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RESUMO

Imagens de alta resolucdo do satélite Ikonos Il e medidas espectrorradiomeétricas vem sendo
bastantes utilizadas para 0 mapeamento e reconhecimento espectral de ambientes costeiros,
em especial os manguezais. O objetivo desta investigacdo é mapear os diferentes ambientes
costeiros e reconhecer os diferentes géneros de mangue, a partir de dados botanicos e de
medicédo da reflectancia das folhas medida no campo com um espectroradidbmetro em Soure
(llha de Marajo/PA). Para este fim, foi utilizado o método automatico, orientado a objeto para
classificacdo de imagens Ikonos multiespectrais, que enfatiza as informacdes de contexto. Na
planicie costeira foram discriminados 7 ambientes, a saber: campos naturais, corddo arenoso
antigo, praia, area inundada, terraco de manguezal e massa d’agua. A precisdo na
classificacdo geral dos ambientes costeiros apresenta indice Kappa de 94% e acuracia global
de 95%. O uso da técnica de classificacdo orientada a objeto das imagens Ikonos juntamente
com o0s dados de campo (espectro radidmetro), permitiu a separagédo de trés tipos de géneros
de mangue, entre eles Laguncularia, Avicennia e Rizhophora, cuja avaliacdo da classificacdo
mostrou valor de 70% para o indice Kappa e 78,29% para exatiddo global, indicando uma

classificacdo substancial com os dados adquiridos em campo.

Palavras chaves: Sensoriamento remoto. Imagens de alta resolugéo. Identificacdo de géneros
de mangue. Planicie costeira. Classificacdo orientada a objeto. Identificacdo de géneros de

mangue.



viii

ABSTRACT

Ikonos Il satellite high resolution images combined with radiometric data have been
successfully used for mapping and spectral characterization of coastal environments,
especially mangroves. This research aimed to map the coastal environments and recognize the
different types of mangroves in Soure (Marajé Island/PA), using botanical inventory data and
reflectance of vegetation. The study methods included automated classification of the Ikonos
multispectral images and in situ reflectance measurements of the vegetation leaves with a
spectrum radiometer. Seven distinct environments were identified in the coastal plain:
grasslands, old sandy barrier, beach, water mass, flooded area, terrace swamp and mangrove.
The Kappa index and global accuracy in the general classification of the coastal resources are
94% and 95% respectively. The use of object-oriented classification of Ikonos images
together with spectrum radiometer field data allowed to distinguish between three types of
mangrove, including Laguncularia, Avicennia and Rizhophora. The Kappa index and global
accuracy for mangrove classification in this study were 70 % and 78.29% respectively.

Evidencing that the classification based on field data was efficient and reliable.

Key words: Remote sensing. High resolution images. Coastal plain. Object oriented

classification. Identification of genus mangrove.
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1 INTRODUCAO

Florestas de mangue ocorrem ao longo de planicies costeiras tropicais, sendo
responsaveis por uma infinidade de servicos prestados aos ecossistemas costeiros e marinhos,
como a producéo pesqueira e ciclagem de nutrientes (Dittmar et al., 2006; Nagelkerken et al.,
2008). Além destas funcoes, as florestas de manguezais protegem a zona costeira da agédo de
ondas, marés, pororocas e até mesmo tsunamis (Kathiresan & Rajendran, 2005; Alongi,
2008). Atualmente, um dos disturbios mais discutidos séo as altera¢bes climaticas que, de
acordo com Alongi (2008), podera levar a uma perda global maxima de 10% a 15% da
floresta de manguezal, mas deve ser considerada de importancia secundaria quando
comparada as atuais taxas médias anuais de desmatamento na ordem de 1 a 2%. Nos ultimos
anos, a degradacdo do manguezal vem ocorrendo com mais frequéncia devido a exploragédo
exaustiva dos recursos econdmicos e a urbanizagdo mal planejada, possibilitando avanco
imobiliario e acentuacdo de atividades turisticas (Hadlich & Uchoa, 2007). Entretanto,
alarmantes taxas de desflorestamento de mangue nos ultimos 50 anos sdo observadas ao redor
do mundo, como resultado do desenvolvimento de cidades costeiras, expansdo da aquacultura
e agricultura (Valiela et al., 2001; Alongi, 2002; Giri et al., 2008; Shearman et al., 2009).

Segundo Souza Filho (2005), a leste da foz do Amazonas, em uma costa dominada por
macromarés semidiurnas, ocorre 0 maior cinturdo continuo de manguezais do mundo, com
aproximadamente 7.500 km? de extensdo, que representa 57% dos manguezais brasileiros.
Estudos recentes mostram que de 1996 a 2008, esta area de manguezal expandiu 10%
(Nascimento, 2011). No entanto, 0os manguezais da margem leste da llha de Marajé, mais
especificamente na planicie costeira de Soure, &rea de investigacao deste trabalho, apresentou
uma reducdo de 893mz2 para 781m?, entre 1985 e 1993, respectivamente, sendo esta area
caracterizada por Franca & Souza Filho (2006) como uma costa em erosao.

Em funcdo da reducdo das areas de mangue em todo o mundo, um grande esforco tem
sido realizado para se desenvolver técnicas de monitoramento de floresta de manguezal,
principalmente no que diz respeito a0 mapeamento da extensdo dos manguezais com sensores
de moderada resolucdo espacial, dada a extensiva cobertura e disponibilidade de dados
globais (Spalding et al. 2010; Giri et al., 2007). Atualmente, dada a disponibilidade de dados
oOpticos de alta resolucdo espacial (Ikonos, QuickBird, RapidEye), novos desafios sdo postos



para reconhecimento de espécies de mangue, (Kovacs et al., 2010; Diniz, 2011), determinacéo
de indice de &rea foliar (Kovacs et al., 2005) e estimativa de biomassa (Proisy et al., 2007).

Para os novos desafios com a interpretacdo de imagens dos sensores de alta resolucéo
espacial, sdo necessarias concepcOes inovadoras orientadas ndo somente para niveis de cinza,
mas que considerem a forma dos objetos e as relacdes de vizinhanga como caracteristicas
igualmente importantes dos alvos. Uma solugéo para esse problema pode ser fornecida por
novos métodos de classificacdo, como, por exemplo, a segmentacdo de imagens, redes neurais
ou conjunto fuzzy (Blaschke et al., 2000). Dentre esses métodos, a segmentacdo orientada a
objeto vem ganhando maior notoriedade nos Gltimos anos, pois permite a intervencdo do
especialista na manipulacdo de parametros, tais como cor, forma, textura e contexto.

Apesar de menor diversidade vegetal relativa aos mangues, ainda existem dificuldades
para a identificacdo da composicdo de géneros dentro de uma mesma unidade vegetal. Esta
dificuldade estd atrelada a mistura de padrdes espectrais, resultado da coexisténcia dos
géneros, neste caso Rizhophora, Avicennia e Laguncularia, portanto de respostas espectrais
similares, em uma mesma unidade de area (Mochel & Ponzoni, 2007).

Diante disso, este trabalho teve como meta avaliar o potencial da imagem Ikonos para
0 reconhecimento e discriminagdo dos diferentes géneros de mangue, para fins de
mapeamento das florestas de manguezal de Soure. Para isso, uma investigacdo foi realizada
nos manguezais do canal do Uruci e ao longo da praia do Garrote, em Soure, localizado a
leste da Ilha de Marajo (Figura 1).
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Figura 1- Mapa de localizacéo da area de estudo (Imagens Ikonos).




2 OBJETIVOS

Objetivo geral: reconhecer e separar os diferentes géneros de mangue, a partir de imagens

Ikonos.
Objetivos especificos:

o Identificar em campo os diferentes géneros de mangue;
e Avaliar o desempenho da classificagdo orientada a objeto na identificacdo e

mapeamento de géneros de mangue.
e Validar os resultados entre a radiometria das imagens lkonos, com a radiometria

medida in situ (espectroradidmetro).



3 AREA DE ESTUDO

3.1 GEOLOGIA

A evolucdo geoldgica da Ilha de Marajo esta ligada aos movimentos extensionais que
separaram os continentes da América do Sul e Africa, a partir do final do Mesozoico, as
oscilacBes do nivel do mar e aos processos neotectonicos, que do Neogeno ao Holoceno,
controlaram a deposicdo das sequéncias estratigraficas Pirabas Barreiras e Pds-Barreiras
(Rossetti, 2001; Costa et al. 2002, Rossetti et al., 2008).

As estruturas neotectonicas regionais, representadas principalmente por sistemas de
falhas transcorrentes NE-SW e de falhas normais NW-SE, controlaram o preenchimento
sedimentar da Bacia de Marajo, a direcdo das desembocaduras do rio Amazonas, rio Para e
Baia de Marajo, a distribuicdo das unidades de relevo e o tracado retilineo ou anguloso da
costa (Costa et al., 2001).

A histdria geoldgica da margem leste da Ilha de Marajo foi determinada por fatores
neotectonicos e por flutuagdes relativas do nivel do mar, que atuaram em escala regional
durante o Cenozobico Superior, resultando numa morfologia estuarina e em sequéncias
sedimentares constituidas por depdsitos fluviais, estuarinos e marinhos (Franca et al. 2007;
Rossetti et al., 2008).

3.2 GEOMORFOLOGIA

A margem leste da llha de Marajo apresenta uma diversidade de fei¢des, resultante da
atuacdo de processos geomorfolégicos ligados as mudancas relativas ao nivel do mar, a
neotectbnica e a dindmica costeira, durante o CenozoOico Superior (Franga, 2003). A
compartimentacéo fisiografica evidencia dois tipos de costas: (1) a costa alta de Salvaterra,
caracteriza-se pela presenca das falésias esculpidas nos sedimentos do Grupo Barreiras/Pos-
Barreiras e por praias estreitas de areias médias a grossa, moderadamente selecionadas; e (2) a
costa baixa de Soure, que possui uma extensa planicie costeira, resultante de uma fase
progradacional durante o Holoceno, onde se desenvolveram manguezais, bordejados por
praias-barreiras de baixo gradiente, com areias finas, quartzosas e bem selecionadas (Franca
& Souza Filho, 2006; Franga et al. 2007).



A compartimentacdo do relevo costeiro da margem leste da Ilha de Maraj6 apresenta
duas principais unidades: o Planalto e a Planicie Costeira. A area de estudo esta inserida na
planicie costeira.

O Planalto Costeiro caracteriza-se por um relevo aplainado com suaves ondulacdes,
representando uma superficie de baixos plat6s cujas cotas topogréaficas variam entre 5 e 15 m.
A cobertura vegetal é formada por matas secundarias e campos (Fran¢a & Souza Filho, 2006).

O planalto costeiro, em Soure, é limitado por escarpas de direcdo NW-SE, N-S e NE-
SW, entre 1 e 10 m de altura. Essas escarpas constituem as falésias ativas da margem
esquerda do rio Paracauari e as falésias “mortas” das zonas de contato entre o planalto e a
8planicie costeira, esculpidas durante as fases transgressivas do Holoceno. As bordas
ocidental e oriental do planalto apresentam-se recortadas por antigos sistemas fluviais, que
aprofundaram seus vales quando do basculamento de blocos ou da queda do nivel de base.

A planicie costeira de Soure é representada por duas sucessdes estratigraficas. A
Sucessdo Progradacional, constituida pelas associagdes de planicie de maré, barra de canal e
manguezal, correlacionavel a Sequéncia Regressiva ou de Mar Estavel, do modelo de
sedimentacdo proposto por Francga (2003), para as planicies costeiras de Salinopolis, Braganca
e Sdo Jodo de Pirabas. A Sucessdo Retrogradacional é constituida pelas associagdes de praia e
de duna, e corresponde a Sucessdo Transgressiva Atual (S3) do modelo deposicional da
planicie costeira de Soure (Franca et al., 2007).

3.3 AMBIENTES COSTEIROS

A planicie costeira de Soure é dominada por um regime de meso a macromarés, sob a
dindmica da baia de Marajé (Franca et al., 2007).

A dinamica costeira atual constitui-se de processos erosionais e deposicionais, que
influenciam nas varia¢des da linha de costa e mudangas morfoldgicas costeiras. Submetida a
processos nhaturais e antrdpicos, a planicie costeira de Soure é constituida pelos ambientes

deposicionais descritos a seguir.



3.3.1 Campos naturais ou Planicie lamosa de supramaré

Sdo constituidos por sedimentos clasticos lamosos quaternarios, cuja origem esta
relacionada aos processos de afogamento e colmatacdo de paleocanais, entre o Pleistoceno
Superior e o Holoceno (Bemerguy 1981).

No periodo de dezembro a maio, o regime hidrico é controlado pela pluviosidade,
sendo secundaria a influéncia das marés. Entre junho e novembro, a reducdo das chuvas
favorece a maior penetracdo das marés, tornando salobra a agua superficial (Franca, 2003).

De acordo com Franga (2003), a planicie lamosa de supramaré apresenta cotas
topogréficas inferiores a 5m, é coberta por vegetacdo aluvial campestre, onde ocorrem
espécies tais como: Eleocharis interstincta R. Br. (“junco poque-poque”), Eleocharis mutata
R. et Sch. (“junco triangulo”), Fimbristylis capillaris (L.) Kunth., Xyris jupicai L.C.Rich.,
Borreria laevis (Lam.) Gris., Tonina fluviatilis Aubl., Nymphoides indica O. Kuntze, Panicum
sp. e Hidrolea spinosa L.. S&0 espécies caracteristicas de brejo herbaceo, de varzea e solos
areno-argilosos imidos.

O contato com a planicie de intermaré se da pela gradacdo suave no sentido
topogréfico e, com o planalto costeiro, se da com pequeno desnivel (falésias “mortas”) e com
mudanca vegetal abrupta (da mata secundaria ou capoeira para a vegetacdo campestre)
(Figura 2).

Planalto Costeiro

Planicie de supramaré

Figura 2- Planicie lamosa de supramaré recoberta por vegetacdo campestre. Ao fundo, contato abrupto
com o Planalto costeiro.
Fonte: Adaptado de Franga (2003).



3.3.2 Manguezais (Planicie lamosa de intermaré)

Os manguezais ocorrem ao longo da costa, desenvolvendo formas acrecionarias
responsaveis pela progradacdo da linha de costa, com o crescimento de espécies vegetais
pioneiras e mangues (Franca et al., 2007). Os géneros de mangue que ocorrem na area de
estudo sdo Rhyzophora, Avicennia e Laguncularia (Menezes et al., 2008).

3.3.3 Corddes arenosos antigos e praias barreiras

Os corddes arenosos antigos constituem cristas lineares situadas no interior dos
manguezais, representando depdsitos de antigas praias que ficaram preservadas em meio aos
sedimentos siltosos/argilosos das planicies de maré progradantes. As praias arenosas
funcionam como barreiras que limitam a progradacdo das planicies de maré lamosas cobertas
por manguezais. As praias formam extensos corddes retilineos a convexos, de 1,7 a 4,5 km de

comprimento (Franca et al., 2007).

3.4 CLIMA

O clima da &rea de estudo € classificado como Am1 (adaptado do método de Kdppen),
apresentando temperatura média anual de 27,3° C e pluviosidade anual superior a 3.000 mm
(Martorano et al., 1993). Divide-se em dois periodos sazonais: (1) o periodo chuvoso, que se
estende de dezembro a maio, com precipitacdo média de 2.566 mm, representando 86 % do
total anual precipitado, e velocidade média do vento de 6,2 m/s, sendo o periodo de maior
influéncia da Zona de Convergéncia Intertropical (ZCIT); e (2) o periodo menos chuvoso de
junho a novembro, com média de 414,3 mm de chuvas, equivalentes a 14 % do total

pluviométrico anual, e velocidade média do vento de 7,0 m/s (Ferreira, 2001; Lima, 2002).



4 ABORDAGEM ORIENTADA A OBJETO

4.1 SEGMENTACAO MULTI-RESOLUCAO

Baatz & Schépe (2000), propuseram um novo algoritmo de segmentacdo, denominado
segmentacdo multi-resolucédo de crescimento por regides (Fractal Net Evolution-FNEA).

A técnica multi-resolugdo consiste na divisdo da imagem em diferentes niveis de
detalhamento, dando origem a diferentes escalas de segmentacdo. Neste processo, 0
procedimento de agrupamento dos pixels é similar ao utilizado na técnica de crescimento de
regidbes. No entanto, a segmentacdo multi-resolucdo considera ndo SO 0s parametros
espectrais, como também a forma dos segmentos no momento do agrupamento (Schiewe et
al., 2001).

Assim, 0 que se procura com a segmentacdo da imagem sdo regibes homogéneas,
segundo um critério pré-determinado, que busque a semelhanga em forma do objeto real com
uma dada regido que o representa. Na verdade, apesar dos critérios de homogeneidade
presentes no algoritmo de segmentacdo incluirem parametros de escala, cor e forma, o que se
procura € sempre uma aproximacdo do contorno do objeto da imagem com aquele do objeto
real (Vasconcelos, 2009).

O ajuste no parametro de escala influéncia diretamente no tamanho dos segmentos
gerados. Além disso, a relevancia de cada banda espectral, bem como a importancia relativa
entre forma e cor e entre compactagdo e suavidade, podem ser ajustadas por intermédio dos
parametros do algoritmo (Vasconcelos, 2009).

O algoritmo de segmentacdo multi-resolucdo é um procedimento interativo de
otimizacgdo local, que minimiza a heterogeneidade média dos segmentos gerados. A medida
de heterogeneidade usada no algoritmo possui um componente espacial e um componente
espectral. A heterogeneidade espectral é definida pelos valores das respostas espectrais dos
pixels contidos num segmento (Vasconcelos, 2009).

De acordo com Baatz & Schépe (2000), a segmentacdo da imagem envolve o valor do

pixel e de seus vizinhos, obedecendo os critérios de cor (Ncolor) & forma, também chamado de

espacial, (Nshape). Estes critérios sdo utilizados para criar objetos na imagem tendo em vista a

homogeneidade relativa dos pixels, com base na chamada funcéo de segmentacao (S).
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St = Weolor.Ncotor + (1-Wco|or).hshape Eq. (1)

Onde o peso do valor spectral versus forma é 0 < Weolor < 1, AsSim, Se 0 USUArio
necessita enfatizar as caracteristicas espectrais em detrimento das caracteristicas de forma no

processo de segmentacdo, basta aumentar o peso relativo a cor (Wcolor).

4.2 CLASSIFICACAO DE IMAGENS

Um dos principais objetivos das técnicas de sensoriamento remoto é conseguir
distinguir e identificar as feicOes correspondentes aos diferentes materiais que compde a
superficie da terra. Tal tarefa pode ser realizada a partir de algoritmos de classificacdo de
imagens digitais, cujo objetivo é associar seus elementos (pixels) a classes que contenham
caracteristicas semelhantes ou comuns (Lima, 2008).

Segundo Schiewe et al. (2001), estes algoritmos podem ser divididos em trés grupos: o
da classificacdo “pixel a pixel”, o da classificacdo baseada em seguimentos e o da

classificagdo orientada a objeto

4.2.1 Classificacao “pixel a pixel”

A classificagdo “pixel a pixel” utiliza informacdo espectral de cada pixel para achar
regides homogéneas. Neste tipo de classificacdo, € utilizada a informacgéo espectral de cada
pixel isolado para associd-lo a uma classe. Desta forma, a informacdo espectral do pixel é
comparada com o valor espectral médio de cada classe, sendo o pixel associado a classe que
possuir o valor espectral mais préximo do seu, segundo determinados critérios estatisticos ou
deterministicos (Schiewe et al., 2001). Cada pixel, de uma banda possui uma correspondéncia
espacial com um outro pixel, em todas as outras bandas, ou seja, para uma imagem de K
bandas, existem K niveis de cinza associados a cada pixel, sendo um para cada banda
espectral (Curran, 1995).

Com o aparecimento de sensores remotos de alta resolucéo, a tradicional classificacdo
“pixel a pixel”, ndo se mostrou eficaz, pois o alto grau de detalhe destas imagens realca
variacOes espectrais entre os objetos que antes, com resolucdo espacial menor, ndo eram

observados (Centeno & Cavassim Junior, 2003).



11

4.2.2 Classificacdo baseada em segmentos

A classificacdo baseada em segmentos, tambeém conhecida como classificagdo por
regides, utiliza, além da informacdo espectral de cada pixel, a informagdo espacial que
envolve a relagdo com seus vizinhos. Essa abordagem, procura simular o comportamento de
um fotointérprete, reconhecendo areas homogéneas de imagens, considerando suas
propriedades espectrais e espaciais. A informacdo de borda é utilizada inicialmente para
separar regides; as propriedades espaciais e espectrais unem areas com mesma textura
(Schiewe et al., 2001).

4.2.3 Classificacéo orientada a objeto

Para Blaschke & Kux (2007), uma grande revolugdo no processamento digital de
dados de sensoriamento remoto vem ocorrendo, principalmente devido as elevadas resoluctes
espaciais, que exige um novo tipo de processamento, além da observacdo centrada nos pixels.
Ao invés de classificar os pixels individualmente quanto as suas caracteristicas espectrais, 0s
novos procedimentos consideram a delimitacdo de objetos com caracteristicas espectrais (ou
radiométricas) homogéneas como base para 0 processamento posterior. A classificagdo passa
a considerar informagdes extraidas desses objetos, como resposta espectral média, variancia,
dimensGes, forma e textura.

Para se trabalhar com este tipo de classificacdo, € necessario que, primeiramente, a

imagem seja segmentada, onde cada segmento representard um objeto a ser classificado.
Neste ponto, esta técnica em nada difere da classificacdo baseada em segmentos (Medina,
2007).
Todavia, no caso da classificacdo orientada a objetos, a estratégica basica é a construcédo de
uma rede hierarquica através da segmentacdo multi-resolucdo. Assim, é possivel representar a
informacdo contida na imagem em diferentes resolugdes. Tal rede hierarquica de objetos torna
viavel, entdo, associar a cada um dos segmentos uma informacdo de contexto (Baatz &
Schépe, 2000).
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4.3 ANALISE DO ERRO DE CLASSIFICACAO

Segundo Foody (2002), em classificacbes tematicas obtidas por sensoriamento
remoto, o termo acuracia (ou previsdo) € utilizacdo tipicamente para expressar o grau de
acerto desta classificacdo quando comparada com a realidade. Um mapa tematico derivado de
uma classificacdo deve ser considerado acurado se ele fornece uma representagdo nao
tendenciosa da cobertura terrestre nele expressa. Por outro lado, o erro obtido na classificacdo
corresponde a discrepancia entre a situacdo representada no mapa tematico e a realidade
(Congalton & Green, 1999).

Véarios métodos de avaliacdo da acuracia de uma classificagdo temética de dados de
sensoriamento remoto podem ser empregados, porém os predominantes correspondem aos
valores obtidos a partir da “matriz de erro” ou “matriz de confusio” e do Indice Kappa
(Foody 2002; Congalton & Green 1999).

4.3.1 Matriz de erro e indice de concordancia Kappa

Normalmente, a matriz de erro é quadrada, onde as colunas indicam os dados de
referéncia obtidos pelas amostras de verdade terrestre e as linhas correspodem as informacoes
obtidas pela classificacdo tematica de determinada imagem. A forma mais simples e
comumente utilizada destes niUmeros é a representacdo por porcentagem dos casos (pixels) em
que as amostras correspondem as classes de referéncia (Cohen, 1960).

Na matriz de erro, as células destacadas em cinza claro representam a diagonal
principal, que contém os casos onde os dados de amostragem concordam com a classificacéo
tematica. Os outros elementos marginais estdo localizados fora da diagonal principal e
incluem os casos onde ndo ha concordancia da classificacdo com os dados amostrais (Figura
3).
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Figura 3- Formulacdo matematica de uma matriz de erro.

A matriz de erro consiste em um método efetivo para conferir tanto os erros de
comissdo, quanto os erros de omissdo presentes em uma classificacdo. No primeiro caso, 0
erro ocorre quando ha inclusdo de uma amostra em uma categoria da qual ela ndo faz parte. Ja
0 erro de omissdo € o0 oposto, ou seja, ocorre quando ha exclusdo de uma amostra de uma
classe da qual ela realmente faz parte. Ou seja, erro é resultado ou da exclusdo da categoria
correta ou da inclusdo em uma categoria errada (Congalton & Green 1999).

Outra forma de verificar a acuracia de uma classificacdo com base em uma matriz de
dados € através do indice Kappa (Cohen, 1960). Ao contrario da acuracia global, que assume
o documento de referéncia como totalmente verdadeiro, o método utilizado para o célculo do
indice Kappa considera que o produto gerado e o documento de referéncia possuem o mesmo
grau de veracidade (Brites et al., 1996; Lobdo et al., 2005). Esta técnica de andlise é utilizada
pela sociologia e psicologia ha varios anos. Em sensoriamento remoto, a primeira pesquisa
descrevendo a utilizagdo do método foram Congalton & Green (1999).

O coeficiente Kappa ¢ obtido a partir da matriz de erro e quantifica a acuracia da
classificacdo. Isso € verificado através da concordancia entre o resultado do processamento e
o0 dado de referéncia das amostras, conforme indicado na diagonal principal da matriz. Além
disso, o método determina qual a magnitude da acuracia pode ter sido obtida ao acaso,

utilizando um valor que varia entre 0 e 1. O coeficiente é obtido a partir da seguinte equacao:
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Eq. (2)
Onde,
K = ntimero de linhas da Matriz de Confuséo;
N = numero total de amostras;
Nii = nimero de obseragdes na linha i e coluna i;

Ni+ = total da linha i;
N+i = total da coluna i.

Os resultados da acuréacia global e do coeficiente Kappa indicam se uma classificagao
atingiu um nivel aceitavel. Para isto, Congalton & Green (1999) estabeleceram em 85% o
limiar da acuracia global. Os autores descrevem que este limite foi obtido empiricamente, a
partir de diversas observacdes de dados classificados e a realidade a eles correspondente.

Para definir o quanto a classificacdo esta correta, Landis & Koch (1977)

caracterizaram seis niveis de qualidade, de acordo com o valor do indice Kappa (Tabela 1).

Tabela 1- Niveis de qualidade da classificacdo de acordo com o indice Kappa. (Fonte: Landis & Koch,
1977).

Concordancia Kappa (K)
Muito Forte K> 0,80
Substancial 0,60 <K<0,79
Moderado 0,40 < K< 0,59
Leve 0,20<K<0,39
Pobre 0,00<K<0,19
Sem Concordancia K=0
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5 MAPEAMENTO DE AMBIENTES DA PLANICIE COSTEIRA DE SOURE

5.1 MATERIAIS UTILIZADOS

Para a realizacdo desta primeira parte da pesquisa, foram utilizados os materiais a
sequir:

e Duas cenas do satélite Ikonos Il, de 29/05/2007, com 4 bandas espectrais cada uma
(Tabela 2); codigo 2000036677201 THC. As imagens utilizadas nesta pesquisa foram
adquiridas no @mbito do projeto PIATAM mar, e financiado pela PETROBRAS.

e O software Image Linker, para geracdo de mosaico das imagens Ikonos.

e O software Definiens eCognition Developer 8.0, para a segmentacao e classificacéo
orientada a objeto das imagens.

e E o software ArcGis 10, para confeccdo do mapa tematico.

Tabela 2- Dados da imagem Ikonos I1.

SENSOR BANDAS RESOLUCAO | RESOLUCAO | RESOLUCAO | RESOLUACAO AREA
ESPECTRAIS ESPECTRAL ESPACIAL TEMPORAL | RADIOMETRICA IMAGEADA
(PAN) .
. Pan 450-900 nm 1m 2,9 dias
PANCROMATICA
Azul 450-520 nm
Verde 520-600 nm 16 bits 11x 11 km
(MS) 4 1,5 di
MULTIESPECTRAL Vermelho 630-690 nm m »> dla
Infravermelho
L. 760-900 nm
préximo

5.2 METODOS

Neste item serdo abordados os métodos utilizados para 0 mapeamento dos ambientes
da planicie costeira de Soure. A Figura 4 mostra os fluxogramas dos métodos utilizados na

pesquisa.



Mapeamento dos ambientes da
planicie costeira de Soure

Imagem lkonos

Geracdo de
mosaico
Algoritmo

Segmentacao multiresolution
Classificacdo Acuracia da

. i Mapa tematico A
orlentadf?u a objeto P class|f|cagao
dos ambientes

Mapeamento de géneros de mangue

Preparagdo dos Coleta de dados
dados digitais de campo
Imagem lkonos Reconhecimento
dos géneros de
mangue

Ortorretificacdo

| l

‘ Rizhophora | | Avicennia | [.‘.aguncu!arfa|

Algoritmo
multiresolution

Segmentacdo

Classificagédo orientada
a objeto dos
ambientes

Figura 4- Fluxogramas dos métodos abordados nesta pesquisa.
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5.2.1 Geragao de mosaico

Mosaico de imagens é a combinacdo de um conjunto de imagens, que cobrem a
mesma area de estudo, para produzir uma Unica imagem (Wolf, 1983). Os mosaicos sao muito
utilizados em projetos que envolvem imagens obtidas por sensores remotos, quando a area de
estudo ndo é totalmente coberta por uma Unica cena. Um dos problemas na geracdo de
mosaicos é a diferenca de radiometria na area de sobreposicéo (transi¢do), o que pode gerar
uma transicdo abrupta. Diante disso foi gerado o mosaico entres duas cenas lkonos que
cobrem a &rea de interesse da pesquisa, 0 programa computacional utilizado foi o Image
Linker (Figura 5).

776000 777000 778000 779000 780000 781000

9924000 9926000 9928000

9922000
ﬂm > 7

9922000

9520000

9918000

776000 777000 778000 779000 780000 781000

Figura 5- Mosaico das imagens lkonos.
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5.2.2 Segmentacao

A segmentacdo é um importante processo na andlise de dados de sensoriamento
remoto. Tal processo consiste em subdividir uma imagem em regides homogéneas e nédo
sobrepostas, considerando algumas de suas caracteristicas intrinsecas, como, por exemplo,
propriedades estatisticas derivadas dos niveis de cinza e a textura, ambos representativos dos
objetos presentes na cena (Macomber et al., 1994).

O metodo empregado nesta etapa foi a segmentacdo por multiresolucao
(Multresolution Segmentation). Trata-se de um algoritmo desenvolvido para extrair
segmentos com base, tanto no nivel de cinza do pixel, como no formato do objeto. Ela permite
a extracdo de segmentos homogeneamente primarios em qualquer resolucdo escolhida,
principalmente no caso de contrastes locais estarem sendo considerados. Este processo gerou
objetos, os quais variam de acordo com as propriedades espaciais das fei¢cdes identificadas
(Figura 6).

5 3 : |
Figura 6- Zoom de uma parte da imagem Ikonos, mostrando parte da massa d’agua e da vegetacao. A)
Imagem antes da segmentacdo, B) Imagem j& segmantada, os poligonos em B representam 0s objetos
reconhecidos na imagem.

Para realizacdo deste processo, inicialmente, foram determinados parametros de
segmentacdo com base nas caracteristicas da imagem. Por se tratar de uma imagem de alta
resolugdo, utilizou-se um valor de escala igual a quinze. Valores altos para escala de
pardmetro resultam em objetos maiores na imagem, enquanto que valores baixos resultam em
objetos menores. Logo foi definido um valor baixo igual a 15, uma vez que este valor mostrou
um melhor detalhamento para adquirir as informacdes necessarias dos objetos na imagem. Em

seguida, determinaram-se valores para forma e brilho. Devido a alta variacdo de respostas
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espectrais que a imagem fornece, foi determinado um valor maior para o brilho em relacdo a
forma. Outros valores inseridos foram o de compacidade e suavidade, que em virtude das
formas sinuosas da massa d’agua de modo geral (rios, lagos, etc.) e da vegetacdo
predominante, empregou-se um valor maior para a suavidade em relacdo a compacidade. A
segmentacdo foi realizada em quatro bandas espectrais (Vermelho, Verde, Azul e
Infravermelho préximo) em um Unico processo, no qual foram atribuidos pesos 1 para cada
banda (Tabela 3).

Tabela 3- Parametros utilizados na segmentacéo.

Parametros
Escala 15 Bandas espectrais Peso
Atributos Vermelho 1
Brilho 0.7 Verde 1
Forma 0.3 Azul 1
Compacidade 0.4 Infravermelho proximo 1
Suavidade 0.6

5.2.3 Classificacao

Apos a segmentacdo da imagem iniciou-se 0 processo de classificacdo a partir da
coleta de amostras de classes de referéncia (Figura 7), de forma a permitir a extracdo das
medidas dos descritores através de analise de histogramas, conforme ilustrado na Figura 8.
Este procedimento permitiu uma compreensdo do comportamento espectral das classes de
objetos criados pela segmentacéo.

Apos a coleta das amostras, os dados foram computados em valores de intervalo de
modo a gerar uma funcéo de pertinéncia, sendo que esta funcdo permite definir o critério que
um objeto deve atender para pertencer a uma classe.

Em seguida foi realizada a classificacdo orientada a objeto propriamente dita,
utilizando o algoritmo Classification e 0 operador mean. Este procedimento consistiu em um
processo que associa segmentos a uma classe. Uma classe descreve o significado semantico

do objeto na rede. Segundo Vasconcelos (2009), para uma mesma imagem, a capacidade de
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trabalhar com diferentes escalas de percepgéo espacial, permite a extracdo de informagéo com
diferentes niveis de detalhe. Dois niveis de objetos j& s&o suficientes para construir uma rede
hierarquica. Desta forma, a construcdo dos nives superiores (super-objetos) pode obedecer aos
objetos ja criados (sub-objetos), ou seja, como 0s super-objetos resultam da fusdo dos seus
sub-objetos, os limites dos primeiros serdo determinados pelos ultimos (Figura 9).

Figura 7- Exemplo de amostras ou objetos coletados na imagem. Os poligonos em vermelho
representam objetos relacionados a classe campos naturais, os poligonos em azul representam a classe
massa d’agua.
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Figura 8- Histograma mostrando o comportamento espectral entre duas classes para todas as bandas, a
intersecdo entre os graficos condiz a confusdo entre as classes.
Fonte: Software Definiens eCognition 8.0.
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Imagem completa
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Figura 9- Rede hierarquica de objetos extraida a partir de pixels da imagem.

Em virtude da alta “confuséo” entre determinadas classes foi necessario realizar um
aprimoramento da classificacdo, uma vez que na classificacdo orientadada a objeto é possivel
a utilizacdo de outras alternativas além das caracteristicas fisicas da imagem, ou seja, criou-se
condicBes utilizando as relagdes de vizinhangas (area, compacidade, distancia, relacdo de
borda, etc.). Nesta etapa foram inseridas condi¢des maltiplas, além da utilizacdo do algoritmo
vizinho mais préximo (Nearest Neighbor). O algoritmo vizinho mais proximo é utilizado para
atribuir objetos as classes, e exige amostras de treinamento para cada classe que permitem a
definicdo de um espago de caracteristicas. Com isso foi possivel separar melhor as classes de
acordo com a resposta espectral e relagéo espacial dos objetos.
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Com a utilizacdo da técnica de classificacdo orientada a objeto aplicada nas imagens

Ikonos, foi possivel discriminar 7 ambientes na planicie costeira de Soure, além de 4

subunidades no planalto costeiro, conforme descrito na Tabela 4 e 5.

Tabela 4- Caracteristicas das subunidades do planalto costeiro.

SUBUNIDADES

DESCRICAO DA
SUBUNIDADE

AMOSTRA DA SUBUNIDADE

Vias de areia

representa as vias de
trafego observadas na
imagem tais como
ruas, caminhos,
estradas entre outros,
em geral cobertas por
areia quartzosa.

Area construida

Compreende as
construgdes, como
casas, igreja, pragas,
hospital, posto, etc.

Area desmatada
com gramineas

areas de vegetacdo
nativa devastada,
apresentando-se
atualmente coberta por
gramineas e pastos.

Vegetacdo Urbana

vegetacdo arborea de
grande porte e
vegetacdo rasteira
presente na area
urbana.




Tabela 5- Caracteristicas dos ambientes da planicie costeira de Soure.

AMBIENTES

DESCRICAO DOS
AMBIENTES

Campos naturais

areas cobertas por vegetacdo
rasteira.

Cordao arenoso antigo

formam cristas lineares
situadas no interior dos
manguezais, representando
depositos de antigas praias.

formam extensos corddes
arenosos apresentando forma

Praia -
retilinea a convexa com
orientacdo espacial N-S.
Planicie de maré lamosa
Manguezal densamente vegetada por

arvores de mangue.

Terrago de manguezal

porc¢des da planicie lamosa,
com resto de vegetacao de
mangue, formando terragos
de abraséo.

AMOSTRA DO

AMBIENTE

Area alagada

areas inundadas devido a acao
de maré e construcédo de
estradas.

23
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5.3.1. Classificagdo dos ambientes costeiros

Para separar a vegetacdo predominante na imagem, no caso do mangue, utilizou-se o
parametro NDV| (indice de Vegetacdo por diferenca normalizada), proposto por Rouse et al.
(1973). Esse indice expressa a diferenca entre as bandas do infravermelho proximo e
vermelho normalizada pela soma de suas bandas e realca a presenca de vegetacdo na imagem
analisada (Acco, 2004). Tal formulacdo produz escala de medidas lineares e problemas com
divisdo por zero sdo minimizados. A escala de medida tem a propriedade de variar de -1 a +1,

com o zero indicando valor sem vegetacdo (Rosendo, 2005).

NDVI = (NIR — RED)/(NIR + RED) Eq. (3)

Onde NIR é a banda do inframervelho préximo, e RED ¢ a banda do vermelho.

Logo com base nos valores de NDVI foi possivel separar a vegetacdo de mangue
predominante na imagem e a classe praia, umas vez que os valores de petinéncia da classe
manguezal eram iguais ou proximos de +1, enquanto que os valores para a classe praia eram
iguais ou proximos de -1. Para estabelecer os valores utilizou-se a funcdo de pertinéncia “area
total”. Esta funcdo oferece uma relacéo transparente entre valores de caracteristicas e 0 grau
de pertinéncia em uma classe.

Para discriminar a classe cordao arenoso antigo foi aplicado uma condi¢do com base
na area do objeto que representava esta classe e a distancia entre a classe manguezal. Tendo
em vista que a area do objeto relacionado a classe corddo arenoso antigo era igual a 35.855m2
e estava rodeada por manguezais, foi estabecido uma condi¢do onde os objetos com area igual
a 35.855m? e rodeada pela classe manguezal fossem classificados como cordédo arenoso antigo
(Figura 10). Outras classes como, campos naturais, area alagada e terraco de manguezal foram
discriminadas basicamente aplicando relacdo de area, variando apenas o valor da area dos
objetos de cada classe. (Figura 11, 12 e 13).
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Figura 10- A) Imagem original mostrando o corddo arenoso antigo em cor branca, B) Classe cordéo
arenoso antigo classificada em cor branca (falsa cor) a partir da relacdo de area.

Figura 11- A) Imagem original mostrando os campos naturais em cor marrom, B) Classe campos
naturais classificada em cor vermelha (falsa cor), por relacéo de area.

0 150 300
" __m

Figura 12- A) Imagem n#o classificada mostrando a area alagada, B) Area alagada classificada em cor
azul (claro e escuro).
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Figura 13- A) Imagem ndo classificada mostrando terragco de manguezal aflorando na praia, B)
Terraco de manguezal classificado em cor magenta.

O resultado final da classificacdo consiste em um mapa com todos ambientes pré-
definidos da planicie costeira de Soure, conforme ilustrado na Figura 14.
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Figura 14- Mapa de classificagdo dos ambientes costeiros e das subunidades do planalto costeiro.
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5.3.2 Acuracia da classificacao

Apos a classificacdo, a avaliacdo da mesma foi realizada a partir da criacdo da matriz
de erro, onde a acuracia global da classificacdo e a acurécia da classificacdo de cada classe
pode ser avaliada individualmente. Esta avaliacdo se da através de indices de concordancia,
tais como erro de omissao, erro de comissado, acuracia global, kappa por classe e kappa global
(Congalton & Green, 1999).

Para elaborar a matriz de erro, foram coletados em campo 401 pontos (coordenadas)
com GPS de navegacdo que serviram como verdade terrestre. Devido & classificacdo de
subunidades do planalto costeiro, a matriz foi elaborada com todas as classes separadas a
partir da classificacdo orientada a objeto, tanto do planalto como da planicie costeira. Na
planicie costeira coletou-se 80 amostras para a classe manguezal, 25 para a classe terraco de
manguezal, 22 para corddo arenoso antigo, 15 amostras para area alagada, 43 para campos
naturais, 41 para a classe praia e 33 para a massa d’ agua. Ja no planalto costeiro foram
coletadas 40 amostras para a classe area construidas, 41 para a classe vegetacdo urbana, 31
para vias de areia e 30 amostras para areas desmatadas com gramineas.

Diante disso, a classe que teve maior confusdo foi a area desmatada com gramineas,
pois do total de 30 amostras coletadas 2 foram confundidas com vegetacdo urbana e 1 com
manguezal e 27 foram classificadas corretamente, obtendo ainda assim indice kappa
satisfatorio em relacédo as outras classes (Tabela 6).

Com relacao aos erros de omissdo e comissdo, todas as classes como, massa d’ agua,
praia, campos naturais, area alagada, area desmatada com gramineas, vias de areia, cordao
arenoso antigo, terraco de manguezal, vegetacdo urbana, area construida e manguezal,
obtiveram acuracia com valores menor igual a 0.1 de acordo com a Tabela 6.

Segundo Lands & Koch (1977), o indice kappa com valores acima de 0.8 indica
concordancia muito forte. Portanto os indices kappa global e acurécia global da pesquisa
indicaram concordancia muito forte com valores iguais a 0.94 e 0.95 respectivamente. (Tabela
6).

A classe area desmatada com gramineas apresentou um indice kappa igual a 0.89
indicando uma classificagdo muito forte, enquanto que as demais classes apresentaram indices

maiores que 0.9, ou seja, indicaram também uma classificacdo muito forte (Tabela 6).



Tabela 6- Matriz de erro.
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. N Campos i Area desmatada . Cordio Terragode Vegetagio : N
CLASSES Massa d'dgua Praia Natwais Area alagada com gram Vias de areia = astige o Areacomstmida | Manguerzal Total
Massa d'dgua 32 [ 0 1 o 0 o 0 0 o 0 33
Praia 0 kLY 0 0 0 1 1 1 0 0 0 42
Campos
e 1 0 40 0 0 0 0 0 0 0 0 41
Areaalagada 0 0 0 14 0 0 0 1] 1] 1] 0 14
Areadesmanda 0 0 2 0 27 0 0 0 0 0 0 2
COm granmineas
Vias de arcia 0 [ 0 0 0 30 0 0 0 0 0 30
Cordin arencea 0 2 0 0 0 0 21 0 0 0 0 2
T‘“‘"; 0 0 0 0 0 0 0 23 0 0 0 23
Vegetagdo
e 0 0 0 0 2 0 0 0 30 1 1 43
Area constniida 0 i 0 i 0 0 (i 0 2 L] 0 41
Manguezal 0 0 1 0 1 0 0 1 0 0 7 82
Total de
amosicas 33 a1 13 15 ) 31 22 25 a1 0 =0
coletadas
ACURACIA
Exro de cuissdo 0.04 0.05 0.07 0.07 01 004 0.05 0.08 005 003 002
Emode
el 0.04 0.08 0.03 0 0.07 0 0.01 0 0l 0.05 0.04
"':’:‘5:“ 095 094 0.92 003 080 0.96 098 091 094 097 098
TOTAL
Acuricia global | 0.95
Kappapor 0.94

classe
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5.4 CONCLUSOES

As imagens do sensor remoto de alta resolucdo espacial do satélite lkonos
apresentaram-se como uma importante fonte de dados para 0 mapeamento de ambientes
costeiros em escala de detalhe, pois estas permitiram a discriminacdo dos ambientes costeiros
a partir da aplicacdo da técnica de classificacdo automatica.

O processo de segmentacdo orientada a objeto atendeu as perspectivas assumidas para
a identificacdo de cada alvo em seu nivel de segmentacao.

A classificacdo orientada a objeto que leva em consideragéo atributos do alvo como
forma, cor (radimetria), brilho, textura, compacidade, area, entre outros, mostrou-se ser eficaz,
pois a delimitagdo dos ambientes costeiros na imagem classificada apresentou indices Kappa
de 0.94 e global de 0.95, mostrando que a técnica foi eficiente para o reconhecimento e
mapeamento dos ambientes costeiros. E importante ressaltar que a classe manguezal foi a
melhor classificada, obtendo indice Kappa por classe igual a 0.98, o que mostra que esta
classe é facilmente classificada com imagens Ikonos. Assim, é possivel concluir que imagens
oOpticas de alta resolucdo espacial sdo importantes fontes de informacao para 0 mapeamento de

ambientes costeiros tropicais, quando as condicfes climaticas permitem sua aquisicao.
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6 MAPEAMENTO DE GENEROS DE MANGUE

6.1 MATERIAIS UTILIZADOS

Para esta etapa da pesquisa foram utilizados 0s seguintes recursos:

e Uma cena do satélite Ikonos Il, de 29/05/2007, com 4 bandas espectrais cada cena;
codigo 2000036677201 THC, oriundas do projeto PIATAM mar, e financiado pela
PETROBRAS;

e GPS diferencial de alta precisdo (DGPS) ASTECH, modelo ZXTREME para a coleta
de pontos de controle em campo;

e GPS de navegacdo, para coleta de pontos referentes aos bosques de mangues em areas
de dificil acesso para instalagcdo do DGPS;

e Estacdo total eletrénica TOPCON modelo GTS-210, para a coleta do ponto
(coordenada) exato da arvore de determinado género de mangue em campo;

e Espectro radiometro modelo FieldSpec Handheld (325 — 1075 nm)/AI03000, para a
medicdo da reflectdncia das folhas de mangue em campo, fornecido pela rede
CTPETRO, liderada pela Universidade Federal do Rio Grande do Norte;

e PCI Geomatics 10, para ortorretificacdo das imagens;

e Definiens eCognition Developer 8.0, para a segmentacao e classificacdo orientada a
objetos das imagens;

e Microsoft Excel, para o tratamento estatistico dos dados de campo;

e ArcGis 10, para a confeccdo do mapa tematico, escala 1:10.000.

6.2 METODOS

6.2.1 Ortorretificacdo das imagens

Este método é baseado em um modelo matematico rigoroso no qual o processo de
ortorretificacdo reflete a realidade fisica da geometria de aquisicdo das imagens e corrige as
distor¢des devido a plataforma (posicéo, velocidade e atitude), ao sensor (azimute de visada,
angulo de incidéncia), a Terra (elipsdide) e a projecao cartografica (Luiz et al., 2003). O uso
deste método requer a coleta de pontos de controle no terreno (ground control points) GCP’s,

além das informacdes de efemérides que sdo fornecidas nos metadados das imagens.
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Para o procedimento de ortorretificacdo, € necessario dispor de informagdes sobre o
relevo da area imageada, tais informagdes podem ser obtidas atraveés de um Modelo Digital de
Elevacdo (MDE). No caso desta pesquisa foi utilizado o modelo de elevacdo SRTM (Shuttle
Radar Topography Mission), cujas imagens foram adquiridas no site do GLCF com 90m de
resolucdo espacial. A imagem Ikonos foi ortorretificada adotando o elipsdéide WGS 84 e
aplicou-se 0 modelo de Toutin (1995). Foram utilizados 10 pontos de controle coletados com
DGPS, obtendo-se erros inferiores a um pixel em XRMS = 0,00, YRMS = 0,21 e RMS = 0,21
calculado a partir de ICP’s, de acordo com o modelo matematico expressado na

ortorretificacdo. Esta etapa foi realizada no OrthoEngine do software PCI Geomatics 10.

6.2.2 Aquisicéo de dados de campo

Para a realizacdo do mapeamento de géneros dos manguezais de Soure, inicialmente
foi realizado uma campanha de campo no periodo de 30/10/2011 a 01/11/2011, em que foram

realizadas as seguintes atividades.

6.2.2.1 Reconhecimento dos géneros de mangue

Foram identificados trés géneros de mangue em campo, com base em caracteristicas
como: morfologia da folha, morfologia da raiz, cor do tronco, distribuicdo espacial em campo,
entre outras. Os géneros identificados foram: Rhizophora, Avicennia e Laguncularia (Figura
15).
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Figura 15- Morfologia das folhas e das raizes, A) folha e bosque de Laguncularia, B) Folha e Arvore
de Avicennia, C) Folha e raiz de Rizhophora.

6.2.2.2 Medicéo de reflectancia

Com o uso do espectro-radiémetro, mediu-se a reflectancia das folhas de vinte arvores
de cada um dos trés tipos de géneros de mangue, sendo 107 folhas de Lagunculéria, 92 folhas
de Aviccenia e 81 folhas de Rhizophora. As medidas foram realizadas diretamente nas folhas

individualmente (Figura 16).

Figura 16- Exemplo de medida de uma folha com espectro-radiémetro. A seta em vermelho mostra o
posicionamento da folha com relacdo ao equipamento.
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6.2.2.3 Coleta de pontos de controle (coordenadas geogréficas)

Para determinacdo exata da posicdo das arvores e dos bosques na imagem de satélite,
foram coletados dados georreferénciados em campo, utilizando GPS diferencial de alta
precisdo (DGPS) com o auxilio de uma estacdo total. O uso desses aparelhos permitiu a
medicdo da coordenada de cada arvore de diferentes géneros, além de alguns bosques com
precisdo decimétrica. Pontos ao longo do canal de maré foram coletados com o uso de GPS de
navegacao e com auxilio da localizacdo visual dos alvos. A Figura 17 ilustra os equipamentos
utilizados.

S Prisma
Estacio total

DGPS

Figura 17- Equipamentos utilizados em campo na coleta de pontos (coordenadas). A) Estacdo total.
B) Prisma situado no alvo. C) GPS diferencial de alta precisdo (DGPS).

Ao todo foram coletados 45 pontos de controle, sendo 11 com GPS de navegacao e 35
de DGPS com auxilio da Estacdo Total. Foram coletados pontos de GPS de navegacdo em
escala de observacdo de bosque apenas ao longo do canal do Uruci, devido a dificuldade de
coleta de pontos em escala de observacao de arvore com DGPS no canal. A Figura 18 mostra
a distribuicao dos pontos coletados em campo e plotados na imagem Ikonos.
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Figura 18- Mapa de localizacdo dos pontos de controle coletados com GPS (em vermelho) e com
DGPS (em amarelo).

6.2.3 Andlises dos dados

6.2.3.1 Tratamento estatistico

Para dar inicio ao tratamento estatisticos dos dados inicialmente foram analisados 0s
dados medidos em campo com espectro-radidmetro. Em virtude de fatores como varia¢do na
energia da radiagdo solar e variagdo de ventos, foi necessario descartar algumas medidas
realizadas em campo, pois nem todas seguiram um padrdo espectral de uma curva de
vegetacdo. E importante enfatizar que o espectro-radidmetro portatil opera como um sensor
Optico, ou seja, ndo possui uma fonte de energia propria como 0s sensores ativos, e sim
necessita da energia dos raios solares para que as medidas possam ser realizadas.

O primeiro passo foi calcular a reflectancia média das folhas de cada género de
mangue, para em seguida analisar o comportamento espectral e em que faixa do espectro estes
géneros sdo melhor separaveis entre si. Posteriormente, foi realizada uma anélise de
separabilidade entre pares de géneros por comprimento de onda, com base na resolugdo
espectral do espectro-radiémetro, utilizando a distancia Jefrey Matusita (JM). A distancia de
JM expressa medidas estatisticas de separabilidade entre duas distribuices e é normalmente
usada para selecdo de variaveis (Dutra & Huber, 1999), no entanto, também pode ser usada

como analise quantitativa de discriminacao de classes (Santos et al., 2008). Para duas classes
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k e i, por exemplo, & distancia JM € calculada de acordo com a equagdo a baixo, onde Bxi
representa a distancia de Bhattacharyya entre as classes k e i.

1My =21~ ™) o 0

DN

=Ly [P Gy gy kil 2
B =gl ‘u"){ 2 ]('u“' S =% £q. )
f q.

Onde pk e Wi sdo os vetores de média e 2 e Z; sdo as matrizes de covariancia das

classes k e i, respectivamente.
A disténcia JM tem como limite superior o valor dois, que indica total separabilidade

entre as classes, e zero para classes inseparaveis (Santos et al., 2008).
6.2.3.2 Segmentacéo e classificacdo orientada a objeto

O método empregado no processo de segmentacdo foi o de multiresolucdo, que leva
em consideracdo caracteristicas espaciais e espectrais dos alvos Baatz & Schape, 2000).
Foram definidos valores para os parametros de segmentacdo para forma, brilho, compacidade,
sinuosidade e peso para as bandas espectrais da imagem Ikonos. A Tabela 7 mostra os valores

definidos.
Tabela 7- Pardmetros de segmentacdo utilizados nas imagens Ikonos II.
Parametros

Escala 20 Bandas espectrais Peso
Atributos Azul 1

Brilho 0.7 Verde 5

Forma 0.3 Vermelho 1
Compacidade 0.3 Infravermelho 1
Suavidade 0.7
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Definido os valores dos parametros, a segmentacdo por multiresolugdo foi executada,
delimitando objetos com base nas caracteristicas dos alvos. A Figura 19 ilustra a segmentacao

de um trecho da area em estudo.

Figura 19- Exemplo da segmentacdo. A) imagem antes da segmentacdo. B) imagem segmentada, 0s
poligonos em azul representam os objetos reconhecidos na imagem.

Como o objetivo da pesquisa & principalmente separar 0s géneros de mangue,
inicialmente foram definidas duas classes: uma denominada Vegetacdo e a segunda Outros,
que engloba tudo aquilo que ndo é vegetacdo de mangue na imagem. A classe Vegetacdo
relacionada ao manguezal, foi dividida em trés sub-classes: géneros Rizhophora, Avicennia e

Laguncularia (Figura 20).

= = classes
- OUTROS
=@ VEGETACAO
.4 AVICENNIA
@ LAGUNCULARIA
@ RIZHOPHORA

Figura 20- Hierarquia das classes mapeadas.

Para separar as classes Vegetacdo e Outros, utilizou-se o indice de vegetacdo NDVI
(Vegetacdo por diferenca normalizada). Considerando que o NDVI possui valores de -1 a 1,
por tentativa e erro determinou-se um intervalo entre -1 a -0,3, no qual foi possivel separar as
classes que ndo condiz a vegetacdo de mangue, ou seja, a classe Outros. Enquanto que, 0s
valores de NDVI fora deste intervalo (-1 a -0,3) correspondiam a classe Vegetacdo. Portanto,
aplicou-se o processo de similaridade invertida para discriminar essas duas grandes classes
(Figura 21).
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Figura 21- Separacéo entre as classes Outros e Vegetacdo, utilizando NDVI. A) Imagem mostrando as
duas classes antes da separacdo. B) Brilho dos objetos na imagem com base no intervalo de
pertinéncia do NDVI, onde a tonalidade em cinza condiz aos objetos relacionados a vegetacdo que nédo
estdo inseridos no intervalo de -1 a -0.3, as cores azul e verde mostram os objetos inseridos no
intervalo de -1 a -0,3. C) Imagem classificada a partir do algoritmo classification, onde a classe
vegetacdo (em vermelho) e Outras (em azul) sdo discriminadas.

Depois de separada a classe vegetagdo, iniciou-se a separacao das classes relacionadas
aos géneros de mangue. Para separar as classes Laguncularia, Avicennia e Rizhophora,
primeriamente foi utilizado o método de coleta de amostras.. Essa abordagem detecta
segmentos similares, analisando amostras de treinamento (Tovari, 2006) e sdo consideradas
propriedades como, média das bandas espectrais, brilho e NDVI. Cada segmento é associado
a classe que mais se aproxima de determinado conjunto de amostras dentro do espaco de
caracteristicas, a coleta foi realizada com base na reflectancia dos objetos (segmentos), ou
seja, com base na resposta espectral de cada género de mangue na imagem. Foram coletadas
81 amostras, sendo 17 de Languncularia, 17 de Avicennia, e por sua vez 47 de Rizhophora em

virtude de sua maior distribuicdo na area de estudo (Figura 22).
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Figura 22- Exemplo de coleta de amostras para as trés classes. Os poligonos em azul representam a
classe Laguncularia, os poligonos em amarelo a classe Rizhophora e os poligonos em magenta
condizem a classe Avicennia.

Em virtude da vegetacdo de mangue na imagem lkonos ter apresentado valores de
reflectancia semelhantes, principalmente na regido do visivel, as trés classes foram
confundidas entre si na classificacdo por amostras. Essa confusdo foi confirmada a partir da
andlise de histogramas (Figura 23). Para solucionar este problema foi necessario utilizar
outros métodos para refinar a classificacdo e separar melhor as classes de acordo com suas
distribuicdes espaciais em campo. Os parametros utilizados foram principalmente relacdo de
area, distancia entre classes, posicao do objeto na imagem, além do uso de operadores l6gicos
como mean e and (min), que assim como um operador aritmético, & uma classe de operacao
sobre variaveis ou elementos pré-definidos e correspondem a variaveis binarios cujos
possiveis valores atribuidos sdo 0 ou 1. O algoritmo utilizado para auxiliar nesta etapa foi o

Assign Class.
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Figura 23- Histogramas mostrando a sobreposicdo de curvas espectrais entre classes. A confusdo
ocorre onde as curvas dos graficos se interceptam. Confusdo entre as classes: A) Avicennia e
Rizhophora, B) Avicennia e Laguncularia, e C) Laguncularia e Rizhophora.

Para discriminar melhor a classe Laguncularia de acordo com sua distribuicdo
espacial, foi utilizado basicamente relagdo de distancia e o operador and (min). De acordo
com o levantamento de campo, o g@género de mangue Laguncularia situava-se
predominantemente ao longo do canal do Uruci e mais ao sul da area de estudo. Logo para
separar 0s bosques e as arvores ao longo do canal, foi criada uma equacdo baseada na
distancia com relacdo a subclasse massa d’agua que estava enquadrada na classe Outros.
Conforme observado em campo e mensuragdo na imagem, a distancia da classe Laguncularia
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para a massa d’agua era de aproximadamente 30m. Portanto, os objetos que deveriam ser
classificados como Laguncularia, mas que foram classificados como Rizhophora ou
Avicennia a 30m de distancia da massa d’agua, estes foram reclassificados como
Laguncularia de fato, utilizando o algoritmo Assign Class. J& mais ao sul da area e da
imagem, os objetos foram reconhecidos como Laguncularia apenas com o auxilio do

operador and (min) e o algoritmo Classification (Figura 24).

Figura 24- Imagem com zoom no canal do Garrote. A) imagem antes da classificacdo, B) imagem ja
classificada mostrando o género de Laguncularia ao longo do canal em verde claro separado por
relacdo de distancia, o verde mais escuro representa 0 género Rizhophora a cor magenta Avicennia e
em azul massa d’agua.

O género Rizhophora era o que predomina na area de estudo, sendo representado por
arvores de grande porte. A classe Rizhophora foi a que apresentou menor confusdo com
relagdo as demais, pois apresentou menor reflectancia na imagem e em campo. Para separar
esta classe utilizou-se o operador mean (Arithm) que utiliza a média da reflectancia das
bandas espectrais para classificar os objetos (Figura 25).

J& 0 género Avicennia, era 0 menos expressivo na area de estudo e apresentou uma alta
confusdo espectral com relacdo a Rizhophora e Laguncularia. Para discriminar esta classe
utilizou-se relacdo de area do dossel das arvores. Como na imagem as arvores de Avicennia
apareciam isoladas, foi utilizado o valor da area (m?2) do objeto relacionado ao dossel de cada
arvore, ou seja, determinou-se uma condi¢do, onde para cada objeto foi atribuido um valor
diferente de area. O algoritmo utilizado para a realizacdo deste processo foi o Assign Class
(Figura 26).
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Figura 25- Zoom em bosques de Rizhophora, ao longo da praia do Garrote. A) Imagem antes da
classificagdo. B) Imagem classificada, mostra os bosques de Rizhophora em verde escuro, de
Laguncularia em verde claro, de Avicennia em magenta, a classe Outros em azul.

Figura 26- Exemplo da classificacdo de &rvores de Avicennia por relagdo de area. A) imagem antes da
classificacdo, os circulos em vermelho identifica as arvores de Avicennia. B) imagem ja classificada, a
cor magenta na imagem representa as Avicennias classificadas.

A Tabela 8 mostra a arvore de processos utilizada na classificacdo orientada a objeto
para separar as trés classes (Laguncularia, Avicennia e Rizhophora). Com as classes
discriminadas foi possivel elaborar o mapa de géneros de mangue de acordo com suas

distribuigdes espaciais.
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Tabela 8- Arvore de processos para a classificacio dos géneros de mangue.

CLASSIFICACAO ORIENTADA A OBJETO

Processo Algoritmo Operador Funcédo/Condicao Classe
x Multiresolution
Segmentacao .
segmentation
“area total” para o
Classificacdo Classification and (min) NDVI(-1a _O|'3) Outros
“Inverted Similarity”

L o ] not Outros 5
Classificacao Classification and (min) —@ Vegetacdo
Classificagdo Classification and (min) Laguncularia
Classificagao Classification and (min) Avicennia

e e mean .
Classificacdo Classification (arithm) Rizhophora

Processo Filho
Classificacao Assign Class and (min) Distancia <= ,§0m da Laguncularia
classe Massa d’agua.
Classificagdo Assign Class and (min) Area (m?) Avicennia
Classificagao Assign Class mean Area (m?) Rizhophora

(arithm)
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6.2.3.3 Avaliagéo da classificagéo

A avaliacdo da classificacéo foi realizada a partir da elaboracdo de uma matriz de erro,
além de indices de concordancia Kappa e Exatiddao Global, sendo que o indice Kappa é obtido
a partir da matriz de erro e quantifica a acuracia da classificacdo. Isto € verificado através de
concordancia entre o resultado do processamento e o dado de referéncia das amostras,
conforme indicado na diagonal principal da matriz (Vasconcelos, 2009). A Exatiddao Global
indica a proximidade de uma determinada medida ao seu valor real, logo, a confiabilidade de
um mapa estd vinculada a sua exatiddo. Neste contexto, € necessario realizar algum
procedimento estatistico, no produto de uma classificacdo de imagens, para determinar a
acuracia ou exatidao desta classificacdo (Bernardes, 2006). Calculou-se tambem, Kappa por
classe, erro de comisséo, erro de omissdo, exatiddo do produtor e exatiddo do usuario.

Nesta etapa, foi realizada outra campanha de campo com o intuito de validacdo dos
resultados obtidos em laboratério, principalmente para elaboracéo e anélise da matriz de erro
e andlise dos indices Kappa e Exatiddo Global. Foi utilizado GPS de navegacéo para coleta de
pontos (coordenadas) e camera fotografica digital para registro dos dados. Esta campanha foi

realizada no dia 27 de fevereiro de 2012.
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6.3 RESULTADOS E DISCUSSAO

6.3.1 Analise dos dados estatisticos

A partir do calculo da média de reflectancia das folhas das arvores dos trés géneros de
mangue foi possivel observar a faixa do espectro eletromagnético onde os trés géneros de
mangue sdo melhor separaveis e qual das espécies possui maior reflectancia. O género
Rizhophora apresentou menor reflectancia, enquanto a Laguncularia mostrou ter a maior
reflectancia e a Avicennia reflectancia intermediaria.

A Laguncularia apresentou valores maximos de reflectancia de aproximadamente 0.65
no infravermelho proximo e 0.29 no visivel. A Avicennia apresentou valores de reflectancia
méaxima igual a 0.59 no infravermelho proximo e 0.21 no visivel, enquanto a Rizhophora
apresentou valores de reflectancia maxima igual a 0.49 no infravermelho préximo e 0.12 no
visivel. A Figura 27 ilustra que os trés géneros sdo melhor separaveis principalmente na
regido do infravermelho préximo e na regido do visivel, mais especificamente no verde (~ 550
nm). Estas faixas representam a porcdo do espectro onde os géneros de mangue sdo mais
facilmente separados do ponto de vista espectral.

Com relacdo ao comportamento espectral, a vegetacdo apresenta alta absorcdo da
energia eletromagnética na regido do espectro visivel, que é capturada pela clorofila para a
realizacdo da fotossintese. Neste intervalo espectral, a absor¢cdo é mais fraca na regido
correspondente ao verde, que caracteriza a coloracdo da vegetagdo. A alta reflectancia no
infravermelho préximo é devida a estrutura celular; a partir deste comprimento de onda, é o
conteudo de agua na vegetacdo que modula o comportamento espectral.

No que se refere ao dossel, o arranjo das folhas influéncia a interagdo da radiacéo
eletromagnética com as plantas. Em particular, a fotossintese e a sua producdo sdo
determinadas pelo espalhamento de luz dentro do dossel, o qual depende do azimute, da
inclinacdo e da distribuicdo espacial das folhas (Goel & Strebel, 1984). De acordo com estes
autores, sdo muitos os fatores que determinam a reflectancia do dossel incidente, propriedades
espectrais dos elementos da vegetacdo (folhas, galhos, troncos), arquitetura do dossel e

espalhamento pelo solo.
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Perfil Espectral dos Géneros de Mangue
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Laguncularia> Avicennia > Rizhophora

Menor reflectancia
Figura 27- Gréfico do comportamento espectral entre os géneros de mangue, a partir de célculo de
media da reflectancia.

Depois de realizado o célculo da média da reflectancia das folhas dos trés tipos de
géneros de mangue da area de estudo, realizou-se o célculo de separabilidade entre pares de
géneros, com base na distancia JM. A separabiliadade JM foi calculada considerando o valor
médio de reflectancia nas faixas espectrais do visivel (azul, verde e vermelho) e do
infravermelho proximo. Primeiramente foram analisados os valores de JM para Rizhophora e
Laguncularia, no qual a Tabela 9 mostra que com base nesses valores alcangam uma melhor
separabilidade na regido do azul, verde e infravermelho préximo obtendo-se valores de
distancia JM iguais a 1,41421, 1,41386 e 1,41421 respectivamente, no vermelho o valor de
distancia JM sofre uma pequena queda para 1,33707 indicando que a separabilidade nesta
regido ndo é a melhor alcancada.

Em seguida analisou-se os valores de distancia JM para Rizhophora e Avicennia, no
qual mostraram que a separabilidade entre esses géneros € menor alcangada em praticamente
toda faixa do visivel, ou seja, possuem baixos valores de distancia JM, tais como 0,25080 no
azul, 0,74077 no verde e 0,48588 para o vermelho, no entanto na regido do infravermelho
proximo o valor 1,14458 de distancia JM mostra que a separabilidade nesta regido € melhor a

alcancada, onde o valor apresentado € mais mais préximo de 2 (Tabela 9).
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Por fim analisou-se a separabilidade entre Laguncularia e Avicennia, onde obtiveram
valores de distancia JM iguais a 1,41420 no azul, 1,41126 no verde, 1,30431 no vermelho e
1,41421 para o infravermelho proximo, estes valores indicam que a separabilidade entre esse
par de géneros é melhor alcancada no infravermelho préximo e em praticamente toda a faixa
do visivel apenas com uma pequena queda no vermelho (Tabela 9).

Analisando os valores da distancia JM com os valores do grafico da Figura 28, 0s
valores de distancia JM mostraram que a separabilidade entre os géneros de mangue ocorre na
regidao do visivel e infravermelho proximo e que a separabilidade entre Rizhophora e
Avicennia é bem menor com relacdo a Laguncularia e Rizhophora/Avicennia. A Figura 28
ilustra os valores da Tabela 9 graficamente.

Tabela 9- Valores da distancia JM para os géneros de mangue.
DISTANCIA (JM)

Comprimento de onda

Géneros Azul Verde | Vermelho | Infravermelho préximo
Rizhophora/Laguncularia | 1,41421 | 1,41386 1,33707 1,41421
Rizhophora/Avicennia 0,25080 | 0,74077 0,48588 1,14458

Laguncularia/Avicennia 1,41420 | 1,41126 1,30431 1,41421
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Figura 28- Distancia JM. A) Grau de separabilidade entre Rizhophora e Laguncularia, B)
Laguncularia e Avicennia e C) Rizhophora e Avicennia.
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Analisou-se também o grau de separabilidade dos trés géneros de mangue por faixa de
comprimento de onda das 4 bandas da imagem Ikonos I, tendo como base as medidas de
reflectancia obtidas em campo. Para cada faixa espectral, calculou-se a média dos valores de
reflectancia, ou seja, para cada uma das bandas da imagem obteve-se um valor de reflectancia
como mostra a Figura 29. Com base nestes valores a classe Laguncularia foi a que obteve
maior reflectancia em todas as bandas com relagdo as outras classes, onde na banda 4 (760-
900nm) faixa do infravermelho proximo alcangcou o maior valor de reflectancia ~0.66,
indicando que nessa faixa do espectro esta classe € melhor discriminada. Na banda 2 (520-
600nm) regido do verde também foi alcancado um valor de reflecténcia satisfatorio para
discriminar esta classe ~0.29.

As classes Avicennia e Rizhophora apresentaram valores de reflectancia semelhantes
em quase todas as bandas da imagem, porém na banda 2 é mostrado um maior intervalor dos
valores de reflectancia com relacdo as outras bandas entre essas duas classes, ~0.14 e ~0.11
respectivamente, indicando que esta banda é a regido onde a separabilidade entre esses dois
géneros é melhor alcancada. Na banda 4, no qual a reflectancia entre essas duas classes €
maior, os valores mostram que também é possivel discriminar essas classes, sendo ~0.48 para
Rizhophora e ~0.49 para Avicennia (Figura 29).

Com base nesta analise conclui-se que a discriminagdo entre os trés géneros de
mangue é melhor alcangada nas bandas 3 e 4 do satélite Ikonos Il, que correspondem as faixas
do verde (visivel) e infravermelho proximo respectivamente, e que o género Laguncularia
possui maior reflectincia com relacdo a Avicennia, e Rizhophora que possui menor

reflectancia.

Perfil espectral dos géneros de mangue com base
na imagem lkonos
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Figura 29- Comportamento espectral dos géneros de mangue nas diferentes bandas da imagem Ikonos



50

6.3.2 Classificacdo orientada a objeto dos géneros de mangue

A partir dos métodos descritos na pesquisa, foi possivel separar os trés géneros de
mangue na imagem lIkonos, a partir da classificacdo orientada a objeto.

A Figura 30A condiz a uma parte da imagem Ikonos selecionada para mostrar a
eficdcia da classificagdo orientada a objeto. Nesta figura observa-se um contato (linha
tracejada em vermelho) que separa bosques de Laguncularia e Rizhophora, com base na
reflectancia da imagem Ikonos, enquanto que na Figura 30B observa-se a imagem classificada
com os bosques discriminados a partir do método orientado a objeto. Na Figura 31 observa-se
as imagens Ikonos com a localizacdo de &reas testes, assim como a classificacdo destas, além
das fotografias das é&reas obtidas no campo. A Figura 31B ilustra um detalhe da
predominancia de grandes bosques de Rizhophora (em verde escuro) ao longo da praia, cuja
classificacdo é apresentada na Figura 31C. A Figura 31F mostra um detalhe do mangue ao
longo do canal do Uruci, onde nas bordas predomina a Laguncularia, representada pela cor
verde claro na Figura 31G. A Figura 31J mostra um detalhe de arvores isoladas de Avicennia,
representadas na Figura 31K pela cor magenta. A cor azul nas imagens classificadas
representa a classe Outros. As Figuras 31D, 31H e 31L mostram a distribuicdo observada em

campo dos bosques e das arvores de Rizhophora, Laguncularia e Avicennia.

n

Figura 30- A) Imagem lkonos mostrando bosques de Rizhophora (verde escuro) e Laguncularia
(verde claro). B) Imagem classificada onde é possivel observar os bosques discriminados pelo método
orientado a objeto. A linha tracejada em vermelho mostra o contato entre os referidos bosques. A cor
azul representa a classe Outros. A cor magenta representa arvores de Avicennia.
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Imagem lkonos para Detalhe da imagem Classificagdo orientada Estrutura dos bosques
areade estudo lkonos a objeto dos géneros e das dvores
de mangue observadas em campo

: o - e r—
Figura 31- Detalhes de setores da imagem lkonos, mostrando a aplicacdo da técnica de classificacdo

orientada a objeto, e fotografias de campo da distribuicdo dos bosques e das arvores dos trés tipos de
géneros mapeados na &rea de estudo.

Apos realizada a separacdo dos trés géneros de mangue encontrado na area de estudo, pela
técnica da classificacdo orientada a objeto, foi elaborado o mapa final em escala de detalhe 1:10.000,
mostrando onde e como estdo distribuidos os géneros Laguncularia, Rizhophora e Avicennia (Figura
32).
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Figura 32- Mapa de géneros de mangue na area em estudo.
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6.3.3 Avaliacdo da acurécia da classificacdo

Para a construcdo da matriz de erro, foram coletados em campo 129 pontos
relacionados aos géneros de mangue, sendo 35 de Avicennia, 38 de Laguncularia e 56 de
Rizhophora (Figura 33), em virtude da dificuldade do acesso entre os bosques de mangue, a
coleta dos pontos foi realizada ao longo do canal do Uruci e da praia do Garrote. A area
ocupada no mapa classificado de cada um dos géneros de mangue corresponde a 2.1km?2 para
Rizhophora, 0.3km2 para Laguncularia e 0.06km?2 para Avicennia. Registros fotogréaficos
mostram a morfologia de cada género e suas distribuicdes espaciais ao longo da planicie

mapeada nesta pesquisa (Figura 34).
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Figura 33- Mapa de pontos de controle utilizados para validagdo da classificacdo orientada a objetos.
Em vermelho pontos de Rhizophora, em amarelo pontos de Laguncularia e em azul ponto de
Avicennia.
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Figura 34- Registro fotografico dos pontos de validacdo. A) Bosques de Rizhophora ao longo da praia,
B) Bosques de Rizhophora ao longo do canal de maré com destaques para as raizes subaéreas. C)
Bosque jovem de Laguncularia na foz de um canal de maré. D) Bosque de Laguncularia na margem
de um canal de maré. E) Bosque de Avicennia em primeiro plano, limitado por um bosque de
Rizhophora; a linha tracejada em vermelha ilustra o limite entre os dois géneros. F) Arvore de
Avicennia isolada no interior de um campo natural.
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Diante disso, de 35 amostras coletadas de Avicennia 24 ou 82,75% foram classificadas
coerentemente, sendo que 9 foram classificadas como Laguncularia e 2 como Rizhophora,
com erro de comissdo igual a 31,42%. Para Laguncularia, das 38 amostras 32 ou 62,74%
foram classificadas corretamente, ao passo que 4 amostras foram confundidas com Avicennia
e 2 com Rizhophora, sendo o erro de comissdo igual a 15,78%. Com relagdo a Rizhophora,
das 56 amostras 45 ou 91,83% delas foram classificadas corretamente, sendo que 10
confundiram com Laguncularia e 1 com Avicennia, sendo o erro de comisséo igual a 19,64%
(Tabela 10).

O indice Kappa por classe apresentou valores semelhantes para as trés classes, sendo
78,21% para a classe Avicennia, 78,17% para a classe Laguncularia e 78,15% para a classe
Rizhophora. A exatiddo global apresentou valor de 78,29 %, ou seja, de 129 pontos 101 foram

classificados de acordo com os dados coletados em campo (Tabela 10).

Tabela 10- Matriz de erro.

CLASSIFICACAO | Avicennia | Laguncularia | Rizhophora Total Erro Exatid@o_
comissao do usuario
Avicennia 24 9 2 35 31,42% 82,75%
Laguncularia 4 32 2 38 15,78% 62,74%
Rizhophora 1 10 45 56 19,64% 91,83%
Total 29 51 49 129
Erro omisséo 17,21% 37,25% 8,16%
Exatidéo do 68,57% 84,21% 80,35%
produtor

Exatidédo global = 78,29%

Indice Kappa = 70%
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6.4 CONCLUSOES

Imagens de sensores remotos de alta resolucéo espacial apresentaram-se como uma
importante alternativa para o0 monitoramento de manguezais e na construcédo e atualizacao de
bases cartograficas e cartas tematicas em escalas de detalhe para a planicie costeira de Soure,
facilitando a identificacdo ndo s6 dos ambientes costeiros, como também dos trés géneros de
mangue presentes na area de estudo: Rizhophora, Laguncularia e Avicennia.

A tecnica de segmentacdo e classificacdo orientada a objeto foi importante na
discriminacdo dos géneros de mangue, uma vez que esta permitiu usar informacoes
especificas destes alvos como, forma, cor (radiometria), textura, posi¢cdo do alvo na imagem,
além da reflectancia. Este processo atendeu as perspectivas assumidas para identificacdo de
cada género de mangue em Soure.

A partir da andlise estatistica dos dados de campo (distancia JM), foi possivel
identificar que a regido do visivel e infravermelho préximo do espectro eletromagnético é
onde a separabilidade dos géneros de mangue é melhor alcancada. Os valores de distancia JM
indicaram que o infravermelho préximo é onde ocorre a melhor separabilidade entre os pares
de géneros de mangue. Conforme observado em campo os dados estatisticos mostram que o
género Laguncularia é melhor separavel seguida da Rizhofora e Avicennia com base na
reflectancia.

Os valores alcangados na validacdo da classificacdo do indice Kappa e exatidao global
foram, 70% e 78,29% respectivamente, isso mostra que a técnica de segmentacdo e
classificacdo orientada a objeto foi eficiente na separacdo dos géneros de mangue
(Laguncularia, Avicennia e Rizhophora) em escala de detalhe (1:10.000).

Baseado nos resultados alcancados conclui-se que, a area de estudo possui cerca de
2.46km2 de cobertura de mangue preservado, no qual predominam arvores de Rizhophora. A
pesquisa mostrou que a metodologia abordada pode ser considerada importante no
monitoramento de florestas de manguezais principalmente na individualizacdo de géneros. E
que estes resultados possam subsidiar futuras pesquisas principalmente com intuito de

preservacao deste ecossistema.
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