as linhas indicam a classificacdo 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 representacdo da matriz de erro ¢ mostrada na tabela 1, além disso as métricas ou
medidas descritivas baseadas em Congalton e Green (2019) que podem ser obtidas a partir da

matriz de erros podem ser vistas nas equagdes 7, 8 € 9.

Tabela 1 - Exemplo esquematico de uma matriz de erro

Referéncia
Classe 1 Classe 2 Classe 3 Classe k Total (ni.)
Classifica(;éo Classe 1 ni1 N1z ni3 N1k N+
Classe 2 N1 Ny Ny3 Nok Na.
Classe 3 ns3; N3 Ns;3 N3k ns.
Classe k N N2 N3 Nk Ni+
Total(n,;) n. N2 N.3 Nk n

Fonte: Adaptado de Congalton e Green, 2019 e Orloffson et al., 2014.

Congalton e Green (2019) explicam que assumindo que » amostras sdo distribuidas
em k?* células, cada amostra ¢ atribuida a uma das k classes no mapa (geralmente as linhas) e,
independentemente, para uma das mesmas k classes no conjunto de dados de referéncia
(geralmente as colunas). O termo m;; denota o nimero de amostras classificadas na classe i

(==1,2, ..., k) no mapa e na classe j (j=1,2, ..., k) nos dados de referéncia. Os autores utilizam o
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termo n.; para indicar o somatdrio das amostras na coluna i e o termo n;: para o somatério do
niimero de amostra na linha i.

Sabendo que na diagonal principal da matriz estdo as unidades de amostra
corretamente classificadas, a acuracia global (OA, do inglés Overall Accuracy) entre os dados

classificados e os dados de referéncia podem ser computados pela equacao 7.

k
D, m
i =

0A ==+ Q)

Em outras palavras, acuracia global ¢ obtida através da divisdo do nimero total de
unidades de amostra corretamente classificadas (soma dos valores da diagonal principal) pelo
numero total de unidades de amostra de referéncia (n).

Além do OA, outra métricas com a finalidade representar a acuracia de uma classe ou
categoria individualmente e podem ser calculadas de maneira semelhante, como a acuracia do
produtor e acuracia do usuario.

A acuracia do produtor (PA, do inglés Producer’s Accuracy) mede o quao bem uma
determinada area (ou classe) foi classificada (BANKO, 1998). Pode ser calculada através da
divisdo do ntimero de pixels (ou unidades de amostras) corretamente classificados em cada

categoria (na diagonal principal n;;) pelo numero de pixels do conjunto de teste usado para

essa categoria (o total da colunan , ;). Matematicamente, a acurdcia do produtor para uma

classe j pode ser calculada a partir da equacao 8.

n e
PA]' = U. (8)

Ja a acuracia do usuario (UA, do inglés User’s Accuracy), ¢ 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).

_ Ny

UA; = gt 9)
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Quando as unidades de amostra sdo de tamanho diferentes, uma abordagem baseada
na contagem para gerar a matriz de erros, ja nao ¢ mais apropriada. No lugar dela, uma matriz
de erros baseada na area (ou proporcao de area) pode ser utilizada (CONGALTON; GREEN,
2019). Olofsson et al. (2014), indicam a utilizagdo da matriz de erro baseada em proporc¢ao de
drea como uma boa pratica para avaliagdo de acuracia, permitindo estimar a acuracia do
usudrio e do produtor de forma imparcial e a estimativa de area das classes de acordo com os
dados de referéncia e do erro padrdo das estimativas das areas. A tabela 2, mostra a adaptacao

da matriz de erro baseada em contagem de unidades de amostra para proporcao de area.

Tabela 2 - Exemplo matematico de uma matriz de erro baseada em proporgao de area

Referéncia
Classe 1 Classe 2 Classe 3 Classe k Total (n;.)
Classificacdo Classe1  pus P12 p13 Pik p1+
Classe2  pa P22 P23 P2k P2+
Classe3  ps1 P32 P33 Psk P3+
Classek  pix Pxz Px3 Pak Pk+
Total(n,) p.1 D2 D3 Dk 1

Fonte: Adaptado de Orlofsson et al. (2014).

Desta forma, baseado em Olofsson et al. (2014), a quantidade absoluta de amostras n;;

(ou pixels nas amostras) pode ser convertida em propor¢do de drea estimada p;; a partir da
equagdo 10,

Py =Wimg, (10)

Em que,
pij= propor¢do de area estimada para a classe da imagem classificada i e a classe de

referéncia j;

Wi = proporcao de area da classe da imagem classificada i, calculada pela divisao da area

ocupada pela classe i sobre o total de 4rea da imagem classificada;

n;;=numero de pixels para a classe da imagem classificada i e a classe de referéncia j;

n; + =nuamero total de pixels para a classe i.

A partir disto, as principais métricas como acuracia global, acuracia do usudrio e do
produtor baseada em propor¢ao de area podem ser calculadas de forma anéloga as equagdes

11,12 e 13.
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A acurécia global, portanto, ¢ descrita pela equacdo 11,
k
OA= Y (1)

OA = estimativa de acurécia global para cada classe;

D = propor¢do estimada para a classe ponderada pela proporgao de area estimada.

Ja a acuracia de produtor, portanto, pode ser descrita pela equacao abaixo,

PA; = =2 (12)
Em que,

PA ;= estimativa da acuracia do produtor para a classe j;

pjj = proporgdo estimada para a classe j ponderada pela proporgdo de drea estimada (Wi);

D + j= total da proporgdo estimada para a classe j ponderada pela propor¢do de area estimada;

Similarmente, a acuracia do usudrio pode ser descrita em termos de propor¢ao de area

através da equacao,

UA, = 2 (13)
Onde,

UA ;= estimativa da acuracia do usuario para a classe i;

p;; = propor¢ao estimada para a classe i ponderada pela proporc¢ao de area estimada (Wi);

D, + = total da proporgédo estimada para a classe i ponderada pela proporgao de area estimada;

Outras métricas, portanto, podem ser estimadas como o intervalo de confianga para

acuracia global (IC) e a varidncia estimada para a acurcia global (V (A0)). A variancia

estimada para a acuracia global pode ser calculada segundo a equagao 14.
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k
P(AD)= Y W2UAQ - UA)/(nis -1) (14)
i=1

Onde,
V(/TD ) = variancia estimada para a acuricia global;
W ;= proporcao de area da classe da imagem classificada i;

UA ;= estimativa da acurécia do usuario para classe i;

n; 4+ = namero total de pixels para a classe i.

Por fim, o intervalo de confianca para a acurécia global pode ser calculado por,

IC=40 + tyy * fﬁ(,@) (14)

Em que,

IC = intervalo de confianga para a acuracia global;
AO = estimativa da acuracia global;

t tap = valor de teste t para 95% de probabilidade encontrado na tabela ¢ student (t ¢4 = 1,96);

V (A0)= variancia estimada para a acuracia global.

3.5.2 indice Kappa

Outra métrica que ¢ utilizada para avaliagdo de acuracia de mapas de cobertura da
terra ¢ o indice Kappa. A analise Kappa ¢ uma técnica multivariada discreta utilizada na
avaliacdo da precisdo para determinar estatisticamente se uma matriz de erros ¢
significativamente diferente de outra (BISHOP et al., 1975). Ela utiliza os elementos da
matriz de confusdo retratando o grau de concordancia dos dados, gerando, assim um aspecto
de confiabilidade e precisdo dos dados classificados (PERROCA; GAIDZINSKI, 2003). Em
outras palavras, a estatistica Kappa ¢ a medida da diferen¢a entre a concordancia real entre os
dados de referéncia e um classificador automatico e a concordancia casual entre os dados de

referéncia e um classificador aleatorio (LILLESAND; KIEFER; CHIPMAN, 2015).
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O resultado de realizar uma analise Kappa é uma estatistica KHAT (K uma estimativa
da Kappa), que também pode ser usada como outra medida de concordancia ou acuricia
(COHEN, 1960). A equacao 15 mostra o calculo de KHAT baseado nas variaveis da matriz
de confusdo da tabela 1, segundo Congalton e Green (2019).

k k
nz N —z Ni+MN 4+
i=1 i=1
k

K =

(15)

Os valores de Kappa variam no intervalo de 0 a 1, sendo os valores proximos a 1
significando uma melhor qualidade dos dados classificados. Isto pode ser visto na tabela 3

através do agrupamento qualitativo proposto por Fonseca (2000).

Tabela 3 - Agrupamento qualitativo de valores de kappa

Indice Kappa Desempenho
<0 Péssimo
0<k<0,2 Ruim
02<k<04 Razoavel
0,4<k<0,6 Bom
0,6 <k<0,8 Muito Bom
0,8<k<1,0 Excelente

Fonte: Fonseca, 2000.

Apesar do coeficiente Kappa ainda ser bastante utilizado para avaliagdo de acuricia
em dados de Sensoriamento Remoto, existem preocupacdes que faz com que ele ndo seja
recomendado para medida geral de acuracia de um mapa (STRAHLER et al., 2006). Foody
(2002), em sua revisdo de literatura aborda a superestimagdo da concordancia casual no
calculo de kappa o que subestima a acurécia da classificacdo, além de ndo ser uma medida
baseada em probabilidade (STEHMAN; CZAPLEWSKI, 1998). Olofsson et al. (2014) e
Pontius e Millones (2011) também citam alguns problemas relacionados ao kappa e

desaconselham seu uso.



4 METODOLOGIA

O processo metodoldgico foi estabelecido conforme fluxograma a seguir (figura 11):

Figura 11 - Fluxograma da metodologia abordada
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A partir deste fluxograma ¢ possivel verificar todas as etapas metodolédgicas, partindo
da aquisicdo de dados e passando pelas etapas de pré-processamento, classificagdo
supervisionada e avaliacao da acurécia das classificagdes, até chegar a elaboracao de mapas

tematicos e comparagdo dos resultados obtidos.

4.1  AREA DE ESTUDO

Para a aplicacgdo da classificacdo supervisionada utilizando os classificadores citados, a
area de estudo escolhida foram os bosques de mangue existentes na Area de Protegdo
Ambiental (APA) de Santa Cruz (PE). Ela é uma Unidade de Conservacdo (UC) de uso
sustentavel (figura 12), criada a partir do Decreto n® 32.488 de 17 de outubro de 2008,
abrangendo os Municipios de Itamaracd, Itapissuma e parte de Goiana, contendo uma area
total de  38.692ha, sendo  24.943ha correspondentesa  area  continental e

13.749ha correspondentes a area maritima.

Figura 12 - Mapa de localizacdo da area de estudo
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Fonte: O autor, 2021.
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A criagdo da APA de Santa Cruz esta intrinsecamente ligada aos impactos sobre o
meio ambiente causados pela agdo humana, e teve o objetivo de proteger a diversidade
biologica e os recursos hidricos, além de disciplinar o processo de ocupacdo do solo,
preservar paisagens e assegurar a sustentabilidade do uso dos recursos naturais dessa regiao
(COUTINHO; SULAIMAN; CARBONE, 2018).

Sua relevancia ecoldgica esta relacionada a presenca de varias Unidades de
Conservacao (UC’s) como seis Refugios de Vida Silvestre (RVS’s): Mata de Amparo, Mata
do Engenho Sao Jodo, Mata Engenho Macaxeira, Mata de Jaguaribe, Mata Lanco dos Cagdes
e Mata de Santa Cruz (LEI ESTADUAL n° 13.539, 12/09/2008). Estas areas apresentam
vegetacdo de Mata Atlantica e vém sofrendo com a pressdo das atividades como:
desmatamentos, queimadas, ocupagdes irregulares, despejos de lixo e caga de aves, pequenos
mamiferos e répteis (COUTINHO, SULAIMAN & CARBONE, 2018). Além disso, a APA
possui trés areas estuarinas definidas como areas de protecdo: Estuario do rio Itapessoca,
Estuario Jaguaribe e Complexo Estuarino Canal de Santa Cruz (LEI ESTADUAL n° 9.931,
11/12/ 1986), sendo o Complexo Estuarino do Canal de Santa Cruz ¢ um dos ecossistemas
mais importantes do litoral do Estado de Pernambuco, em virtude de sua grande
biodiversidade e produtividade priméria e secundaria, representando uma unidade ecologica
de grande significado ambiental e socioeconomico (FADURPE/CPRH, 2010).

O zoneamento do territorio da APA de Santa Cruz delimita as 4reas conforme o
padrdo paisagistico do terreno, agrupando espacos que possuam caracteristicas similares
identificaveis. Cada delimitacdo ¢ denominada de Unidades Ambientais Homogéneas (UAH)
e foram estabelecidas com base nas diferenciacdes de um ou mais componentes de relevo,
cobertura vegetal, clima, pedologia, arranjo estrutural e tipo de litologia. A figura 13 mostra a

divisdo da APA no que diz respeito as Unidades Ambientais Homogéneas.
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Figura 13 - APA de Santa Cruz
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Fonte: FADURPE/CPRH, 2010b.

Dentro desses critérios, a unidade ambiental que engloba o Manguezal e Ecossistemas
associados corresponde a UAH 05 que ¢ equivalente a 10,55% da APA com uma area de
4.082,02ha (FADURPE/CPRH, 2010a). A figura 14 mostra a localizacdo da UAH 5

individualmente na APA de Santa Cruz.
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Figura 14 - UAH 5 (em verde) sobre composicao colorida falsa cor RGB453, realgando a vegetagdo

existente nos manguezais
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Fonte: O autor, 2021

De acordo com FADURPE/CPRH (2010b), esta unidade tem grande importancia
ecologica, devido a varias espécies de peixes, crustaiceos e moluscos que utilizam esses
ambientes como area de protecdo, alimentacdo e reproducdo. Além disso, a UAH 5 tem uma
importancia econdmica para as populacdes locais por fornecer alimento, combustivel,
materiais para construgdo, estando sujeito a forte pressao de uso, o que leva ao assoreamento
e a degradacao de certos trechos.

Em relacdo a flora, esta unidade abriga extensos bosques de mangue da APA
apresentando uma altura média em torno de 6m, com espécies de vegetacdo tipicas dessas
areas. Essa composicao floristica constitui quatro espécies que varia de acordo com o tipo de
sedimento, tal qual influéncia na composi¢ao e na estrutura dos bosques. Sao elas:

* Rizophora mangle (mangue vermelho) que € a espécie dominante na estrutura da vegetagao

chegando até ao limite da terra firme;



54

 Langucularia racemosa (mangue branco) passa a dominar na estrutura do bosque indo na
direcdo da terra firma, pois os sedimentos nessa faixa contém um pouco mais de areia,
tornando-se argilo-arenosos;
* Avicennia Schaueriana (mangue preto) que predomina onde a salinidade das aguas e o teor
de areia dos solos sdo mais altos, nas proximidades do mar;
» Conocarpus erectus (mangue de botdo) ocorre nos trechos mais elevados nas margens do
manguezal mais proxima da terra firme e geralmente forma populacdes pouco numerosas
(FADURPE/CPRH, 2010b).

Desta forma, a APA Santa Cruz caracteriza-se como uma regido importante e que deve
ser monitorada constantemente para a observagao das mudancas ocorridas por agdes naturais

e antrdpicas para ajudar na tomada de decisdo da protecao desses recursos naturais.

42  AQUISICAO DE DADOS

Para a execucdo das classificagdes supervisionadas foram baixadas uma imagem
optica Landsat-5/TM e duas imagens de radar ALOS/PALSAR que cobriam a area de estudo.
Além disto, foram adquiridos o zoneamento das unidades de conserva¢do homogéneas
(UAH’s) da APA de Santa Cruz em formato vetorial (ESRI shapefile) por meio da CPRH e as
classes de uso e cobertura do solo dessa regido através do MapBiomas.

Para o pré-processamento das imagens, classificagcdes supervisionadas e avaliagdo da
acuracia foi utilizado o software QGIS versao 3.10.12 4 Coruria, com instalagdo adicional do
complemento Semi-Automatic Classification plugin (SCP). O QGIS ainda foi utilizado como
plataforma para a producao dos mapas tematicos. Além disso, foi necessaria a instalagao do
software SNAP/STEP para habilitar a classificagdo Random Forest no QGIS.

Em resumo, os materiais utilizados no desenvolvimento deste trabalho foram:

a) uma imagem Landsat-5/TM com data de aquisi¢dao de 06/09/2010;

b) duas imagens ALOS/PALSAR, ambas com datas de aquisi¢ao de 24/09/2010;
c) zoneamento das UAH’s em formato vetorial (CPRH);

d) classes de uso e cobertura do solo do ano de 2010 (MapBiomas);

e) software QGIS versdo 3.10.12 - A Coruna;

f) Semi-Automatic Classification plugin (SCP) versdo 7.0.0;

g) software SNAP/STEP versao 8.0;

h) Google Earth Pro;
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A imagem Landsat-5/TM foi adquirida no repositério de imagens da USGS (United
States Geologial Survey) levando em consideragdo a presenga de nuvens na regido da APA de
Santa Cruz e o seu nivel de processamento. Optou-se, portanto, em fazer o download de uma
imagem da colecdo 2 (Landsat Collection 2) e nivel de processamento 2 (Level-2). Esta
cole¢do possui, por exemplo, melhorias nas imagens em relacdo a acuracia da geometria, ao
modelo digital de elevagdo e a calibragao radiométrica quando comparadas a colecao 1. Além
disso, o nivel de processamento 2, gera imagens denominadas de produtos cientificos, que ja
se apresentam calibrados em reflectancia e temperatura de superficie. Essas imagens sdo
geradas utilizando um sofiware especializado chamado LEDAPS (Landsat Ecosystem
Disturbance Adaptive Processing System) (USGS 2015). O LEDAPS usa o modelo de
transferéncia radiativa 6S para reduzir efeitos atmosféricos, como espalhamento e absorgao,
nas imagens Landsat/TM (MASEK et al. 2006).

As caracteristicas desta imagem podem ser observadas no quadro 2 abaixo:

Quadro 2 - Principais caracteristicas da imagem Landsat-5/TM utilizada

Nome do produto LTOS5 L2SP 214065 20100906 20200823 02 TI
Sensor/Satélite TM/Landsat-5

Data e hora de aquisicao 06/09/2010 - 12:19:18 (GMT)
Path/Row 214/065

Nivel de Processamento 2

Colegao 2

Tipo de Produto Science Product - Surface Reflectance
Bandas 1-5,7(BLUE, RED, GREEN, NIR, SWIR1 ¢ SWIR 2)
Direcao de voo Descendente

Resolugao espacial (m) 30

Tipo de dado Uint16

Fonte: Metadados da imagem/ USGS, 2010.

Ja as imagens SAR, foram adquiridas no ASF (Alaska Satellite Facilities) data search.
La foram pesquisadas e baixadas duas imagens do sensor ALOS/PALSAR do mesmo ano da
imagem oOptica, com nivel processamento RTC (Radiometric Terrain Corrected)
compreendendo a mesma area de estudo. Estes produtos (RTC) s3o disponibilizados no
formato “GeoTiff” e apresentam ambas as correcdes geométricas e radiométricas, tornando-os
assim, mais acessiveis a comunidade de usudrios. Além disso, essas imagens sao
disponibilizadas nas resolugdes espaciais de 12,5m (high resolution) e 30m (low resolution),

sendo esta ultima compativel com as resolu¢des das imagens Landsat-5/TM.



56

As especificacdes das imagens SAR baixadas podem ser observadas nos quadros

abaixo (quadros 3 ¢ 4).

Quadro 3 - Principais caracteristicas da primeira imagem ALOS/PALSAR utilizada

Nome do produto ALPSRP248557030
Sensor/Satélite PALSAR/ALOS
Data e hora de aquisi¢do 24/09/2010 - 01:11:02 (GMT)
Frequéncia (GHz) 1,27
Comprimento de onda 23.6
(cm)
Modo FBD - Fine Beam Dual
Polarizacdes HH+HV

RTC - Radiometric Terrain
Nivel de Processamento Corrected
Direcao de voo Ascendente
Resolucdo espacial (m) 30 (low resolution)
Tipo de dado Float32

Fonte: Metadados da imagem/ASF, 2010.

Quadro 4 - Principais caracteristicas da segunda imagem ALOS/PALSAR utilizada

Nome do produto ALPSRP248557020
Sensor/Satélite PALSAR/ALOS
Data e hora de aquisi¢do 24/09/2010 - 01:10:54 (GMT)
Frequéncia (GHz) 1,27
Comprimento de onda 23.6
(cm)
Modo FBD - Fine Beam Dual
Polarizag¢des HH+HV

RTC - Radiometric Terrain
Nivel de Processamento Corrected
Direcdo de voo Ascendente
Resolucgdo espacial (m) 30 (low resolution)
Tipo de dado Float32

Fonte: Metadados da imagem/ASF, 2010.

Para a utilizacdo de imagens de radar em ambientes costeiros ¢ importante a aquisicao
da informacao do nivel da maré no momento da aquisicdo da imagem. Nesta data, a partir de
dados da Diretoria de Hidrografia e Navegacdo da Marinha do Brasil (DHN) a maré se
encontrava seca, com valores proximos ao de 0,4m na estagao maregrafica do Porto do Recife

(que dista aproximadamente 27km da APA de Santa Cruz).
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Foram necessarias duas imagens de radar para a cobertura da area de estudo. Desta
forma, foi necessario realizar uma mosaicagem entre essas duas imagens para prosseguir com
as etapas posteriores.

Devido ao fato de o vetor da UAH-5 estar relacionado com o ecossistema manguezal
como um todo, foi necessaria a utilizacdo de dados de outra fonte para quantificar o mangue
existente na APA. Por isso, foram adquiridos dados da série histoérica do Mapbiomas (Projeto
de Mapeamento Anual da Cobertura e Uso do Solo no Brasil) que ¢ uma iniciativa com
finalidade de gerar uma série historica de mapas anuais de uso e cobertura da terra,
contribuindo para o entendimento da dindmica do uso do solo no Brasil e em outros paises
tropicais (Mapbiomas, 2021).

Desta forma, foram baixadas em formato raster as classes de uso e ocupagao do solo
do bioma Mata Atlantica do ano de 2010 (cole¢do 5) e estas informacdes foram recortadas
para APA de Santa Cruz (figura 15). Apds o recorte a classe de mangue foi selecionada e sua

area foi calculada, resultando em 3476,35ha para o ano citado (figura 16).

Figura 15 - Uso e cobertura do solo da Aapa de Santa Cruz utilizando dados do Mapbiomas
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Fonte:O autor, 2021.
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Figura 16 - Selegdo da classe "mangue" (a direita) em relagdo as classes de uso e cobertura da APA de

Santa Cruz — 2010 (a esquerda)

Fonte: O autor, 2021.

43  PRE-PROCESSAMENTO

Nesta se¢do serda abordado o pré-processamento, que consiste em um conjunto de
atividades de preparacdo, organizagdo e estruturacdo dos dados. Aqui serdo apresentadas as
etapas de preparacdo das imagens adquiridas para classificagdo supervisionada, sendo elas: a
definicdo dos bandsets de classificagdo, conversdo radiométrica, geoprocessamento

(empilhamento, recorte e reprojecao) e o calculo dos indices fisicos.

4.3.1 Definicao dos bandsets de classificacao

Esta etapa se referiu a definicdo de cada conjunto de dados a ser classificado pelos
algoritmos MaxVer e RF. Foram definidos, portanto, 4 conjuntos de dados (nomeados aqui de
“bandsets’) gerados a partir da combinagao de informagdes das bandas da imagem Optica, da
imagem SAR e dos indices de vegetacdo (NDVI, SAVI e NDWI). O critério escolhido para

essa combinacdo foi introduzir informag¢des de outras fontes a imagem Optica e assim




59

observar o desempenho de cada classificador com o acréscimo de informagdes diferentes. As

combinagdes geradas podem ser observadas na tabela 4, abaixo.

Tabela 4 - Definicao dos bandsets para classificagdo

Numero do Combinacgdo de Quantidade de

bandset bandas bandas Descrigao

1 T™ 6 TM1-5,7;
TM1-5,7,

2 TM+SAR 9 HH, HV, HH/HV;
TM1-5,7,

3 TM+INDICES 9 NDVI, NDWI, SAVI.
TM1-5,7,

4 TM+SAR+INDICES 12 HH, HV, HH/HV,

NDVI, NDWI, SAVI.

Fonte: O autor, 2021.

As etapas seguintes de pré-processamento estdo relacionadas a construgdo e

preparacao desses bandsets para classificagao.

4.3.2 Conversao Radiométrica

A conversao radiométrica das imagens foi realizada a fim de transformar o niimero
digital armazenado nos pixels em unidades fisicas. Desta forma a imagem Landsat-5/TM, por
ser um produto cientifico ja calibrado em reflectancia de superficie, tem seus nimeros digitais

convertidos de forma linear por meio da equagdo 16:

pA:Mp* Qcal +Ap (16)
Onde,
p »: reflectancia de superficie (calculada pelo algoritmo LEDAPS);

M ,: fator de redimensionamento multiplicativo especifico por banda, presente no arquivo de
metadados da imagem (M , = 0,0000275);
A, fator de redimensionamento aditivo especifico por banda, presente no arquivo de

metadados da imagem (4, = -0,2);
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Q cqi: valores do pixel quantificados e calibrados de produtos padrdo (ntimero digital);

Ja para os dados SAR, as imagens RTC sdo disponibilizadas com calibragdo em
gammaO (y 9), que é a razdo entre a poténcia que volta de uma porgio do terreno e a poténcia
emitida para esta mesma por¢ao de terreno. Este tipo de dado suporta avaliagdes estatisticas,
entretanto, quando exibidos no software GIS, a imagem aparece escura, o que dificulta a sua
utilizagdo para analise visual. Desta forma, a imagem foi convertida de gamma0 para “dB”
(decibéis) visto que ¢ uma unidade que melhora a visualizagao e distribui¢do dos dados e tem

boa documentagdo nas bibliografias estudadas.

A conversdo entre essas unidades pode ser realizada a partir da equagdo 17.

X(dB): 10 * lOglo(Xyo) (17)
onde,
X (4p)- Imagem intensidade com valores expressos em decibéis(dB);

X ,o: Imagem intensidade com valores expressos em gamma0 (y 0);

4.3.3 Geoprocessamento

Esta etapa compreende o empilhamento, recorte e reprojecdo das imagens utilizadas.
Depois das imagens terem sido convertidas radiometricamente, elas foram empilhadas, ou
seja, as bandas de cada sensor foram agrupadas em um unico arquivo, gerando, inicialmente,
um stack para o Landsat-5/TM e um para o ALOS/PALSAR. Composic¢odes coloridas feitas a

partir desses dois produtos iniciais podem ser vistas na figura 17.
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Figura 17 - Composi¢des coloridas geradas a partir do empilhamento das bandas dos sensores TM e PALSAR
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Fonte: O autor, 2021.

Devido as diferengas existentes entre as imagens TM e PALSAR em relagdo as suas
dimensodes, elas foram recortadas para ficarem com as mesmas extensoes. Para este fim,
utilizou-se como referéncia os limites maximos da extensdo geografica do vetor da APA de

Santa Cruz, como pode ser visto na figura 18.

Figura 18 - Recorte da area de estudo utilizado para classificagao

Fonte: O autor, 2021.
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Apos recorte, os bandsets foram reprojetados para o Sistema Geodésico de Referéncia
vigente no Brasil que é o SIRGAS2000, utilizando o sistema de proje¢ao Universal

Transverso de Mercator (UTM) zona 25 Sul.
4.3.4 Calculo dos indices fisicos

Os indices fisicos foram calculados baseados nas equacdes 3, 4 e 5, mostradas na
secdo 3.3.1. Utilizando a calculadora de campo do QGIS e substituindo as varidveis das

equagdes pelas bandas do sensor TM, tem-se:

a) NDVI

NDVI = % (18)
Onde,

NDVI: indice de vegetagao por diferenca normalizada.

TM.,: banda 4 do sensor TM referente a regido espectral do infravermelho proximo;

TM;: banda 3 do sensor TM referente a regido espectral do vermelho;

A imagem resultante do calculo do NDVI pode ser vista na figura 19.
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Figura 19 - NDVI da area de estudo
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Fonte: O autor, 2021.

b) NDWI

TM , - TM s
TM , + TM (19)

NDWI =
Onde,
NDWI: indice de umidade por diferenca normalizada;
TM4: banda 4 do sensor TM referente a regido espectral do infravermelho proéximo;

TMs: banda 3 do sensor TM referente do infravermelho médio (SWIR 1);

A imagem resultante do calculo do NDWI pode ser vista na figura 20.
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Figura 20 - NDWI da area de estudo
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Fonte: O autor, 2021.

¢) SAVI

(TM 4 -TM3) * (1 + L)

SAVI = “—mr —TM5 + L

(20)

Onde,
SAVI: indice de vegetacdo ajustado para o solo;
TM.,: banda 4 do sensor TM referente a regido espectral do infravermelho proéximo;
TM;: banda 3 do sensor TM referente a regido espectral do vermelho;
L: constante que minimiza o efeito do solo.
Para este trabalho foi adotado o valor de L = 0,16 devido a estudos que apresentam

bons resultados para detec¢do de mangue com este valor (SILVA, 2012).

A imagem resultante do célculo do SAVI pode ser vista na figura 21.
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Figura 21 - SAVI da area de estudo
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Fonte: O autor, 2021.

Além do célculo dos indices fisicos, foi gerada uma divisao entre as bandas HH e HV
da imagem ALOS/PALSAR, o que proporcionou mais uma informagao a ser acrescentada nas

classificagoes.
44  CLASSIFICACAO SUPERVISIONADA
Aqui s3o abordadas todas as etapas referentes a execucao da classificacdo

supervisionada propriamente dita. As etapas sdo: defini¢do das classes de ocupagdo do solo,

amostragem e classificagao.



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

existentes na regido de estudo com o auxilio das delimitacdes das UAH’s. Foram definidas,

portanto, 12 (doze) classes para a classificagdo, como pode ser visto no quadro 5.

Quadro 5 - Definicdo e descrigdo das classes para classificagido

Ndo mangue

Macroclas- .
Classes Descri¢cdo
ses
Mangue Mangue Bosques ou florestas de mangue.
~ .. | Vegetacdo de mata atlantica, presente em varias unidades
Mata Atlantica setag p

de conservacdo na APA.

Area Urbana

Areas consolidadas ou de expansdo urbana que
concentram maior parte da populacio.

Areas referentes a pastagens, areas degradadas,

Area >
. assentamentos, culturas de cana-de-agtcar, coco
Antropizada . o
policultura e silvicultura.
Areia Areia de praia, bancos de areia.

Solo Exposto
1

Solos exposto de tonalidade clara.

Solo Exposto
2

Solo exposto de tonalidade intermediaria.

Solo Exposto
3

Solo exposto de tonalidade escura.

Rio Corpos hidricos.
Oceano Ambiente marinho.
Nuvem Nuvens.

Sombras Sobra de nuvens.

Fonte: O autor, 2021.

Como o objetivo do estudo ¢ mapear as apenas o mangue, as demais classes foram

agrupadas em uma Unica classe denominada “ndo-mangue” (quadro 5). Na pratica, isso faz

com que algoritmo reclassifique automaticamente todas as outras classes diferentes de

mangue em uma Unica classe.

4.4.2 Amostragem

As amostras de treinamento para as classificagdes foram coletadas usando o SCP, que

possui ferramentas especificas para esta finalidade. A amostragem foi realizada atribuindo
rotulos de classes e macroclasses para cada vetor coletado e aquisicdo desses vetores foi

realizada pensando em atender as especificagdes de cada classificador, principalmente em
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relagdo a quantidade de pixels amostrados. E importante ressaltar que as amostras de
treinamento coletadas foram as mesmas para cada classificagdo, a fim de possibilitar a
comparacao entre os resultados em cada classificador.

Ao todo, foram coletados 7135 pixels como amostras de treinamento para
classificagdo, adquirindo de 600 a 700 pixel no total para cada classe. Como a amostragem
depende da existéncia do alvo na cena classificada, algumas classes ndo chegaram a totalizar
um numero de 600 pixels.

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

classificadores e o quadro 6 a quantidade de amostras para cada classe.

Figura 22 - Espacializacdo das amostras de treinamento por classe
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Fonte: O autor, 2021.

Para cada classificacdo, foi utilizada as mesmas amostras de treinamento, o que ¢ de

extrema importancia para que os resultados gerados possam ser comparados.
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Quadro 6 - Quantidade de amostras (pixels) por classe

Macroclas- Quantidade
ses Classes de pixels
Mangue Mangue 666
Mata Atlantica 641
Area Urbana 646
Area Antropizada 674
Areia 545
Néio mangue Solo Exposto 1 536
Solo Exposto 2 657
Solo Exposto 3 610
Rio 614
Oceano 623
Nuvem 631
Sombras 292

Total de amostras = | 7135
Fonte: O autor, 2021.

4.4.3 Maxima Verossimilhanca

Como o SCP ja possui o classificador MaxVer implementado em suas ferramentas,
para realizar a classificagdo ¢ necessario apenas carregar as amostras de treinamento e indicar
0 bandset a ser classificado. Desta forma, foram classificados todos os 4 bandsets criados
previamente, utilizando a mesma amostra de treinamento.

Para realizar a comparacao entre os resultados, ¢ necessario que além das amostras de
treinamento, os pardmetros de classificacdo sejam os mesmos. Devido a isto, alguns
parametros precisam ser configurados para a realizac¢ao da classificagdo, como por exemplo, o
limiar de aceitagdo. Para que todos os pixels na imagem fossem classificados, o limiar de
aceitacao foi definido como 0 (zero) para todos os bandsets. As configuragdes definidas para

classificagdes com Maxima Verossimilhanga podem ser vistas na figura 23.



Figura 23 - Painel de classificagdo do MaxVer no SCP
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Fonte: O autor, 2021.

E importante frisar que, verificando em Congedo (2020), a matematica implementada
pelo SCP para este classificador esta em concordancia com o que foi apresentado na secao

34.1.

4.4.4 Random Forest

A classificacdo por Random Forest exigiu, primeiramente, que fosse indicado ao SCP
o diretério que contém o arquivo executdvel do SNAP. Desta forma, ¢ necessario que o SNAP
esteja instalado e funcionando corretamente para que a classificacdo usando o SCP seja
possivel - ja que ele ndo possui este algoritmo diretamente implementado em suas
ferramentas. Entretanto, nao ¢ necessario inicializar o SNAP para realizagao a classificagao.

Assim como no MaxVer, ¢ necessario manter os parametros de classificagio do
Random Forest idénticos a cada processamento. Por isto, dos parametros existentes, foram
definidos como fixos o numero de amostras aleatdrias (4756) — o que equivale a 2/3 (dois
tercos) das amostras de treinamento - € o numero de arvores geradas (Ntree = 500) a cada

classificagdo, podendo esses pardmetros serem vistos na figura 24.
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Figura 24 - Painel de classificagdo do Random Forest no SCP
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45  AVALIACAO DA ACURACIA DAS CLASSIFICACOES

Nesta se¢do serdo abordados os procedimentos metodologicos executados para

avaliacdo de acurécia das classificagdes.

4.5.1 Aquisicao de amostras de validacao

Neste trabalho, o dado de referéncia que seria utilizado para validagdo das
classificagdes seria o vetor referente a UAH-5, disponibilizado pela CPRH. Entretanto, como
dito anteriormente, a definicdo dessa UAH se caracteriza como “Manguezais e ecossistemas
associados”, implicando na existéncia de vdrias regides dessa camada vetorial que ndo se
referem apenas aos bosques de mangue, e sim a outros elementos do ecossistema, além de
apresentar pouca qualidade posicional quando observado em sobreposi¢do a imagem (figura

25).
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Figura 25 - Espacializagdo do vetor referente a UAH 5 e divergéncias entre o vetor ¢ a imagem
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Fonte: O autor, 2021.

Na figura 25, é possivel perceber que o vetor referente a UAH-5(em verde) cobre
areas na imagem que ndo sdo vegetagdo, mas que pertencem ao ecossistema. Desta forma,
para evitar erros relacionados a pixels que ndo correspondem a macroclasse “mangue” nas
amostras de validagao que induzissem a erros na matriz de confusao, decidiu-se usar o Google
Earth Pro como ferramenta de aquisi¢do dessas amostras. Essa ferramenta se apresenta
bastante util porque, além de apresentar imagens com melhor resolucdo espacial, o que
facilita a fotointerpretagdo, também da acesso série historica de imagens do Google,
permitindo sua utilizagdo como referéncia para a coleta das amostras.

Assim, utilizando imagens da série historica datadas de agosto de 2010, foram
coletados varios poligonos como amostras de validagdo, delimitando regides referentes as
macroclasses por meio de interpretagdo visual. E importante ressaltar que estas amostras
foram coletadas apenas dentro da delimitagdo da APA de Santa Cruz apesar do recorte
geografico da imagem apresentar uma extensao um pouco maior. Além disso, embora o vetor
da UAH-5 nao tenha sido utilizado com dados de referéncia para a avaliacdo da acuracia das
classificagdes, ele auxiliou a coleta de amostras referentes aos bosques de mangue, ja que eles
poderiam ser encontrados no interior desses poligonos.

Os poligonos, por fim, foram definidos de forma a ndo coincidirem com as amostras
de treinamento e foram todos reprojetados para o mesmo sistema geodésico de referéncia do

projeto (SIRGAS2000/UTM 258S). Ao todo foram coletados 4156 pixels para a validacdo da
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classificagdo, que representam cerca 37% em relagdo ao todo (amostras de treinamento +
amostras de validagdo). As figuras 26 e 27 mostram as amostras utilizadas, destacados como

pequenos poligonos vermelhos.

Figura 26 - Espacializagdo das amostras de validagdo no Google Earth Pro
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Fonte: O autor, 2021.

Figura 27 - Aquisi¢ao de amostras de avaliagdo no Google Earth Pro utilizando a série historica

Google Earth

Fonte: O autor, 2021.
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4.5.2 Estatisticas de Avaliagao

A avaliagdo da acuracia das classificagdes foi realizada por meio de relatorio
estatistico gerado pelo proprio SCP a partir da ferramenta “Accuracy”. Para isto € necessario
indicar no plugin a imagem classificada, os dados de referéncia e o campo presente nos dados

de referéncia que serd comparado com a classificagao, como pode ser observado na figura 28.

Figura 28 — Painel de avaliag@o de acuracia do SCP
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Fonte: O autor, 2021.

E importante ressaltar que, de acordo com a documentagdo do SCP, as estatisticas

geradas pela ferramenta estdo em consonancia com o que foi mostrado na se¢ao 3.5.
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5 RESULTADOS E DISCUSSOES

Os resultados obtidos por meio das classificagdes supervisionadas dos bandsets por
meio dos classificadores MaxVer ¢ Random Forest estdo exibidos nesta se¢do. Para facilitar a
visualizacdo e entendimento de cada resultado separadamente, eles foram organizados por
bandset e, ao fim, foi realizada uma comparacao entre eles em termos de acuracia global,
indice kappa, area e mapeamento tematico. Além disso, todos os mapas gerados aqui estdo

presentes no apéndice do trabalho para melhor visualizagao.

5.1  CLASSIFICACOES DO BANDSET 1

O mapa gerado a partir do resultado das classificagdes do bandset 1 pelos
classificadores supervisionados Mdéxima Verossimilhanga e Random Forest podem ser

visualizados na figura 29.

Figura 29 - Resultado da classificagdo do bandset I utilizando os classificadores Maxima Verossimilhanga e

Random Forest
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Fonte: O autor, 2021.
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A partir da figura 29 ¢ possivel perceber visualmente o desempenho semelhante entre
os dois classificadores. Isto deve-se ao fato deste bandset ser formado apenas por bandas do
sensor TM, o que garante que as classes tenham distribuicaoe estatistica que se aproxima da
distribui¢do normal. Esse desempenho semelhante se confirma quando analisados os
resultados estatisticos da classificacdo adiquiridos através dos relatérios de processamento do

SCP (tabelas 5 ¢ 6).

Tabela 5 - Matriz de erro (baseada em proporcao de area) e estatisticas de acuracia da classificagdo do bandset 1

por MaxVer
Matriz de erro - Bandset 1 - Maxver
Referéncia
Mangue Nio Mangue Area (m?) Wi

Classificacao Mangue 0,087 0,002 34389900 0,089
Ndo mangue 0,039 0,873 353168100 0,911

Total 0,126 0,874 387558000

Area (m?) 48737126 338820874 387557999

SE 0,0039 0,0039

SE area 1527235 1527235
95% Clarea 2993380 2993380

PA [%] 69,20 99,80
UA [%] 98,07 95,75
Kappa hat 0,98 0,66
Overall accuracy [%] = 95,96
Kappa hat classification = 0,79

Fonte: O autor, 2021.

Tabela 6 — Matriz de erro (baseada em propor¢do de area) e estatisticas de acuracia da classificagdo do bandset 1

por Random Forest

Matriz de erro - Bandset 1 - Random Forest

Referéncia
Mangue Nio Mangue Area(m?) Wi
Classificacao Mangue 0,088 0,002 34753500 0,090
Ndo mangue 0,041 0,870 352804500 0,910
Total 0,129 0,871 387558000
Area (m?) 49846739 337711261 387557999
SE 0,004 0,004

SE 4rea 1560718 1560718
95% Clarea 3059008 3059008

PA [%] 68,37 99,80
UA [%] 98,06 95,53
Kappa hat 0,98 0,65
Overall accuracy [%] = 95,76
Kappa hat classification = 0,78

Fonte: O autor, 2021.
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Das tabelas 5 e 6 pode-se verificar as semelhangas entre as acuracias globais, 95,95%
e 95,76% respectivamente para o MaxVer e o Random Forest, assim como os indices kappa,
com valores de 0,79 e 0,78 respectivamente, ambas se enquadrando como desempenhos
“muito bons” segundo a divisdo proposta por Fonseca (2000). Além disso, € possivel perceber
uma similaridade entre as acuracias do produtor e do usudrio nos dois métodos.

Observa-se também que houve diferencas no célculo das areas classificadas referentes
aos bosques de mangue existentes na APA. Para o MaxVer a area calculada foi de 3438,99ha

enquanto para o RF foi de 3475,35ha, resultando, portanto numa diferenga de 36,36ha.

52  CLASSIFICACOES DO BANDSET 2

J& para o bandset 2, combinacdo entre bandas TM e do PALSAR, foi possivel
perceber uma redugdo significativa no desempenho do classificador MaxVer apenas

comparando a area mapeada como mangue pelos classificadores (figura 30).

Figura 30 - Resultado da classificagcdo do bandset 2 utilizando os classificadores Maxima

Verossimilhanca e Random Forest.

RESULTADO DA CLASSIFICAGAO PARA O BANDSET 2 - TM + SAR

-MaxVer- -Random Forest-

SR

Legenda
Il Mangue [ Limite Apa de Santa Cruz

Nao mangue ] Limite municipal

Fonte: O autor, 2021.
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Nessa figura , observam-se muitas falhas na classificagdo em relagdo ao classificador
MaxVer, indicando a necessidade, a posteriori, de aplicagdes de filtragem passa-baixa. Isto
pode ser consequéncia da introducdo de dados de fontes diferentes (sensor 6ptico e radar) na
classificacdo. Por outro lado, também pode-se perceber a consisténcia existente na
classificagdo por Random Forest em relacdo ao resultado do bandset 1. Essas verificagdes

visuais podem ser confirmadas a partir do relatdrio estatistico mostrado nas tabelas 7 e 8.

Tabela 7 - Matriz de erro (baseada em proporcao de area) e estatisticas de acuracia da classificagdo do bandset 2

por MaxVer
Matriz de erro - Bandset 2 - Maxver
Referéncia
Mangue Nao Mangue Area (m?) Wi
Classificacdo Mangue 0,051 0,001 20340000 0,053
N&o mangue 0,223 0,725 367208100 0,948
Total 0,274 0,726 387548100
Area (m?) 106239552 281308548 387548100
SE 0,0077 0,0077
SE area 2971995 2971995
95% Cl area 5825109 5825109
PA [%] 18,75 99,85
UA [%] 97,92 76,49
Kappa hat 0,97 0,14
Overall accuracy [%] = 77,62
Kappa hat classification = 0,25

Fonte: O autor, 2021.

Tabela 8 - Matriz de erro (baseada em proporgéo de area) e estatisticas de acuracia da classifica¢do do bandset 2

por Random Forest

Matriz de erro - Bandset 2 - Random Forest

Referéncia
Mangue NioMangue Area(m?) Wi
Classificagdo Mangue 0,10 0,00 37723500 0,10
Nao mangue 0,04 0,86 349824600 0,90
Total 0,14 0,86 387548100
Area (m?) 52880828 334667272 387548100
SE 0,004 0,004
SE area 1567247 1567247
95% Cl area 3071805 3071805
PA [%] 69,77 99,75
UA [%] 97,80 95,43
Kappa hat 0,97 0,67
Overall accuracy [%] = 95,66
Kappa hat classification = 0,79

Fonte: O autor, 2021
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Das tabelas 7 e 8, verifica-se estatisticamente a diminuicdo do desempenho do
classificador MaxVer na classificagdo do bandset 2 com valores de 77,62% de acuracia global
e 0,25 de indice kappa, incluindo-se, portanto, na categoria de desempenho “razoavel”. Além
disso, ¢ interessante observar a acurdcia do produtor para este classificador no valor de
18,75%, indicando a baixa capacidade do classificador em distinguir as classes. Isto deve-se
também ao fato de que a imagem SAR, neste caso especifico, ndo ofereceu informagao que
permitisse disriminar os alvos.

Em relagdo a classificacdo por RF, tem-se uma acurécia global de 95,66% e um indice
kappa de 0,79 — o que enquadra o resultado como desempenho “muito bom”. Isso mostra
que, apesar da mudanga de dados de entrada, o RF conseguiu manter bom desempenho de

classificagao quando comparado ao MaxVer.
5.3  CLASSIFICACOES DO BANDSET 3
Assim como o bandset 2, o bandset 3 possui 9 bandas, diferenciando-se apenas pela

substituicdo das bandas do radar pelos indices fisicos. O mapeamento tematico resultante das

classifica¢des pode ser visto na figura 31.
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Figura 31 - Resultado da classificagdo do bandset 3 utilizando os classificadores Maxima Verossimilhanca e

Random Forest

57500

91

9150000

9142500

RESULTADO DA CLASSIFICACAO PARA O BANDSET 3 - TM + INDICES

-MaxVer- -Random Forest-

TR

9150000

9142500

287000 294500 - 302000 i 287000 294500 B 302000
Legenda .

0 3 6 9 km Sistema Ge 1 SIRGAS 2000
W Mangue [ Limite Apa de Santa Cruz Sistema de UTM zona 25 §
I Escala 1:250000

[ Naomangue Limite municipal

Fonte: O autor, 2021.

I3

O resultado das classificagdes ¢ semelhante ao bandset 2 no que diz respeito

ao

desempenho dos classificadores em termos de mapeamento tematico. De fato, a partir da

imagem 27, ¢ possivel observar a fragmentagdo da classificagdo por MaxVer em relagio ao

Random Forest. Os resultados estatisticos dessas classificagdes sdo mostrados nas tabelas 9 e

10.
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Tabela 9 - Matriz de erro (baseada em proporcao de area) e estatisticas de acuracia da classificagdo do bandset 3

por MaxVer

Matriz de erro - Bandset 3 - Maxver
Referéncia

Mangue Nao Mangue Area (m?) Wi

Classificacio Mangue 0,051 0,0011 20187900 0,052
Ndo mangue 0,2299 0,718 367360200 0,948
Total 0,2809 0,7191 387548100
Area (m?) 108852122 278695978 387548100
SE 0,0077 0,0077
SE area 2990547 2990547
95% Cl area 5861473 5861473
PA [%] 18,15 99,85
UA [%] 97,88 75,75
Kappa hat 0,97 0,14

Overall accuracy [%] = 76,90
Kappa hat classification = 0,24

Fonte: O autor, 2021.

Tabela 10 - Matriz de erro (baseada em proporgao de area) e estatisticas de acuracia da classificagdo do bandset

3 por Random Forest

Matriz de erro - Bandset 3 - Random Forest
Referéncia

Mangue Nio Mangue Area (m?) Wi

Classificacio Mangue 0,0815 0,0019 32303700 0,083
Nao mangue 0,0455 0,8711 3,55E+08 0,917
Total 0,127 0,873 3,88E+08
Area (m?) 49205351 3,38E+08 3,88E+08
SE 0,0043 0,0043
SE area 1650446 1650446
95% Cl area 3234874 3234874
PA [%] 64,16 99,78
UA [%] 97,74 95,04
Kappa hat 0,97 0,61

Overall accuracy [%] = 95,26
Kappa 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. Para o MaxVer, obteve-se uma acuracia global de de 76,90% e indice kappa no
valor de 0,23, enquadrando-se, assim como no resultado do item anterior, como uma
classificacdo de desempenho “razoavel”. Além disso, possuiu também uma acuracia do

produtor baixa para a classe “mangue”, e por fim o valor de area classificada de 2018,7%ha. Ja
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o RF possuiu acuracia global de 95,26%, e indice kappa de 0,75% enquandrando-se como
uma classificagdo de “bom” desempenho. Em relagdo a area, possuiu uma area classificada

total de 3230,37ha, diferindo do MaxVer em 1211,58ha.

54  CLASSIFICACOES DO BANDSET 4

Por fim, as classificagdes realizadas com o bandset 4, que possui todas as bandas do
sensor TM, as bandas ALOS/PALSAR e os indices, tiveram o comportamento semelhante
aos dos resultados dos bandsets anteriores em termos de mapeamento tematico. Os mapas

gerados de cada classificagdo podem ser observados na figura 32.

Figura 32 - Resultado da classificagdo do bandset 4 utilizando os classificadores Maxima Verossimilhanga e

Random Forest
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Fonte: O autor, 2021.

O mapa da figura 32 mostra grandes fragmentacdes existentes em relagdo ao

mapeamento tematico da classe mangue a partir do classificador MaxVer e consisténcia do
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classificador Random Forest com o aumento da quantidade de dados de entrada. As tabelas

11 e 12 mostram a avaliacao da acuracia das classificagdo do bandset 4.

Tabela 11 - Matriz de erro (baseada em proporgao de area) e estatisticas de acuracia da classificagdo do bandset

4 por MaxVer
Matriz de erro - Bandset 4 - Maxver
Referéncia
Mangue Nido Mangue  Area (m?) Wi
Classificagdo Mangue 0,0465 0,001 18389700 0,0475
Nao mangue 0,2534 0,6991 369158400 0,9525
Total 0,2999 0,7001 387548100
Area (m?) 116224361 271323739 387548100
SE 0,0079 0,0079
SE area 3047423 3047423
95% Cl area 5972948 5972948
PA [%] 15,50 99,86
UA [%] 97,96 73,40
Kappa hat 0,97 0,11
Overall accuracy [%] = 74,56
Kappa hat classification = 0,20

Fonte: O autor, 2021.

Tabela 12 - Matriz de erro (baseada em proporgao de area) e estatisticas de acuracia da classificagdo do bandset

4 por Random Forest

Matriz de erro - Bandset 4 - Random Forest

Referéncia
Mangue Nao Mangue Area (m?) Wi
Classificacio Mangue 0,089 0,002 35156700 0,091
Nao mangue 0,034 0,876 352391400 0,909
Total 0,122 0,878 387548100
Area (m?) 47393471 340154629 387548100
SE 0,0037 0,0037
SE area 1431754 1431754
95% CI area 2806237 2806237
PA [%] 72,56 99,77
UA [%] 97,82 96,31
Kappa hat 0,98 0,70
Overall accuracy [%] = 96,45
Kappa hat classification = 0,81

Fonte: O autor, 2021.

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

quantitavos para classificagdes, em que, o MaxVer obteve seu pior resultado e o RF o seu
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melhor. Em relagdo MaxVer, a classificagdo teve um desempenho de 74,56% e um indice
kappa de 0,20 — desempenho proximo ao limiar entre “ruim” e “razodvel”- os piores
resultados entre todas as classificagdes. Além disso, a classe mangue possuiu uma acuracia de
produtor de 15,50%, a menor em relagdo a todos os outros resultados.

J& para o RF, os resultados se mostraram os melhores entre as classificagdes, obtendo
desempenhos de classificacdo de 96,45% de acuracia global e 0,81 de indice kappa,

classificando-se, portanto, em uma classificagao de desempenho “excelente”.

5.5 RESUMO DOS RESULTADOS ESTATISTICOS DAS CLASSIFICACOES

Para uma visualizacdo mais geral em relacao aos resultados, a tabela 13 abaixo mostra
um resumo das estatisticas de acuracia dos dois classificadores em cada bandset em termos de
acuracia global, acuracia do produtor e usudrio (apenas para a classe “mangue”) e indice

kappa.

Tabela 13 - Resumo das principais estatisticas de avaliacdo de acuracia para as classificagdes

MaxVer Random Forest

AO (%) PA (%) UA(%) k AO (%) PA (%) UA (%) k
9596 69,20 98,07 0,79 9576 6837 98,06 0,78
77,62 18,75 9792 0,25 9566 69,77 9780 0,79
7690 18,15 9788 0,24 9526 64,16 97,74 0,75

7456 15,50 97,96 0,20 96,45 7256 97,82 0,81
Fonte: O autor, 2021.

Bandset

W N[

Desta tabela ¢ possivel verificar que o MaxVer teve um bom desempenho apenas
quando o bandset I foi usado para classificacdo — o que utilizou apenas bandas da imagem
optica. A inclusao de dados de entrada de fontes diferentes culminou na diminuicao da
acuracia global, acuréacia do produtor e indice kappa para esse classificador. Essa diminui¢ao
de desempenho esta relacionada com a caracteristica do classificador de assumir que todas a
bandas da imagem de entrada tem distribui¢do normal, e isto ndo ocorre quando ¢ introduzido
dados diferentes, como os dados SAR e os indices fisicos.

Em relagdo a acuracia do produtor, essa diminui¢do de desempenho significa que
houve redu¢do da capacidade do classificador de distinguir e separar as duas classes baseado
nas amostras de avaliacdo. Além disso, nota-se a consisténcia dos resultados da acuracia do

produtor para este mesmo classificador, em torno de 97 a 98%. Indicando que, apesar da
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dificuldade do classificador em separar “mangue” de “ndo mangue”, todos os pixels
classificados como mangue tem grande probabilidade de estar em consonancia com a verdade
terrestre. Uma solugdo para a melhora dos resultados obtidos por MaxVer nos bandsets 2, 3 e
4, ¢ a utiliza¢do de um filtro passa-baixa com a finalidade de diminuir o efeito sal e pimenta
existente nas classificagdes, generalizando o resultado obtido.

Quanto ao Random Forest, este manteve uma boa acuricia global em todas as
classificagdes realizadas e obteve seus maiores valores estatisticos quando a quantidade de
bandas no bandset foi a maior (bandset 4), o que mostra que a introducao de outros dados de
entrada ajudou a classificagdo. Isso pode ser observado mais especificamente em relagdo a
acuracia do produtor que teve valor de 72,56%, mostrando que de todas as 8 classificagdes
existentes, o RF utilizando todos os dados de entrada (bandset 4) proporcionou a melhor
separabilidade das classes mangue e “nao mangue”.

Para a analise em relacdo as areas, a tabela 14 mostra um resumo das areas

classificadas calculadas para cada algoritmo e a diferenca existente elas.

Tabela 14 — Diferenga entre as areas classificadas como mangue em cada bandset

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 discrepancias que existem no computo da area de cada
classificagdo. Isso € um problema cartografico bastante relevante, pois apesar da utilizagao
dos mesmos dados de entrada, foram geradas classificagdes tematicas diferentes e,
consequentemente, calculo de areas diferentes. Um exemplo disto ¢ que, o resultado com
maior area de mangue classificado foi o da classificacdo do bandset 2 por Random Forest
(3772,35 ha), enquanto a menor foi a classificagdo do bandset 4 por MaxVer (1838,97 ha),
resultando numa diferenca de 1933,38 ha em area classificadas. Além disso, o valor das areas
se tornaram mais proximos quando o MaxVer obteve o seu melhor desempenho, resultando
numa diferenc¢a de 36,36 ha.

Para melhor visualizacdo destes aspectos esta comparacdo também pode ser feita

através de graficos (figura 33).
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Figura 33 - Grafico da comparagao entre as areas geradas pela classificagdo dos bandsets por Maxima

Verossimilhanga e Random Forest
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Fonte: O autor, 2021.

Essa figura exibe as diferencas entre areas de forma visual, mostrando que no bandset
1 existiu uma melhor equivaléncia entre os classificadores em termos de area classificada. E
possivel visualizar também que, com a introducdo de outras informagdes de entrada, a area
classificada como mangue por MaxVer foi diminuindo e, consequentemente, a discrepancia
entre o valor de area computado foi maior.

A comparagdo das classificagdes com os dados do Mapbiomas foi realizada apenas em
relacdo a area de classificagdo. Como abordado na secdo 4.2, a area calculada de mangue a
partir do Mapbiomas na APA de Santa Cruz para o ano de 2010 foi de 3476,35ha. Desta
forma a tabela 17, mostra as diferengas em area entre as classificacdes e o dado de referéncia,

assim como o erro percentual absoluto.
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Tabela 15 - Diferenca entre as areas calculadas ¢ a area da classe mangue do Mapbiomas (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.

Como visto na tabela 15, os resultados que mais se aproximaram da area computada
pelo Mapbiomas foram a classificacdo do bandset 1 por MaxVer e RF (1,07% e 0,03% de
erro, respectivamente) e a classificacdo do bandset 4 por RF (erro de 0,70%). Este tipo de
avaliacdo em relagdo ao outro dado de referéncia é importante para se saber a proximidade da
classificagdo em termos de area de mapeameto tematico.

Um fato interessante ¢ que o Mapbiomas utiliza o RF como classificador
superviosinado para classificagdo de 27 (vinte e sete) classes de uso e cobertura do solo. Para
realizar esta classificag@o tdo robusta, utiliza 104 (cento e quatro) varidveis de entrada, dentre
elas bandas multiespectrais, indices fisicos e informacgdes texturais e fracionadas destas
bandas. Porém, as classificagdes resultantes do bandset 1 (principalmente por RF), mostra que
para a diferencia¢do da classe mangue apenas com bandas do sensor Optico € suficiente para
atingir um resultado (em termos de area) proximo ao do Mapbiomas. Além do 1, a
classificagdo do bandset 3 por RF apresenta valores de area proéximos ao do Mapbiomas com
a utilizagdo de todas as bandas (TM+SAR+INDICES) e com uma acuréacia global um pouco
melhor (96,45%).

Por fim, uma caracteristica importante das classificacdes por Random Forest é o
ranking de importancia das variaveis por classificacdo. O quadro 7, a seguir, mostra as 5
bandas com maior importancia para separagao entre as classes e, portanto, maior importancia
na classificacdo. Essas informacdes sdo disponibilizadas pelo SCP logo apds que a

classificagdo ¢ realizada.
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Quadro 7 - Ranking de relevéncia das variaveis na classificacdo por Random Forest

Ranking Bandset | Descricdo | Bandset | Descri¢cdo | Bandset | Descricdo | Bandset | Descri¢do
1 1 2 2 3 3 4 4

12 lugar | Banda 5 (S;I/‘VI\;IRS 1) Banda 5 (ngl\;[RS 1) Banda 8 EII:II]];\I/SF) Balnlda EII:IIB\I;IE)

22lugar | Banda 3 (rg\gs) Banda4 | TM 4 (NIR) | Banda 9 I(I\SIR;%E Banda 5 (S'\I;VI\;IRS 1

32lugar | Banda4 | TM 4 (NIR) | Banda 6 (S;I/‘VI\;IR72) Banda 7 I(ll\\II]]))I\EI}i Balnzda I(I\SIR{%E

42 lugar | Banda 2 (G'll;l\];[EZN) Banda 8 Plélﬁng Banda 5 (Szvl\;[Rsl) Banda 4 | TM 4 (NIR)

52ugar | Banda 6 (ngl\;lfzz) Banda 7 P/(\é.iSR Banda 6 (STWI\;[R72) Balnoda I(ﬁ]}))l\%:

Fonte: O autor, 2021.

Deste quadro ¢ possivel verificar que as varidveis que aparecem em 1° lugar no
ranking de importancia sdo a banda 5 do sensor TM (SWIR 1) e o indice de vegetagio NDWI.
Como o NDWTI utiliza em seu calculo a banda do SWIR 1, pode-se dizer que esta banda teve
maior relevancia num contexto global. Isto ¢ de se esperar pois esta banda ¢ sensivel ao
contetdo de dgua presente na vegetagdo e como o0 mangue tem a caracteristica de estar sob
frequentes inundacdes, a banda do SWIR 1, assim como o NDWI demonstram bom
desempenho na classificagdo desse alvo. Pode-se notar também que os indices fisicos, quando
presentes nos bandsets, sempre aparecem entre as 5 bandas de maior importancia, o que
indica a relevancia desses indices para a diferenciacdo de tipos de vegetacdo e de vegetagao
com outros alvos.

Além disso, ¢ interessante notar que como nao houve (neste caso especifico) boa
separabilidade entre as classes na imagem de radar, as bandas do ALOS/PALSAR aparecem
sO ranking da classificagdo do bandset 2. Isso pode ser visto na figura 17 (se¢do 4.3.2), onde é
possivel observar que ndo existe, de modo visual, diferenciagdo entre a vegetacdo de mangue
e a vegetacdo de mata atlantica adjacente. Isso pode estar relacionado com as dificuldade
apontadas por Lucas et al. (2007), em que a resposta da banda-L de manguezais pode ser
semelhante a das vegetagdes adjacentes e, sabendo que a maré ndo estava alta no horario da

aquisi¢ao da imagem, o mangue nao estava inundado.
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6 CONSIDERACOES FINAIS

A APA de Santa Cruz ¢ uma regido que necessita de monitoramento, devido a sua
importancia socioambiental, para assim promover a protecao dos recursos hidricos, aquiferos,
espécies raras e endémicas que sdo encontradas na regido, além de preservar a cultura e
habitos das comunidades tradicionais. A regido conta com um importante acervo histérico
cultural para o estado de Pernambuco, além de sua relevancia para a manutencdo da
biodiversidade marinho-estuarina.

Neste trabalho, verificou-se a importincia da avaliagdo da acuracia de uma
classificagdo como forma de comparacdo entre o desempenho de classificadores com
carateristicas diferentes. Em relacdo aos resultados obtidos, as métricas de avaliagdo de
acuracia mostram que os dois classificadores t€ém bom desempenho quando utilizadas apenas
bandas de imagens Opticas na classificacdo. Isso se d4, como ja foi explanado, pela
modelagem do classificador MaxVer da distribui¢do de probabilidade das classes amostradas
na imagem. Entretanto, quando mudados os dados de entradas para bandsets com informagdes
de fontes diferentes, nota-se que o Random Forest se torna mais robusto, mantendo uma boa
acuracia global em todas as classificagdes. Além disso, a melhor acuracia global, do produtor
e melhor indice kappa obtido neste estudo foi quando se utilizou todas as bandas disponiveis
na classificacdo por esse algoritmo.

Portanto, a classificacdo de mangues com qualquer um desses dois algoritmos a partir
de imagens oOpticas (bandset 1) ja seria suficientemente aceitavel, dados os resultados de
acuracia obtidos. Porém, percebe-se que o critério que devera ser observado na escolha entre
um deles ¢ o tipo de dado a ser utilizado na classificagdo; se os dados ndo possuirem
distribuicdo gaussiana ¢ recomenda-se a utiliza¢do de classificadores mais robustos como o
Random Forest.

Entretanto, como este trabalho se propdes apenas a separar as macroclasses “mangue”
e “nao mangue”, € possivel que haja mudangas em relacao a acurécia das classificagdes se ela
fosse realizada com a estratificacdo da macroclasse “ndo mangue”, como area urbana, solo
exposto, vegetacdo, entre outros. Além disso, ¢ necessario ressaltar que os resultados estdo
relacionados também com a quantidade e a informagdo contida nos dados de entrada. A
utilizacdo de outros indices, até mais especificos para a detec¢ao de mangues - como 0s
propostos por Winarso et al. (2014), e Baloloy et al. (2020) - podem gerar resultados melhores

tanto em relagdo a acuracia do produtor quando na acuracia global.
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E importante salientar também que houve problemas de separabilidade de classes
quando observada a imagem de radar. A diferenciagdo tornou-se dificil devido a confusdo
existente entre o mangue e a mata atlantica adjacente, onde percebe-se visualmente que essas
duas classes tiveram respostas semelhantes. Uma das provaveis possibilidades para isso € que
o mangue ndo estava alagado na hora da aquisicdo da imagem, devido a maré baixa, o que
proporcionou essa confusdo. Entretanto, apesar dessa ndo separabilidade, o Random Forest
conseguiu ainda classificar bem os bandsets que continham estas bandas, o que confirma
ainda mais a robustez desse classificador.

Além disso, uma vantagem referente a utilizagdo do Random Forest ¢ a indicagdo do
ranking de importancia das varidveis para classificacdo, o que pode fornecer ao analista as
melhores bandas para a separabilidade de determinadas classes. Para este estudo, essa
caracteristica do Random Forest, mostrou que a banda referente ao SWIR 1 (banda 5 do
sensor TM) tem uma grande relevancia no que se refere a classificacio de mangues, além
disso, os indices fisicos NDWI, SAVI e NDVI sempre apareceram entre as 5 bandas mais
relevantes quando existentes no bandset de classificacao.

E importante também ressaltar o potencial do uso de softwares livres para o
processamento de imagens, mais especificamente em relacdo ao Semi-Automatic
Classification Plugin. Este plugin, utilizado em consondncia com as ferramentas de
geoprocessamento se torna uma poderosa plataforma de anélise de imagens de Sensoriamento
Remoto. E necessario também destacar que este plugin, diferentemente de outros disponiveis
para download, apresenta documenta¢do acessivel, o que permite a confiabilidade dos
métodos utilizados. Apesar disso, em relacdo ao Random Forest, o plugin necessita da

utilizacdo de um software externo para poder executar esse tipo de classificagao.
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APENDICE A — CLASSIFICACOES DO BANDSET 1 (TM)
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APENDICE B — CLASSIFICACOES DO BANDSET 2 (TM + SAR)
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APENDICE C - CLASSIFICACOES DO BANDSET 3 (TM + INDICES)
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APENDICE D - CLASSIFICACOES DO BANDSET 4 (TM + SAR + INDICES
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