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RESUMO

Os Manguezais sdo importantes ecossistemas caracteristicos de regides tropicais e
subtropicais localizados em zonas de transicdo entre ambientes terrestres e marinhos, com
influéncia de maré, e apresentam vegetacdo tipica. Diante de suas fungdes ecoldgicas
podemos destacar o fato desse ambiente apresentar condi¢des favoraveis para reproducao e
abrigo de diversas espécies de animais, além de proteger a linha de costa, amenizando o
impacto causado por erosdo. O objetivo deste estudo é realizar o mapeamento e deteccdo de
mudancas das areas de manguezais referente ao litoral das regides sudeste e sul do Brasil,
entre os anos de 2008 e 2016, a partir de dados multisensores (Imagens SAR, Opticas e
Modelo Digital de Elevacdo) utilizando a abordagem de classificagdo orientada a objeto
(GEOBIA), que determina a reducdo de uma imagem em regides homogéneas (objetos
imagens) através do agrupamento de conjuntos de pixels com caracteristicas similares
(aspectos espectrais, cor, forma, compacidade e suavidade). Diversos estudos sobre
mapeamento de manguezais utilizando técnicas de processamento digital de imagens foram
realizados para a area de estudo, porém a abordagem orientada ao objeto representa uma
alternativa e avanco na classificacdo de imagens obtidas por diferentes sensores. Como
resultados observou-se que em 2008 o litoral sul e sudeste do Brasil continha 849,55 km? de
areas de manguezais e 806,64 km2 em 2016. I1sso demonstra uma perda liquida de 42,91 km?
na area de manguezal. Dentro os 5 estados mapeados, somente o estado do Parana apresentou
aumento no total de areas de manguezais entre 2008 e 2016. A partir da analise da deteccao
de mudancas constatou-se que houve um acréscimo total de 138,53 km?, uma eroséo total de
181,44 km? e permaneceram inalteradas uma area de 668,11 km? de manguezal. A validacao
da classificacdo ocorreu atraves de andlises estatisticas de duas matrizes de confusao (2008 e
2016) contendo os erros e acertos da classificacdo. A matriz de confusdo, para o0 ano de 2008,
apresentou indices de exatiddo global = 0,92, indice Kappa = 0,84, e indice Tau = 0,84. Em
2016 apresentaram indices de exatiddo global = 0,93, indice Kappa = 0,86, e indice Tau =
0,86. Esses resultados demonstram a eficacia da utilizacdo da classificacdo orientada a objetos
para 0 mapeamento e analise da dindmica dos manguezais do sul e sudeste do pais, atingindo
niveis entre muito bom e excelente. Em relacdo ao ano de 2008, ao associarmos os dados
obtidos neste trabalho com os dados de Nascimento Junior (2016) e Pereira (2015)
alcancamos 13.790 km? de florestas de manguezais mapeados a partir de metodologia
homogénea (GEOBIA).

Palavras-chave: Sensoriamento Remoto; Manguezais; GEOBIA; Detecgdo de Mudancas



ABSTRACT

The mangroves are important ecosystems characteristic from tropical and subtropical region
located into transition zones between terrestrial and marine environment, with tide influence
and presenting typical vegetation. Facing their ecological function, we may emphasize the
fact of this environment of presenting appropriate conditions of reproduction and habitat to
lots of animals, also it protect the coastline, softening the erosion impact. This study aims to
perform the mapping and the changes detection of mangroves areas of Brazilian’s South and
Southeast coast, between the years 2008 and 2016, from multi-sensor data (SAR Images,
Optical and Digital Elevation Models) using the object-oriented classification approach
(GEOBIA) determine the reduction of an image into homogeneous regions (Images objects)
by grouping sets of pixels that have similar characteristics (spectral aspects, color, shape,
compactness and softness). Several studies about mangrove mapping using digital images
processing techniques were performed to the studied area, but the object-oriented approach
represents an alternative and advancement at classification of images obtained by different
sensors. As results, it was observed that in 2008 Brazilian’s South Southeast coast had 849,55
km2 of mangrove areas and 806,64 km? in 2016. This demonstrate 42,91 km2 of mangrove
area net loss. Among the 5 mapped states, only the state of Parana presented an increase in
total mangrove areas between 2008 and 2016. From the analyses of changes detection it was
evidenced a total increase of 138,53 km?, a total erosion of 181,44 km? and a mangrove area
of 668,11 km? remained unchanged. The validation of the classification occurred through
statistical analysis of two confusion matrices (2008 and 2016) containing the rights and
wrongs of the classification. The confusion matrix for the year 2008 presented global
accuracy indexes = 0.92, Kappa index = 0.84, and Tau index = 0.84. In 2016 they presented
global accuracy indexes = 0.93, Kappa index = 0.86, and Tau index = 0.86. These results
demonstrate the effectiveness of the use of object oriented classification for the mapping and
analysis of the dynamics of the southern and southeastern mangroves of the country, reaching
levels between very good and excellent. In relation to the year 2008, when we associated the
data obtained in this work with data from Nascimento Junior (2016) and Pereira (2015) we
reached 13,790 km? of mangrove forests mapped using homogeneus methodology
(GEOBIA).

Key-words: Remote Sensing. Mangroves; GEOBIA; Change detection
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1 INTRODUCAO

O ecossistema de manguezal esta distribuido em propor¢bes mundiais. Giri et al.
(2011), utilizando dados recentes do GLS (Global Land Survey), estimaram uma area
equivalente a 137.760 km? divididos em 118 paises, com 75% desse total concentrado em
apenas 15 paises. O Brasil possui 9.626,83 km? de areas de manguezais, atingindo a terceira
maior concentracdo deste ecossistema, atrds somente da Indonésia e Australia (Giri et al.,
2011). Os manguezais no Brasil estdo distribuidos desde a foz do rio Oiapoque, no Amapa,
até o limite com o municipio de Laguna, no estado de Santa Catarina, ocupando regiGes
inundadas pela maré, tais como: estuarios, lagoas costeiras, baias e deltas (Alves, 2001).

A caracterizacdo dos ecossistemas de manguezais depende basicamente dos tipos de
solos litoréneos e da dindmica das aguas que age sobre cada ambiente costeiro (Alves, 2001).
O substrato dos manguezais se forma a partir de sedimentos carregados por rios e oceanos,
que se unem, por processos fisico-quimicos, apos se encontrarem nas regides estuarinas e
depositam material fino composto basicamente por silte, argila e matéria organica nas

superficies inundadas pelas marés (Alves, 2001).

Os manguezais necessitam de algumas caracteristicas fundamentais para o seu
desenvolvimento, como por exemplo: temperaturas médias de 20°C (com um minimo de
15°C), amplitude térmica anual de no maximo 5°C e precipitacdo acima de 1500 mm/ano sem
periodos prolongados de seca (Walsh, 1974). Outras caracteristicas importantes dizem
respeito ao aporte de dgua doce nos manguezais, oxigénio dissolvido, pH, nutrientes e metais
(Alves, 2001).

Os manguezais sdo definidos por Schaeffer-Novelli (1995) como ecossistemas
costeiros, de transicdo entre os ambientes terrestres e marinhos, caracteristico de regibes
tropicais e subtropicais, sujeito ao regime de marés. Sdo fontes de diversos nutrientes, servem
de bercario para muitas espécies animais e vegetais, e estdo sujeitos a constantes modificacGes
em virtude da dindmica de marés que alteram sua topografia. Sdo constituidas por espécies
vegetais lenhosas tipicas, micro e macro-algas adaptadas flutuacdo de salinidade e

caracterizadas por colonizarem sedimentos predominantemente peliticos.

Além de suas caracteristicas naturais os manguezais se fazem importantes por
movimentarem a economia da populacdo local através do comércio de caranguejos, camardes,
siris e mariscos, assim como pelo turismo e educacdo ambiental (Schaeffer-Novelli, 1995).

Porém, as atividades antropicas, como o aumento da ocupagdo urbana, atividades de



psicultura e carcinicultura favorecem a degradacdo desse ecossistema. Segundo Duke (2007)
as perdas de areas de manguezal sdo maiores em paises em desenvolvimento, onde estdo

localizados mais de 90% dos manguezais do mundo.

Na tentativa de minimizar os impactos, vem crescendo nas Ultimas décadas a adogéao
de politicas publicas de protecdo a areas de mangue. Segundo Aradjo (2010) um dos mais
importantes acordos firmados, a nivel mundial, para preservacdo de manguezais foi a
Convencdo RAMSAR na década de 1960, formados por paises e instituicdes nao
governamentais. Este acordo prevé uma estrutura de acBes em nivel nacional e cooperacao
internacional para conservacdo e 0 uso sabio de terras Umidas (wetlands) e seus recursos. No
Brasil, Aradjo (2010) cita o cddigo florestal de 1965 como um importante marco, pois
estabeleceu 0 mangue como area de preservacdo permanente (APP) e a resolucdo da
CONAMA NF° 369, de 28 de marco de 2006 que protege as areas de mangue de supressdo de
sua vegetacao ou qualquer tipo de intervencéo, salvo em casos de utilidade publica.

O mapeamento de manguezais no Brasil estd em constante evolucdo. Um dos
primeiros, e mais importantes, trabalhos de mapeamento de manguezais do litoral brasileiro
foi apresentado por Herz (1991). Este autor mapeou todo o litoral brasileiro a partir da
interpretacdo visual de imagens do radar GEMS 1000 utilizado durante o Projeto RADAM
Brasil. Em abordagem similar Souza Filho (2005) e Souza Filho & Paradella (2002, 2005)
realizaram o0 mapeamento de manguezais a leste do rio Amazonas a partir da interpretacao
visual de imagens LANDSAT TM e produtos hibridos (fusio RADARSAT-1 com
LANDSAT TM) respectivamente.

A classificacdo de imagens com base em interpretacdo visual é um método que
depende da experiéncia e conhecimento do analista e estd fundamentado no reconhecimento
de elementos chaves como textura, forma, tamanho, cor e padrdes observados nas imagens
(Verstapen & Zuidam, 1991; Lu et al. 2004). O grande 6nus desse método é o tempo gasto
para analisar as imagens, pois, para obter um mapeamento em larga escala em pouco tempo

faz-se necessario muitos analistas trabalhando conjuntamente.

Com o objetivo de classificar imagens automaticamente e otimizar o tempo de
processamento, foram desenvolvidos varios algoritmos de classificacdo com diversas
habilidades especificas objetivando auxiliar a classificacdo visual. A classificacdo baseada na
analise do valor do pixel fornece mais informagcbes quantitativas e replicaveis quando
comparadas a interpretacao visual. Green et al. (1998) analisaram e compararam diferentes

métodos de classificagdo baseado em pixeis e constatou que esta metodologia apresenta um



efeito “granulado” observado nos mapas oriundos das classificagdes, independente do
algoritimo usado. Esse efeito ocorre devido as variagdes randémicas da resposta do sensor as
caracteristicas intrinsecas dos alvos (Lobo, 1997).

Contudo, novos trabalhos foram elaborados para mapeamento de manguezais
utilizando as propriedades de cada pixel (classificacdo pixel-pixel), principalmente em relacéo
a area de mapeamento (Giri et al.,2011). Com o advento de novas tecnologias computacionais
e ferramentas de segmentacdo de imagens baseadas em objetos geograficos (GEOBIA), a
classificacdo de extensas areas da superficie terrestre pode ser realizada de modo mais rapido
por um Unico analista de imagem permitindo além da agilidade, precisdo e acuracia estatistica
também a possibilidade em relacionar informagdes produzidas através de técnicas de detec¢do
de mudancas (Nascimento Janior. et al., 2013; Pereira, 2015; Kamal et al., 2015).

O método de classificacdo de imagens orientado ao objeto é uma ferramenta recente
de classificacdo e que pode atingir resultados expressivos. Esta técnica baseia-se na divisdo da
imagem digital em regides homogéneas e continuas, denominadas de objetos (Flanders et al.,
2003). Neste trabalho seréo utilizados dados multifontes (Imagens de sensores opticos e SAR)
para realizacdo do mapeamento multitemporal e deteccdo de mudancas de areas de

manguezal.



2 OBJETIVO

O objetivo desta pesquisa é mapear e detectar mudangas em areas de manguezais nas
zonas costeiras do sul e sudeste brasileiro no ano de 2008 e 2016, a partir de dados
multisensores (SAR, 6ptico e MDE) e uso da abordagem orientada a objetos de classificagéo.

2.1 OBJETIVOS ESPECIFICOS

1) Classificar imagens SAR e odpticas com base na abordagem de classificacdo

orientada a objetos.
2) Mensurar as areas de manguezais, na area de estudo, nos anos de 2008 e 2016.

3) Realizar a Detecgdo de mudangas (ganho, perda e area sem alteracdo) na extenséo

das areas ocupadas pelos manguezais entre os anos 2008 e 2016.

4) Comparar os resultados obtidos com os resultados da literatura.



3 JUSTIFICATIVA

A deteccdo de mudancas em areas de manguezais € uma aplicacdo de suma
importancia para 0 monitoramento e suporte a tomada de decisdes de politicas que visam a
protecéo e preservacdo do ecossistema manguezal que desempenha diversas fungdes naturais
ndo s6 de importancia ecoldgica, mas também social e econbmica, pois a maioria da
populacdo ribeirinha que vive no entorno dos manguezais, muitas vezes dependem da retirada

e venda dos elementos da fauna e flora desses ecossistemas para o sustento de suas familias.

Estudos anteriores de deteccdo de mudancas em areas de manguezais foram realizados
na porcdo norte e nordeste do Brasil utilizando dados de multisensores e GEOBIA
(Geographic Object-Based Image Analysis) apresentando bons resultados estatisticos que
validaram a técnica utilizada (segmentacdo multiresolucdo). Os trabalhos de Nascimento
Junior. et al. (2013) e Pereira (2015) aplicaram a técnica de classificacdo orientada ao objeto
em imagens SAR e Opticas para identificar as mudancgas nas areas de manguezais localizados
nos litorais norte e nordeste do Brasil, respectivamente, e apresentaram bons resultados. Este
trabalho, ao propor classificar e detectar mudancas nas areas dos manguezais do sudeste e sul
do Brasil, no ano de 2008 e 2016, busca apresentar um mapeamento dos manguezais
brasileiros atraves de uma metodologia homogénea (GEOBIA e uso de dados SAR e dpticos),
pois atualmente encontramos na literatura muitos trabalhos elaborados com metodologias

diferentes e de forma fragmentada (Figura 1).
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Figura 1. Mapa de localizacdo mostrando as areas de manguezais ja mapeadas por
Nascimento Junior et al. (2013) e Pereira (2015), além da area de mapeamento deste trabalho.



4 REFERENCIAL TEORICO

4.1 TECNICAS DE PROCESSAMENTO DE IMAGEM PARA CLASSIFICACAO DE
MANGUEZAIS.

Os manguezais sdo ambientes bastante complexos para mapeamento em termos de
logisticas, por isso 0 uso de imagens de sensores remotos é importante, além disso, esses
ecossistemas possuem caracteristicas especificas que os diferenciam dos demais ambientes,

necessitando assim de técnicas especificas para o seu mapeamento.

Green & Mumby (2000) fizeram um apanhado histérico sobre as principais
metodologias utilizadas para identificacdo de vegetacdo de mangue e categorizaram em cinco
principais técnicas de processamento de imagens, sdo elas: Interpretacdo visual; indices de
vegetacdo; Classificacdo ndo-supervisionada; Classificagdo supervisionada; Razdo de bandas.
Alguns aspectos devem ser levados em consideracdo para aplicacdo de dados de sensores
remotos no mapeamento de manguezais, tais como a capacidade do sensor e as técnicas
utilizadas no processamento de imagens para distinguir a vegetacdo de mangue dos demais

ambientes.

Heumann (2011) comenta que outras abordagens comuns para classificacdo de
manguezais usando imagens multiespectrais incluem etapas de pré-processamento, como
transformacgdes espectrais (Analises de componentes principais ou Tassel-Cap
Transformation), ou baseam-se nos indices de vegetacdo espectrais, que podem ser o indice
de Vegetacdo por Diferenca Normalizada (NDVI) ou razdo simples, além da classificacdo
hibrida.

4.2 NOVAS TECNICAS DE PROCESSAMENTO DE IMAGENS (SEGMENTACAO)

As técnicas de sensoriamento remoto tradicionais podem fornecer informacgdes
importantes para monitoramento e detec¢do de mudancas nas areas de manguezais, contudo a
aplicacdo de novas técnicas e novos sensores de satélites podem melhorar potencialmente a
precisdo nas classificacdes de vegetacdes de manguezais e demais individuos que os cercam
(Heumann, 2011).

O desenvolvimento de novos sensores e sistemas de sensoriamento remoto tem

avancado com certa rapidez, ndo obstante a isto estdo as técnicas de analise de imagem, como



por exemplo, e a andlises de imagens orientadas ao objeto (GEOBIA). Esta técnica de
classificacdo utiliza objetos para analisar imagens, ao inves de pixels isolados. Objetos sdo
grupos de pixel definidos através das caracteristicas das imagens, ou dados SIG através de

processos de segmentacdo (Heumann, 2011).

O processo de segmentacdo de uma imagem parte da reducdo de uma imagem digital
em regibes homogéneas (objeto) através de algoritmos estatisticos e de ajustes de diversos
parametros como cor, forma (compacidade e suavidade), textura e tamanho dos objetos
(Blaschke & Kux, 2007). Gongalves et al (2007) descrevem a segmentacdo como um
processo onde sdo agrupados conjuntos de pixels com caracteristicas similares, levando em

consideracdo os aspectos espectrais e de forma dos objetos.

Um dos softwares mais utilizados para aplicacdo das técnicas de GEOBIA é o
eCognition Developer. Segundo Trimble (2016) este software oferece uma gama de
algoritmos adaptados aos diferentes aspectos da analise de imagens, dentre esses algoritmos
inclui-se os de segmentacdo de multiresolucdo. A mesma fonte afirma que os algoritmos
utilizados para classificacdo variam desde a analise de vizinhos mais proximos a base de
amostra (sample-based), funcdo de pertinéncia, utilizando a logica fuzzy ou mesmo uma
analise orientada ao contexto especializado. A analise pode ser implementada com base em

condicdes, amostras ou uma combinacao de ambos (Trimble, 2016).



5 AREA DE ESTUDO

A érea de estudo esta inserida nas regides Sul e Sudeste brasileira e compreende a
faixa litoranea dos estados do Espirito Santo, Rio de Janeiro, Sdo Paulo, Parand e Santa
Catarina até o municipio de Laguna (Figura 2).
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Figura 2. Mapa de localizacdo da area de estudo.
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5.1 ASPECTOS SOCIOECONOMICOS

A regido sudeste € uma das mais importantes regibes brasileiras em termos de
economia, pois segundo o IBGE (2014) essa regido corresponde a 55,2% do PIB (Produto
Interno Bruto) do Brasil e tem os estados de S&o Paulo, Rio de Janeiro e Minas Gerais com as
maiores concentragcdes econdmicas do pais, contendo respectivamente 32,1%, 11,5% e 9,2%.
Segundo dados do ultimo censo do IBGE (2010) a regido sudeste apresenta 80.364.410
habitantes, com uma densidade de 86,9 hab./km2. Essa regido possui 924.616,968 km? de

extensdo.

A regido sul do Brasil também possui forte economia, ela representa a segunda maior
economia do pais, contribuindo com 16,2% do PIB brasileiro, destacando-se os estados do
Rio Grande do Sul e do Parand que contribuem respectivamente com 6,3 e 5,8%. (IBGE,
2014). Essa regido possui cerca de 27.386.891 habitantes, com densidade demografica de 48,5
hab./km? e uma extenséo territorial de 576.773,368 km2.

A partir da Figura 3 nota-se que as maiores densidades demograficas da populacéo
brasileira estdo localizadas nas regides litoraneas, fato esse que pode implicar no aumento de
das acdes antropicas em areas proximas a disposicao preferencial de vegetacGes de mangue. A
ocupacdo desordenada da zona costeira, promove 0 aumento da producdo de residuos e de
poluicdo em rios e estuarios, consequentemente levando ao aumento da supressdo da

vegetacdo de mangue.
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Figura 3. Densidade demografica do Brasil em 2010 ilustrando a grande concentracao
populacional no litoral brasileiro.
Fonte: Sinopse do censo demografico 2010, IBGE 2011.

5.2 GEOLOGIA E GEOMORFOLOGIA

O litoral brasileiro é bastante complexo em funcdo da variedade de condicdes
climaticas, geomorfoldgicas e oceanograficas que determinam 0S processos atuantes nas
diferentes regides do pais. A fim de se homogeneizar e sistematizar as informacdes referentes
a area de estudo é necessério utilizar-se de modelos de compartimentagdes deste extenso

litoral.

Silveira (1969) considerando aspectos geomorfoldgicos, climaticos e oceanograficos
dividiu o litoral brasileiro em cinco grandes compartimentos: Litoral Amazonico, Litoral

Nordestino de Barreiras, Litoral Oriental, Litoral Sudeste ou de Escarpas Cristalinas e Litoral
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Meridional ou Subtropical. A area alvo deste estudo est inserida no Litoral Sudeste ou de

Escarpas Cristalinas e no Litoral Meridional ou Subtropical (Figura 4).
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Figura 4. Compartimentacdo do litoral brasileiro. Em destaque para a area de trabalho desse
projeto.
Fonte: Modificado de Silveira (1969).

Muehe & Nicolde (2008) descreveram os aspectos geomorfologicos do litoral
brasileiro. Os trechos que em que a area de estudo esta inserida sera, portanto, descrita abaixo

com base nesses autores.

O trecho do rio Doce até o rio Macaé é uma linha de costa em grande parte associada
ao Grupo Barreiras. Este, entretanto, se apresenta descontinuo, e em algumas éareas é
substituido por afloramentos do embasamento cristalino, como em Vitoria, Setiba-Guarapari e
Anchieta. As planicies sedimentares quaternarias apresentam-se de maneira discreta no litoral,
aflorando apenas nas adjacéncias da desembocadura do rio Doce e nos vales entalhados dos
rios Sdo Mateus, Piraqué-Acu, Reis Magos, Jucu, Itapemirim e Itabapoana (Muehe, 2006). Os
manguezais se desenvolveram ao longo dos diversos estuarios, sendo os de maior expressdo

os encontrados em Santa Cruz, Vitoria, Guarapari, Anchieta e Itapemirim.
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O trecho de Cabo Frio (RJ) até Mangaratiba (RJ) representa a planicie de cristas de
praia, de feicdo deltaica, do Rio Paraiba do Sul, que representa uma significativa progradacéo
da linha de costa, associada a um representativo alargamento da plataforma continental
interna. Uma segunda planicie de cristas de praia de pequena expressao ocorre na foz do Rio
Sdo Jodo. Rochas intrusivas alcalinas, de idade cretacea, formam, na margem esquerda do rio,
0 Morro do Séo Jodo, uma elevacdo que se destaca na paisagem por seu isolamento, e a llha

de Cabo Frio, em frente ao Arraial do Cabo.

Arenitos, em frente as praias de Massambaba, Jaconé e Itaipuagu, mostram processo
de retrogradacdo e sugerem, para 0s casos em que os mesmos afloram na base da face da
praia, como em Jaconé, a continuidade desse processo, implicando uma instabilidade

potencial da linha de costa.

Uma brusca inflexdo do litoral, a oeste do Cabo Frio, truncou os alinhamentos
estruturais do embasamento cristalino, de direcdo nordeste-sudoeste entre o Cabo Frio e a
Baia de Angra dos Reis. Com isso, as rochas do embasamento praticamente chegam a linha de
costa inibindo o desenvolvimento de planicies costeiras que, quando presentes, se
desenvolveram a partir do empilhamento sedimentar dos baixos vales fluviais, atingindo

expressdo nas periferias das Baias da Guanabara e Sepetiba.

Na Baia de Paranagua ocorre embaiamento e um litoral retificado de longos arcos de
praia, largas planicies costeiras e importantes estuarios como os de Santos e Cananéia, em S&o
Paulo, Paranagua e Guaratuba, no estado do Parana, e Sdo Francisco do Sul, no estado de
Santa Catarina. A regido apresenta praias com diversos padroes morfodinamicos (reflectivas,

intermedidrias e dissipativas), terracos de marés e costdes rochosos.

Na llha de Santa Catarina, localizada no estado de Santa Catarina, mostra uma
sucessdo de arcos praiais, separados por promontdrios rochosos defronte a extensas planicies
costeiras, algumas das quais contendo expressivos sistemas lagunares. Remanescentes do
embasamento cristalino, constituem ilhas e pontas rochosas que se destacam ao longo da linha

de costa, ancorando espordes arenosos, tombolos e pequenas praias de enseada.

5.3 CLIMA

O Brasil apresenta-se com 92% do seu territorio na zona intertropical (entre a linha do

equador e o tropico de cancer (Schneeberger & Farago, 2003). Além da posic¢do geogréfica na
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faixa intertropical, o relevo também é outro fator importante para condicionamento do clima
predominantemente tropical. O Brasil apresenta relevos inferiores a 1300m influenciando de
maneira reduzida na caracterizagdo climética do pais (Schneeberger & Farago, 2003).

Segundo a classificagdo de climas, com base na dindmica geral da atmosfera de
massas de ar, dos elementos e fatores do clima, de Strahler & Strahler (1994) as regides Sul e
Sudeste do Brasil estdo inseridas, respectivamente, nas zonas de clima subtropical umido e
clima litoraneo Umido (Figura 5). A primeira regido tem o clima controlado por massas de ar
tropicais e polares e a segunda regido tem clima controlado por massas de ar equatoriais e
tropicais (Schneeberger & Farago, 2003).
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Figura 5. Classificagdes de climas no Brasil segundo A. Strahler.
Fonte: Modificado de Schneeberger & Farago (2003).
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O clima litordneo umido apresenta-se no litoral brasileiro desde o estado do Rio
Grande do Norte até o estado de Sdo Paulo. E constituido por um clima semelhante ao da
Amazbnia (quente e tmido), porém com uma amplitude térmica maior. Na maior parte do ano
predomina a influéncia da massa Tropical Atlantica. Porém, no inverno, a massa polar
atlantica avanca e provoca a diminui¢do rapida das temperaturas, principalmente nas faixas
mais ao sul. Nessas regifes sdo definidas duas estacOes principais. Uma estacdo quente e
muito Umida e outra fria e imida. As médias de pluviosidade variam entre 1500 e 2000 mm
por ano (Strahler & Strahler, 1994)

O clima subtropical imido abrange a por¢do sul do pais, com temperaturas mais
baixas que as demais regides, entre 18 e 22°C mensais e indice médio de pluviosidade anual
em torno de 1500 mm. Predomina a massa de ar tropical atlantica, com influéncia de massas
polares durante o inverno. Nessa faixa climatica, as chuvas sdo constantes e bem distribuidas

ao longo do ano, existindo secas apenas em casos de anomalias climaticas eventuais.

No municipio de Laguna, sul do estado de Santa Catarina, as médias anuais de
pluviosidade e temperatura séo respectivamente 1447 e 19,6°C, e nos meses mais frios e mais
quentes as temperaturas sdo de 15,7 e 23,7°C respectivamente, com uma amplitude térmica
anual de 8°C (Cintron, 1981). Essas condicdes térmicas dificultam o crescimento da
vegetacdo de mangue nesses locais. Ao sul de Laguna o0s manguezais tendem a ser

substituidos por ecossistemas de marismas (Oliveira, 2001).

5.4 SUBDIVISAO DO LITORAL BRASILEIRO

A faixa litoranea do Brasil pode ser dividida em 3 setores principais dependendo da
amplitude das marés: Regides de macro, meso e micromaré (Magris & Barreto, 2010;
Knoppers et al., 1999) (Figura 6).

A Regido de Macromaré esta localizada na porc¢éo norte do Brasil, iniciando na foz do
rio Orange até o rio Parnaiba, com marés maiores que 4m de amplitude. A regido de
mesomaré se estende desde a foz do rio Parnaiba até o limite sul do estado da Bahia, com
amplitudes de marés entre 2-4m. A regido de micromaré, onde localiza-se a area de estudo,
compreende a faixa litoranea entre o sul do estado da Bahia até o municipio de Chui (15—
34°S).
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6 MATERIAIS E METODOS

Para o desenvolvimento deste projeto foram definidas as seguintes etapas que estao

sintetizadas no fluxograma abaixo.
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Figura 7. Fluxograma das etapas realizadas na pesquisa.

6.1 LEVANTAMENTO BIBLIOGRAFICO

Nesta etapa foram realizados levantamentos bibliograficos de artigos, dissertacdes,

livros, etc, que auxiliaram na temética de mapeamento de manguezais.

6.2 AQUISICAO DE IMAGENS

As imagens de sensores Opticos utilizadas neste projeto compreendem cenas do
satélite Landsat 5-TM (2008) e Landsat 8-OLI (2016). As imagens de radar sdo provenientes
do satélite ALOS, sensor PalSAR (banda L), polarizacdo HV (Para os anos 2008 e 2016) e
MDE (modelos digitais de elevacdo) da missdo SRTM (Shuttle Radar Topography Mission),
ano 2000, e ALOS/PalSAR (2016). Todos os conjuntos de imagens foram obtidos

gratuitamente.

As imagens Landsat (5-TM e 8-OLI) foram obtidas no portal “Earth Explorer”
gerenciado pelo Servigo Geoldgico dos Estados Unidos (USGS). As imagens ALOS/PalSAR
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foram adquiridas através do site da JAXA (Japan Aerospace Exploration Agency). J& 0s
MDE/SRTM foram obtidos através da plataforma “TOPODATA” do INPE (Instituto
Nacional de Pesquisa Espacial), em virtude dessa plataforma corrigir os erros apresentados
nas imagens brutas. Também foram utilizados modelos digitais de elevacdo Alos/PalSAR
obtidos através do site da JAXA. A Tabela 1 apresenta suscintamente as caracteristicas de

cada conjunto de imagens.

Tabela 1. Caracteristicas das imagens ALOS/PALSAR, SRTM, Landsat 5 e 8.
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ALOS/PALSAR SAR Satélite L (23,5cm) HV 10 m 70km 34.3°

MDE - 1arco R
ALOS/PALSAR SAR Satélite L -- 30m de grau 21.5

1arco

MDE/SRTM SAR Aeronave C(5,6a7,5cm); -- 30m --
de grau

B1(0,45-0,52 um);
B2 (0,52-0,60 um);
B3 (0,63-0,69 um); 30m
B4 (0,76-0,90 um);

B5 (1,55-1,75 um) - 185 km -

B6 (10,4-12,5 um) 120 m

Landsat 5-TM | Optico | Satélite

B7 (2,08-2,35 um) 30m

B1 (0.43 - 0.45 um)
B2 (0.45 - 0.51 um)
B3 (0.53 - 0.59 um)
B4 (0.64 - 0.67 um) 30 m
BS (0.85 - 0.88 um)
B6 (1.57 - 1.65 um)
Landsat 8- OLlI | Optico | Satélite B7(2.11 - 2.29 um) = 185 km =

B8 (0.50 - 0.68 um) 15m

B9 (1.36 - 1.38 um) 30m
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6.3 PRE-PROCESSAMENTO DAS IMAGENS

As imagens de sensores épticos adquiridas no banco de dados do USGS foram
submetidas ao pré-processamento para posterior classificacdo. As imagens tiveram 0s

seguintes tratamentos:

Correcdo Atmosférica: Segundo Meneses & Almeida (2012) a atmosfera causa
distorcbes que alteram radiometricamente as imagens. Essas alteracdes dependem do
comprimento de onda, da data de imageamento e da trajetoria de radiacdo. A atmosfera pode
atuar como um refletor, adicionando uma radiancia extra ao sinal detectado pelo sensor, ou
ela pode atuar como um absorvedor, diminuindo a intensidade de energia que ilumina a
superficie. Dependendo do valor dessa diminui¢do/atenuacdo o valor de transparéncia da
atmosfera pode torna-se opaca em determinados comprimentos de ondas (Meneses &
Almeida, 2012). Uma solucdo ideal necessitaria reconhecer os parametros que caracterizam o
estado atmosférico da area de trabalho no momento em que a imagem foi obtida, porém como
iSO nem sempre é possivel, entdo séo utilizadas técnicas opcionais de processamento para
correcdo atmosferica, a partir dos dados das imagens multibandas e que podem ser aplicados a

imagens Landsat (Meneses & Almeida, 2012).

Neste trabalho foram utilizados os metadados originais, fornecidos pela USGS, para a
correcdo atmosféricas das imagens opticas dos sensores TM e OLI do satélite Landsat. Essas

cenas foram processadas no software Geomatica 2017 sob o algoritmo ATCOOR.

Realce: As técnicas de realce de imagens sdo aplicadas com o objetivo de gerar um
produto mais adequado para uma aplicacdo especifica, destacando detalhes finos da imagem
(Marques Filho & Vieira Neto, 1999).

Mosaico: Foram gerados mosaicos das cenas Landsat, do MDE e das imagens SAR.
Os mosaicos de imagens Landsat foram feitos no software PCI geomatica 2015, os MDE
foram confeccionados no software Global Mapper 17 e os mosaicos referentes as imagens
Alos foram confeccionados no software ENVI 5.0. A utilizacdo de diferentes softwares para
confeccdo dos mosaicos se deve a especialidade de cada software com certo tipo de imagem e
do tipo de extensdo da mesma. Porém, para evitar problemas de resolucdo dos diferentes
mosaicos, 0s mesmos foram reprojetados no software Global Mapper. Dessa forma, cada
conjunto de mosaico, referente a cada ano de mapeamento, puderam ser utilizados de forma
simultanea para classificacdo. A figura 8, abaixo, contém todos os mosaicos utilizados neste
trabalho.
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Figura 8. Conjunto de imagens utilizadas na classificacdo dos manguezais nos anos de 2008
(a esquerda) e 2016 (a direita).



21

6.4 SEGMENTACAO, CLASSIFICACAO ORIENTADA A OBJETOS

Nesta etapa se fez uso do software Definiens eCognition. Este software possui anélise
baseada em objeto, o qual podem ser aplicadas para diferentes tipos de sensores, tanto de alta,
como de baixa resolucdo (Trimble, 2016). Além disso, também oferece uma gama de
algoritmos adaptados aos diferentes aspectos da analise de imagens, como 0s de segmentacéo
multiresolugdo. Os algoritmos utilizados para classificacdo variam desde a analise de vizinhos
mais proximos, a base de amostra (sample-based), funcdo de pertinéncia, utilizando a l6gica
fuzzy, ou mesmo uma analise orientada ao contexto especializada. A analise pode ser
implementada com base em condigdes, amostras ou uma combinagdo de ambos. (Trimble,
2016).

Como ja mencionado anteriormente as técnicas de GEOBIA determinam os objetos
atraves da segmentacdo de uma imagem, nesse processo sao agrupados 0s conjuntos de pixels
com caracteristicas similares, levando em consideracao os aspectos espectrais e de forma dos
objetos como a cor, forma (compacidade e suavidade), textura e tamanho dos objetos
(Gongalves et al., 2007; Blaschke & Kux, 2007)

As imagens de sensores multifontes foram segmentadas em conjunto, em diferentes
niveis de segmentacao, utilizando os mesmos parametros de escala e de heterogeneidade, mas
com diferentes atribuicdes quanto ao peso de cada banda/sensor no processo de segmentacao.
A atribuicéo de pesos diferentes aos sensores tem o objetivo de explorar as qualidades de cada

imagem para determinadas funcdes especificas.

Para melhor definicdo da linha de costa do litoral sul e sudeste foram atribuidos
maiores pesos para as imagens de radar, no primeiro nivel de segmentacdo (Level 1),
justamente por esse tipo de imagem nao sofrer interferéncia de nuvens, apresentando assim
maior confiabilidade neste processo. Segundo Ponzoni et al. (2012) o radar é um sensor ativo
(ndo dependem da energia solar), transmite e recebe radiacdo eletromagnética na faixa das
micro-ondas, com comprimentos de ondas variando entre 1mm-1m, e sdo capazes de

atravessar nuvens, chuva, solos e dosséis vegetais.

O segundo nivel de segmentacdo (Level 2) foi estabelecido abaixo do nivel 1, ou seja,
0s objetos imagens do nivel 2 estdo inclusos nos objetos imagens do nivel 1, apresentando
assim, maior grau de detalhe na segmentacdo (Figura 9). No nivel 2 os maiores pesos foram
atribuidos as imagens de sensores épticos em detrimento aos demais. O objetivo principal da

segmentacdo nesse nivel foi separar a vegetacdo de mangue das demais vegetacOes. As
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imagens de radar foram utilizadas com pesos menores, mas também foram utilizadas para

auxiliar o mapeamento de manguezais abaixo de nuvens.

Figura 9. Diferenca, em vermelho, entre 0s niveis de segmentacdo. Em A tem-se o nivel 1 de
segmentacdo, com objetos maiores, em B estd o nivel 2, com objetos menores e em maior
quantidade que o nivel 1. Notar que o limite dos objetos do nivel 1 sdo preservados na
segmentacdo do nivel 2.

Apos a classificagdo da classe manguezal o terceiro nivel foi criado com o intuito de
refinar a classificacdo, foram utilizados os mesmos parametros de escala e heterogeneidade do
nivel 2. No nivel 3 os objetos imagens da classe manguezal foram agrupados separadamente.
Posteriormente, para remover algumas classificacbes de mangue que foram classificadas
equivocamente, em virtude de confusdo das respostas espectrais dos alvos, foi utilizado

relacbes de borda entre a classe manguezal e a classe continente. Com isso foi possivel
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reclassificar manguezal como continente. A Tabela 2 apresenta os parametros de segmentacéo

das imagens utilizados neste trabalho.

Tabela 2. Parametros de segmentacdo nos diferentes niveis de classificacéo.

NIVEL ALGORITIMO PARAMETRO FORMA COMPACIDADE
ESCALA
Level 1 Multiresolution 100 0.1 0.5
Segmentation
Level 2 Multiresolution 20 0.1 0.5
Segmentation
Level 3 Copy Image 20 0.1 0.5

Obijects levels

Apos a segmentacdo das imagens foi feita a classificagdo dos objetos imagens a partir
de uma classificacdo ndo supervisionada, segundo o algoritmo Classification, no qual foram
classificadas 3 classes principais (Massa D’agua, Continente e Manguezal) ¢ mais 2 classes
secundarias (nuvem, mangue sob nuvem), que serviram de complemento para a classificacéo
em virtude da alta concentracdo de nuvens em alguns setores da area de trabalho. As
expressdes que auxiliaram nas classificacdes e edi¢Oes das classificacdes estdo dispostas na
tabela 3.

Tabela 3. Expressdes utilizadas para auxiliar na classificacdo de areas de manguezais.
Descricéo Expressao (2008) Expressdo (2016)

Expresséo 1 10*log (Mean HV) 10*log (Mean HV)

[(Mean B5 — Mean B3) / (Mean B5  [(Mean B5 — Mean B4) / (Mean B5
Expresséo 2

+ Mean B3)] + Mean B7 + Mean B4)] + Mean B6
Expresséo 3 Mean HV / Mean MDE Mean HV / Mean MDE
Expressao 4 10*log (Mean HV) / MDE 10*log (Mean HV) / MDE

Para a classificacdo das areas de mangue inicialmente foram classificadas as classes
Massa D’agua e Continente. Os parametros de classificacdo foram definidos principalmente
com base nos valores de retroespalhamento (em decibel-dB) dos dados SAR, representados na
“Expressdo 17, os quais foram fundamentais para a defini¢do da linha de costa e diferenciagdo

entre essas duas classes iniciais (Massa d’agua e Continente)

Apo6s a definicdo das duas primeiras classes foi possivel classificar a classe
manguezal. Os parametros utilizados se basearam nos valores médios de reflectancia das

bandas espectrais do vermelho, infra-vermelho préximo, e infra-vermelho médio (Mean B3,
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B5 e B7 respectivamente) do sensor dptico Landsat 5 TM e das bandas 4,5,6 (vermelho, infra-
vermelho préximo e infravermelho de ondas curtas respectivamente) no sensor OLI-8, através
da “Expressdo 2”. Em ambas classificagdes (2008 e 2016) foram ainda adicionadas outras
expressOes para otimizar o processo de classificagdo de manguezais. “A expressdo 3 ¢
constituida por uma razdo média entre os dados SAR e MDE e foi de fundamental
importancia no mapeamento de manguezais abaixo de nuvens, assim como a expressao 4. A
utilizacdo do MDE isolado também foi uma alternativa encontrada para limitar a ocorréncia

de manguezais através da altura dossel de seus bosques.

Em algumas porcoes da area de estudos a classificacdo ficou comprometida em virtude
da grande concentracdo de nuvens, principalmente no inicio do litoral do Espirito Santo e na
porcdo final do litoral de Santa Catarina. Dessa forma, para suprir essa dificuldade, houve a
necessidade de criacdo de classes secundarias (Nuvem e Mangue sob nuvem) e utilizacdo de
expressoes para refino da classificacdo (Expressdes 3 e 4) dos mangues nessas areas (Figura
10). A arvore de processos, bem como as equacdes utilizadas para a classificagdo das trés
classes principais acima citadas estdo dispostas na Tabela 4.

Massa d’agua

N ; |
Continente -‘ Manguezal ﬁ

Figura 10. Sequéncia ilustrando 0s processos para mapeamento de manguezais abaixo de
nuvens. Partindo da imagem Landsat (A) e Alos/PalSAR (B) classificou-se, em azul, a massa
d’agua (C), depois classificou-se a classe continente (D), seqguindo da classificagdo, em
vermelho, de manguezais (E), por fim através de expressdes auxiliares foi possivel classificar,
em verde, 0s manguezais abaixo de nuvens (F).

Manguezal
sob nuvem



Tabela 4. Arvore de processo elaborada para classificagdo da area de manguezal.
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COPIAR
CLASSIFICAGAO

Classificar Classe
Continente

Copiar classificagdo do
Level 1

Classification

Copy image object
level

And (min)

10* Ig (Mean HV)

Expressdo 1

Existence of super

objects

>30

>34

LIMIARES
NiIVEL PROCESSO PROCESSO FILHO ALGORITIMO OPERADOR FUNCAO DESCRITOR
SEGMENTACAO Multiresolu_tion
segmentatlon

Existence of sub
objects

COPIAR
CLASSIFICAGAO

Copy image object
level

Copiar classificagdo do
Level 2

RELACAO ENTRE
NIVEIS

Threshold Mean HV / Mean MDE 215-910 225-540

Classification ‘

Reclassificar Nuvem
como manguezal sob
nuvem

condition

Agrupar todas as classes




26

6.5 DETECCAO DE MUDANCAS ORIENTADAS A OBJETOS

O processamento para detec¢do de mudancgas também foi feito no software Definiens
Ecognition. A deteccdo de mudancgas tem por principio detectar mudancas de um objeto a
partir de duas imagens representando a mesma area, mas em tempo distintos (Vasconcelos,
2009)

Adaptando a metodologia adotada por Nascimento Junior et al (2013) primeiramente
foram exportadas as duas classificacbes (2008 e 2016) em formato raster. Em seguida
atribuiram-se novos parametros de segmentacdo e classificagdo. Apos isso foram criadas 5
novas classes, sdo elas: Manguezal 2008; manguezal 2016; Manguezal increase (acresgéo);
Manguezal decrease (eroséo); Manguezal no change (sem alteracdo) (Figura 11).

@ Acrescéo
@ inalterado

Figura 11. Recorte em uma area no estado do Espirito Santo, préximo a foz do rio Piraqué-
acu, para exemplificar o processo de detec¢do de mudancas. Em A) Imagem Landsat 2008; B)
Imagem Landsat 2016; C) Segmentacdo sobre a imagem com a classificacdo de 2008; D)
Segmentacdo sobre a imagem com a classificacdo de 2016; E) Segmentagdo para os dados em
conjunto; F) Atribuicdo da classificagdo de novas classes.
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Os parametros de segmentacdo utilizados na segmentacdo multiresolugcdo foram os
seguintes: parametro de escala = 10, forma = 0,1 e compassidade = 0,5. Para a detecgéo de
mudanga, os arquivos matriciais (“rasters”) dos mosaicos dos anos 2008 ¢ 2016 receberam

pesos iguais a 1. A Tabela 5 apresenta a sequéncia do processamento realizado para deteccao

de mudangas.

Tabela 5. Arvore de processos utilizada na elaboracio de detecgio de mudancas.

PROCESSO < < FUNCAO /
PROCESSO FILHO ALGORITMO | NIVEL CONDICAO DESCRITOR
Segmentar | Multiresolution 1
das imagens | segmentation
_ Copiar Copy image 5 C%r())liri\?gallxo
SEGMENTACAO | segmentacdo object level (2008)
Copiar Copy image Coplar, B
x : 3 do nivel 2
segmentacao object level (2016)
Classificar _
“manguezal | Classification | 2 | Mean2008= 1 ) n2008
2008” 255
CLASSIFICACAO -
Classificar Mean 2016 =
“manguezal | Classification 3 ~ | Mean 2016
» 255
2016
Existence of
sub objects
- manguezal
“Classmcar S 2016 =1 Existence of
manguezal | Classification 1 Exi ; sub obiects
acrescido” xnsten_ce 0 ]
sub objects
manguezal
2008 =0
Existence of
sub objects
Classificar manguezal
DETECCAO DE classe e 2016 =0 Existence of
MUDANGCAS “manguezal ST e L Existence of sub objects
erodido” sub objects
manguezal
2008 =1
Existence of
sub objects
Classificar manguezal
classe e . 2016 =1 Existence of
« Classification 1 . .
manguezal Existence of sub objects
ndo alterado” sub objects
manguezal
2008 =1
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De acordo com a arvore de processo apresentada foi possivel obter a deteccdo de
mudanca para os anos de 2008 e 2016. Apo6s a definicdo das classes, os objetos que as
representavam foram exportados para ambiente SIG em formato vetorial com objetivo de

gerar mapas tematicos com os resultados da classificacdo orientada a objetos

6.6 AVALIACAO DA CLASSIFICACAO

Segundo Figueiredo (2007) podemos avaliar a acurécia da classificagdo, verificando
0s erros provenientes dos processos de atribuicao de pixels a determinadas classes, através de

coeficientes de concordancias, que séo derivados de uma matriz de confuséo.

Outros métodos promissores para se validar a classificagdo sdo os indices de
classificagdo. Neste trabalho foram utilizados o indice Kappa geral, exatiddo Kappa por classe
e exatiddo global (Congalton & Green, 2009). Foram ainda calculadas a exatiddo do
consumidor e do produtor (Story & Congalton, 1986) e indice Tau (Ma & Redmond, 1995).

6.6.1 Matriz de confuséo e indices para validacao da classificacédo

Uma matriz de confusdo, ou matriz de erro, € uma matriz quadrada de nameros
definidos em linhas e colunas que expressam o0 nimero de amostra atribuidas a uma categoria
especifica, em uma classificacdo, em relacdo ao nimero de amostra atribuidas a uma categoria

especifica em outra classificacdo (Congalton & Green, 1999).

A matriz de confusdo € uma maneira muito eficaz de representar a precisdo do mapa,
na medida em que as precisdes individuais de cada categoria sdo claramente descritas
juntamente com erros de inclusdo (erros de comissdo) e erros de exclusdo (erros de omisséo)
presentes na classificacdo. O erro de inclusdo ocorre quando uma amostra é classificada como
pertencente a uma classe da qual ela ndo faz parte. O erro de exclusdo ocorre quando uma

amostra ndo pertence a uma classe da qual ela faz parte (Congalton & Green, 1999).

A Figura 12 abaixo ilustra um comparativo entre o0 mapa de referéncia e como 0s erros
de comissdo e omissdo podem se comportar, vale ressaltar que muitas vezes esses erros

podem se compensar em uma classificacao.
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mapa de referéncia erros de comissdo

(inclusdo) e omissdo
(exclusdo)

Figura 12. Comparagdo entre o0 mapa de referéncia e os erros de incluséo e excluséo.
Fonte: Modificado de Renno, 2017.

Outras caracteristicas da matriz de confusdo € que a mesma considera que as classes
sdo excludentes, ou seja, cada ponto pertence somente a uma classe, e todos 0s pontos
avaliados tem que pertencer a alguma classe, ou seja o classificador ndo pode considerar a

classe “nao classificado” (Rennd, 2017).

Para simplificar o processo de validacdo da classificacdo foram definidas apenas duas
classes, sdo elas: Manguezal e Outros. A classe “Outros” inclui as classes Massa d’agua,
Continente, Planicie lamosa e vegetacdo secundaria. Dessa forma a matriz de confusdo se deu

da forma expressa na figura 13:

o nde:
Referéncia 0 - L
X;;: nidmero de pontos da classe j (referéncia),
classificados na classe i (classificagdo)
A B Total )
Xy ndmero total de pontos corretamente
classificados da classe &
3 A X1t X1z Xi. . . _
> X, nimero total de pontos avaliados da classe ;
S na referéncia
G B X2 X2z Xa. . . .
@ X;++ nimero total de pontos avaliados da classe i
v na classificacdo
(%) Total x+1 X+2 n N : Ndmero total de amostras

Figura 13. Elaboracdo de matriz de confusdo utilizada nesse trabalho.

Os indices de validacdo também representam uma alternativa para se validar a

acurécia da classificacdo. Segundo Cohen (1960) este indice mede o grau de concordancia em
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escalas nominais assumindo que: As unidades sdo independentes; As classes ou categorias da
escala nominal s&o independentes e mutuamente exclusivas; O classificador e os pontos de
referéncia operam de forma independente. A equacdo 1 abaixo descreve a formula para
obtencdo do indice Kappa.

Equacéo 1: Indice Kappa

Onde: k = nimero de linhas da Matriz de

k k Confusdo;
”-Z n; — Z n, n_; +  n=ndmero total de amostras;
K=_"=! i=1 *  nii = nimero de obseragdes na linha i e coluna
k :
. r;
n - Z nm.n, + ni+ = total da linha i;
i=1

n+i = total da coluna i.

O indice Tau (Ma & Redmond, 1995) baseia-se na probabilidade a priori (Pr), ou seja,
a concordancia esperada pode ser obtida antes mesmo de elaborar a matriz de erros. Este
indice foi elaborado para corrigir uma deficiéncia de superestimacdo de dados nos célculos do
indice kappa (Foody, 1992). Abaixo tem-se a equagao 2 com as variaveis para se encontrar o
incide Tau (T)

Equagcéo 2: indice Tau (T)

PO - Pl’ Onde:

T=—— Po = Concorddncia Total ou Exatiddo Global;

1 Pr = 1/n (n é o nimero de categorias ou
P r classes elaboradas)

6.7 COLETA DE PONTOS E AVALIACAO DA CLASSIFICACAO

A metodologia utilizada para avaliacdo da classificacdo se baseou em coletas de
pontos através das imagens de satélite e do programa Google Earth Pro. Tais pontos foram
selecionados muito proximos aos limites de onde se acreditava que seriam areas de
manguezal, ou em locais passiveis de confusdo com as demais classes, para que assim tanto a
segmentacdo como a classificacdo fossem avaliadas em areas cujos limiares de separabilidade
sdo aproximados. Os pontos foram coletados de forma isolada, sem a visualizacdo da

classificagéo para que ndo levassem o analista a tendenciar a amostragem dos pontos.
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A érea de estudo é bastante ampla e houve a necessidade de uma amostragem

representativo em relacdo a sua extensdo. Entdo foram coletados 600 pontos de controle,

desse total 300 pontos foram escolhidos em areas de mangue e outros 300 em regies que

poderiam ser confundidas com manguezal (Figura 14)

48°0'0"W 42°0'0"W
o0, N
{'\w}ﬁ &7\, f
{ V-:'
& B [
; S ':_L.
e T
K r ;’/.‘:J
7
:"I
N
MG } o ¢
% / ES ’_Q
S ,‘j
;O 7 et e S ,/{
] ( ¢ Vitéria
A
§ AL :
\i./*-\_} ({t e ﬁ
i < il
by e §
{ o~ e
Y, _.,—*“:/ RJ E
SP \.". r,:(l/.-a'w.v~/' ‘L“.»“'H; i
[é et "? (P s;, . J'_'rf
e RioXde« é'r'i“elr_ggoy#,-n_5
)
r‘ -
S&o Paulo(® ﬁ.f
V‘-‘.’-\ ’\:’$ ~
'
0 |
q hi .
ZD -
7o)
o~

‘g,

» Florianopolis

DATUM HORIZONTAL: WGS 1984

PROJECAO UNIVERSAL TRANSVERSADE MERCATOR

sc#
y

225
BA SE VETORIAL: IBGE (1:250.000)

Fs 0
b

Base Cartografica
E Manguezal
L Outro

(+) Capitais

P

- Manguezal

ﬂ'}] Limite Estadual

Massa d'agua

25°0'0"S

1
48°0'0"W

1
42°0'0"W

Figura 14. Mapa ilustrando a distribui¢do de pontos utilizados a valida¢do de dados.

T
20°0'0"S



32

6.8 EXPORTACAO E TRATAMENTO DE DADOS EM AMBIENTE SIG

Apos a etapa de classificacdo, os dados foram exportados e tratados em softwares de

geoprocessamento para quantificacdo e elaboracdo de mapas tematicos.

A classificacdo obtida como produto na etapa anterior foi tratada em ambiente SIG
(Sistema de Informacdes Geogréficas) utilizando o software ArcGIS na plataforma ArcMap
10.5. Foram desenvolvidas todas estruturas de mapas e feita a quantificacdo das areas de
manguezais no litoral sul e sudeste do Brasil. Segundo (Imagem, 2016) o ArcGIS desktop é
um conjunto de softwares 0s quais sdo usados para criar, editar, importar, buscar, analisar,

mapear e publicar informag6es geogréficas.



7 RESULTADOS

7.1 QUANTIFICACAO DAS AREAS DE MANGUEZAIS
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A utilizacdo das técnicas de GEOBIA associadas a dados multisensores possibilitou o

mapeamento dos manguezais presentes no litoral sul e sudeste do Brasil (Figura 15).
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Figura 15. Distribuicdo das areas de manguezais em 2008(A) e 2016 (B).
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Ap06s 0 mapeamento das areas de manguezal foi possivel quantificar essas regides em

ambos os anos. Em 2008 o litoral sul e sudeste do Brasil continha 849,55 km? de bosques de
manguezal. Ja em 2016 esses valores passaram para 806,64 km?, ou seja, houve redugdo no

total de areas de manguezal, para a regido estudada, de aproximadamente 43 km?.

A quantificacdo das areas de manguezais por estado mostrou que a vegetacdo de
manguezal esta concentrada, em ordem decrescente, preferencialmente no estado do Parana,
seguido de Sdo Paulo, Rio de Janeiro, Santa Catarina e por ultimo, com a menor
concentracdo, esta o estado do Espirito Santo. A tabela 6, abaixo, apresenta as quantificaces,

por estado e o total, para ambos 0s anos.
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Tabela 6. Quantificacbes das areas de manguezais, por estado.

Estado Manguezais; Manguezais2
em 2008 (km?) em 2016 (km?)

Espirito Santo 79,32 57,88
Rio de Janeiro 129,52 127,07
Séo Paulo 216,80 208,17
Parana 315,88 322,86
Santa Catarina 108,03 90,66
TOTAL 849,55 806,64

A figura 16 ilustra a representacdo grafica das areas de manguezais por estado.

350

B Manguezais em 2008 315,38 322,86
300 Manguezais em 2016
250
216,8
208,17
200
150
129,52 127,07
108,03
100 90,66
79,32
50
0
Espirito Santo Rio de Janeiro Sado Paulo Parand Santa Catarina

Figura 16. Representacdo grafica das areas de manguezal por estado.

Podemos perceber que o Estado do Parana possui a maior concentracdo de area de
manguezais com aproximadamente 322 km2. O Espirito Santo possui a menor concentracao
de mangue com aproximadamente 58 km2. Os manguezais apresentaram crescimento apenas
no Estado do Parand com aproximadamente 2,2%. No Rio de Janeiro 0s manguezais
reduziram em 2016 aproximadamente 2% em relacdo a 2008. Sdo Paulo teve uma reducéo de
aproximadamente 4% de 2008 para 2016. Os estados com maiores reducfes de area foram

Santa Catarina, com aproximadamente 16%, e Espirito Santo com aproximadamente 27%.
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7.2 ACURACIA DA CLASSIFICACAO

Para a validacdo da classificacdo foram utilizados um total de 600 pontos de controle
para cada um dos anos (2008 e 2016). Deste total, para cada ano, 300 pontos foram coletados
em area de manguezal e 300 pontos nas demais classes, que foram aqui definidas como
“Outros”. Para 0 ano de 2008, dos 300 pontos coletados em &rea de manguezal, 278 ou
92,67% foram classificados corretamente, enquanto, 22 pontos ou 7,33% ndo concordaram
com 0s pontos amostrados. A acuracia da classificacdo de manguezais no ano de 2016 ficou
semelhante a 2008, ou seja, dos 300 pontos coletados 278 ou 92,67% foram classificados

corretamente, enquanto, 22 pontos ou 7,33% ndo concordaram com a classificagéo.

Para a Classe “Outros” também foram amostrados 300 pontos para cada ano. Em 2008
dos 300 pontos coletados em outras areas, 274 ou 93,6% foram classificados corretamente.
Enquanto, 26 pontos ou 8,6% ndo concordaram com os pontos amostrados. Em 2016 a
acuracia da classe “Outros” foi um pouco melhor que no ano 2008. Dos 300 pontos coletados
281 ou 93,7% foram classificados corretamente, enquanto, 19 pontos ou 6,3% néo

concordaram a classificagéo

Diversos indices foram ainda utilizados com a finalidade de verificar a acurécia da
classificagdo. Para o indice Kappa geral foram obtidos, em 2008, o valor de 0,84. O indice
Kappa por classes atingiu valores de 0,85 para a classe Manguezal e 0,82 para a classe
“Outros”. A exatiddo geral obtida para 0 mesmo ano de classificacdo foi de 92%, ou seja, dos
600 pontos coletados, 552 foram corretamente classificados. Para indice Tau o valor obtido
foi de 0,84, o que indicou que mais de 84% objetos foram classificados corretamente do que

seria esperado, de acordo com a atribuicdo aleatoria (Tabela 7).

Tabela 7. Matriz de confusdo da classificacdo para o ano de 2008.

Classificagdo Manguezal Outros Total Exatid@o do usuario  Erro de comisséo

Manguezal 278 22 300 92,6 7,33
Outros 26 274 300 91,3 8,6
Total 304 296 600
Erro de 8,5 7.4
0miss&o
Exatidao do 914 92,5
produtor
Kappa por 0,85 0,82
classe

Exatiddo geral = 0,92 indice kappa=0,84 Indice Tau = 0,84
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Para 0 ano de 2016 o indice Kappa geral obtidos foi de 0,86, indice Kappa por classes
de 0,85 para a classe “Manguezal” e 0,87 para a classe “Outro”. A exatiddo geral atingiu
valores de 93%, ou seja, dos 600 pontos coletados, 559 foram corretamente classificados, € 0
indice Tau foi de 0,86 (Tabela 8).

Tabela 8. Matriz de confuséo da classificacdo para o ano de 2016.

Classificagdo Manguezal Outros Total Exatiddo do usudrio  Erro de comissdo

Manguezal 278 22 300 92,6 7,33
Outros 19 281 300 93,6 6,3
Total 297 303 600
Erro de 6,3 7,2
0missao
Exatiddo do 93,6 92.7
produtor
Kappa por 0,85 0,87
classe ’ ’
Exatiddo geral = 0,93 Indice kappa=0,86  Indice Tau = 0,86

7.3 DETECCAO DE MUDANGCAS NAS AREAS DE MANGUEZAIS

A partir do mapeamento de manguezais dos anos 2008 e 2016 foi possivel realizar a
deteccdo de mudancas desse ecossistema no litoral sul e sudeste brasileiro. Foram
identificadas areas de expansdo, reducdo e areas onde as vegetacfes de manguezal se

mantiveram constantes, ou seja, inalterada.

A andlise da tabela 6 revela que houve decréscimo de areas de manguezais no sul e
sudeste do Brasil de aproximadamente 43 km?, ou seja, passou de um pouco mais que 849
km?em 2008, para 806 km?em 2016, totalizando uma perda de aproximadamente 5%. Houve
um acréscimo total de 138,54 km? de manguezais entre 2008 e 2016, perdas de 181,45 km? e
668,11 km? permaneceram inalterados. Houve redugdo de manguezais em quase todos 0s
estados, com excecéo do estado do Parand, que teve expansdo de aproximadamente 7 km? ou

2,2 % em relacdo ao total de 2008.

As éareas inalteradas apresentaram um percentual médio de conservacdo de
aproximadamente 79%, com conservacdo maxima observada no estado do Parana (83,47%) e
minima no Espirito Santo (~63,46%). O percentual de areas de expansdo de manguezal

apresentou valor médio de ~16%, valor maximo de 18,74% no Parand e minimo de 9,51% no
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Espirito Santo. Quanto ao percentual de areas perdidas, o valor médio foi da ordem de 21%,

com valor maximo de 36,54% no Espirito Santo e minimo de 16,53% no Parana (Tabela 9).

Tabela 9. Estimativa de mudanca das &reas de mangue por estado do sudeste e sul brasileiro
entre os anos 2008 e 2016.

Area Area  Areainalterada Area reduzida Area expandida
Estados 2008 2016 ) ) )
(km?)  (km?)  (km) (%) (km) (%) (km?) (%)
Espirito 793, 5788 5034 6346 2898 3654 754 951
Santo
Rio de
. 129,52 127,07 107,15 82,73 22,37 1727 19,92 1538
Janeiro
Pi":‘ﬁo 216,8 208,17 173,83 80,18 42,97 19,82 3434 1584
Parana 315,88 322,86 263,67 83,47 5221 1653 59,19 18,74
Santa 10503 9066 7312 67,68 3491 3232 1754 1624
Catarina
Total 84955 806,64 66811 7864 181,45 2136 13854 16,31

A tabela 9 indica que os estados do Parana, S&o Paulo e Santa Catarina foram o0s

estados que mais sofreram mudangas em areas de mangue, em km?, em relagdo aos demais.

No estado do Parana essas mudancas estdo expostas principalmente no Complexo Estuarino

de Paranagud (CEP), regido que contém um conjunto de 4 baias (Paranagua, Pinheiros,

Guaraquecaba e Laranjeiras) e concentra extensas areas de manguezal. Em S&o Paulo as

mudancas ocorrem de forma mais expressiva nas proximidades da baia de Santos. Ja no

estado de Santa Catarina estdo concentradas na baia de S&o Francisco ou Babitonga. A figura

17 ilustra um mapa de detec¢cdo de mudancas que ocorreram nessas areas acima citadas.
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Figura 17. Mapa de deteccdo de mudancas para a regido estudada. Em destaque (dentro dos quadros vermelhos) para as regibes com mais
mudancas em km?,
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8 DISCUSSOES

Ao somarmos o0s dados obtidos no mapeamento de manguezais, da costa norte de
Nascimento Junior (2016) e o do nordeste de Pereira (2015), para 0 ano de 2008 com os dados
deste trabalho alcangcamos um valor total de areas de manguezais no litoral brasileiro de
13.790 km?. Com isso temos um mapeamento completo dos manguezais brasileiros, no ano de
2008, utilizando metodologia similar (GEOBIA), com acurécias que validam esta técnica de

mapeamento quando aplicadas aos manguezais

Podemos comparar os dados obtidos neste trabalho com algumas referéncias
encontradas na literatura. Magris & Barreto (2011) a partir da interpretacéo visual de imagens
do satélite Landsat-5 (sensor TM), adquiridas entre 2007 e 2009, estimaram um total de
11.143,97 km? de areas de manguezal no Brasil, dos quais 9.216,27 km? encontram-se na
costa de macromarés (da foz do rio Oiapoque-AP até a foz do rio Parnaiba), 1.177,09 km? na
costa de mesomarés (da foz do rio Parnaiba até o sul da Bahia) e 750,62 km? na costa de
micromarés (do norte do Espirito Santo até Santa Catarina). Do total obtido para a regido de
micromaré (objeto desse estudo) 69.38% ou aproximadamente 520,80 km? estdo em areas de

protecdo ambiental (APA) ou reservas extrativistas (RESEX).

Giri et al (2011) elaboraram estudos de mapeamento de manguezal em todo o globo
terrestre utilizando técnicas de classificacdo supervisionada e ndo supervisionada. Para o
Brasil os autores estimaram um total de 9.626,83 km? de areas de mangue no ano 2000. Dessa
forma, se compararmos os dados de Giri et al. (2011) com a soma dos dados obtidos por
Nascimento Junior (2016), Pereira (2015) e este trabalho podemos analisar que houve um
crescimento no total de areas de mangue do ano 2000 para 2008. Alguns fatores podem estar
ligados a essa expansdo de areas de mangue, dentre eles podemos destacar a utilizacdo de

metodologias diferentes, mas também ndo podemos descartar o dinamismo dos manguezais.

Mais especificamente em relacdo aos trabalhos referentes a area de estudo deste
trabalho temos os dados de Lardosa et al (2011) que interpretou visualmente diversos dados
multifonte e multitemporais para o estado do Rio de Janeiro, em uma escala de 1:10.000,
chegando a um total de 177,20 km? de areas de mangue. Ja os dados de SOS Mata
Atlantica/INPE (2009), em uma de escala 1:50.000, a partir da interpretacdo visual de
imagens de satélite LANDSAT 5 TM, indicam uma area total de aproximadamente 108,33

km? para a mesma regido. Este trabalho quantificou os manguezais do Rio de Janeiro em
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129,52 km?, portanto esse valor esta relativamente proximo de mapeamentos feitos com um

nivel bem maior de detalhe.

Aradjo (2010) realizou estudos de deteccdo de mudangas na baixada santista, no
Sistema Estuarino de Santos, através de classificacdo orientada a objetos utilizando cenas do
satélite Landsat 5 TM, MDE/SRTM e fotografias aéreas. Para o ano de 2008 Araujo (2010)
quantificou as areas de manguezais dessa regido em 86,41 km?, resultado muito préximo ao
obtido neste trabalho para a mesma regido (84,3 km?). Os dois trabalhos utilizaram
metodologia similar e apresentaram resultados bem aproximados, fato esse que resulta em

uma validagdo mutua.

A area objeto deste estudo apresenta as regifes de maior densidade demogréafica do
pais com 48,9 e 86,9 hab/km? para as regides Sul e Sudeste respectivamente. 1sso
teoricamente implicaria em maiores pressdes antropicas sobre as areas de manguezais, 0 que
de fato ocorrem, através de aberturas de estradas e aterramento para moradias populacionais,
porém ndo podemos desprezar também as forcas naturais. Em diversas areas, principalmente
nos estados do Espirito Santo e Santa Catarina os fatores naturais predominam em detrimento
as forcas antropicas. A figura 18 ilustra a perda de areas de mangue no estado de Santa

Catarina causadas por processos naturais.
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Figura 18. Reducdo em areas de mangue na baia de Babitonga, estado de Santa Catarina.
Imagem Landsat TM 2008 (A), Imagem Landsat OLI 2016 (B), Representacdo vetorial da
deteccdo de mudangas. (C)
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9 CONCLUSOES

As técnicas de sensoriamento remoto tradicionais podem fornecer informacfes
importantes para monitoramento e detec¢do de mudangas nas areas de manguezais, contudo a
aplicacdo de novas técnicas (GEOBIA) e novos sensores de satélites podem melhorar
potencialmente a precisdo nas classificacbes de vegetacbes de manguezais e demais
individuos que os cercam (Heumann, 2011).

A utilizacdo combinada de dados de sensoriamento remoto Optico e de radar com as
técnicas de GEOBIA, seguindo metodologia similar a Nascimento Junior. et al. (2013) e
Pereira (2015) se mostrou bastante mostrou-se bastante satisfatoria para 0 mapeamento das
areas de floresta de mangue nas regides Sul e Sudeste do Brasil e representa uma alternativa
para obter mapeamentos aproveitando as vantagens de cada sensor independente de sua

natureza.

As imagens de radar permitiram a definicdo de linha de costa e 0 mapeamento das
areas de mangue em areas cobertas por nuvens. Ao combinarmos dados SAR com as imagens
Opticas possivel realizar a discriminacdo desta floresta costeira, tanto no espectro das
microondas (imagens Alos/PALSAR), quanto no espectro optico (imagens Landsat),
aumentando a capacidade de discriminar outros alvos (outros ecossistemas) da floresta de

mangue.

As acuracias das classificacdes (2008 e 2016) feitas através de matrizes de erros e
indices de acurécia (indices Kappa, Tau e acuracia global) apresentaram valores considerados
entre muito bom e excelente. De modo geral, observa-se uma reducdo das areas de mangue no
sul e sudeste do Brasil de 2008 para 2016, de 849,55 km? para 806,63 km?, respectivamente.
Isto representa uma perda liquida de 42,91 km?, o que equivale a uma diminuicdo de 5%. Esta
reducdo esta impressa em todos os estados, com excessdo do Parana que obteve ganho nas
areas de mangue de cerca de 7km?. As mudangas ocorreram através agdes antropicas (abertura

de estradas, uso desordenado e ocupacao das areas de mangue) e através de fatores naturais.

Com este trabalho, foi possivel obter um mapeamento dos manguezais brasileiros a
partir de uma metodologia homogénea, assim como Herz (1991) realizou ao mapear 0S
manguezais do Brasil a partir de interpretacdo de imagens SAR. Através da técnica de
classificacdo orientada a objetos, chega-se ao resultado de que 0s manguezais brasileiros estao
dispostos ao longo do litoral brasileiro abrangendo uma area de 13.790 km? reunindo os dados
dos trabalhos de Nascimento Janior et al., (2013), Pereira (2015) e Nascimento Junior (2016).
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ANEXO A - Célculo dos valores e indices da matriz de erro para validacdo do

manguezal

e Para 2008

Classificagdo Manguezal Outros Total Exatiddo do usudrio  Erro de comissdo

Manguezal 278 22 300 92,6 7,33
Outros 26 274 300 91,3 8,6
Total 304 296 600
Erro de 8,5 7.4
omissao
Exatiddo do 91.4 92,5
produtor
Kappa por 0,85 0,82
classe ’ ’
Exatid&o geral = 0,92 indice kappa= 0,84  Indice Tau = 0,84

- Célculo dos valores e indices da matriz de erro para validagdo do manguezal
Erro de comissao (Manguezal): (300 — 278/ 300) * 100 = 7,33%

Erro de omissdo (Manguezal): (304 — 278/ 304) * 100 = 8,5

Erro de comissao (Outros): (300 — 274/ 300) * 100 = 8,6

Erro de omissdo (Outros): (296 — 274 / 296) * 100 = 7,4%

Exatiddo do consumidor (Manguezal): 278 / 300 * 100 = 92,6%

Exatiddo do produtor (Manguezal): 278 / 304 * 100 = 91,4%

Exatiddo do consumidor (Outros): 274 / 300 * 100 = 91,3%

Exatiddo do produtor (Outros): 274 / 296 * 100 = 92,56%

Exatiddo Global: (278 +274 / 600) * 100 = 92%

Indice Kappa: 600*(278+274) — [(304*300) + (296*300)] * 100 = 84%
(600)2 - [(304*300) + (296*300)]

Indice Tau: (552 /600) —(1/2)=0,84
1-(1/2)
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Para 2016

Classificagdo Manguezal Outros Total Exatiddo do usudrio  Erro de comissdo

Manguezal 278 22 300 92,6 7,33
Outros 19 281 300 93,6 6,3
Total 297 303 600
Erro de 6,3 72
0miss&o
Exatidao do
Produtor 93,6 92,7
Kappa por 0,85 0,87
classe ’ '
Exatiddo geral = 0,93 indice kappa=0,86 Indice Tau=0,86

- Célculo dos valores e indices da matriz de erro para validagdo do manguezal
Erro de comissdo (Manguezal): (300 — 278/ 300) * 100 = 7,33%

Erro de omissdo (Manguezal): (297 — 278/ 297) * 100 = 6,3%

Erro de comissao (Outros): (300 — 281/ 300) * 100 = 6,3%

Erro de omissdo (Outros): (303 — 281/ 303) * 100 = 7,2%

Exatiddo do consumidor (Manguezal): 278 / 300 * 100 = 92,6%
Exatiddo do produtor (Manguezal): 278 / 297 * 100 = 93,6%

Exatiddo do consumidor (Outros): 281 / 300 * 100 = 93,6%

Exatiddo do produtor (Outros): 281/ 303 * 100 = 92,7%

Exatiddo Global: (278 +281 / 600) * 100 = 93,1%

indice Kappa: 600*(278+281) — [(297*300) + (303*300)] * 100 = 86,3%

(600)2 - [(297*300) + (303*300)]

Indice Tau: (559 /660) —(1/2)=0,84
1-(1/2)




