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RESUMO
Desde a década de 80, o mapeamento de uso e cobertura da terra (LULC) tornou-se uma tarefa
cientifica comum. No entanto, a identificacdo sistematica e continua de qualquer uso ou
cobertura terrestre, seja em escala global ou regional, exige grande capacidade de
armazenamento e processamento. Esta tese apresenta dois fluxos de processamento de dados
orbitais, gerenciados por computacdo em nuvem para avaliar: 1) a extensdo anual dos
manguezais brasileiros de 1985 a 2018, em conjunto com a criacéo e avaliacdo de um novo
indice espectral, o indice Modular de Reconhecimento de Manguezais (MMRI), que foi
projetado especificamente para melhor discriminar as florestas de manguezal da vegetacédo
circundante; e 2) a situacdo anual da aquicultura e da salicultura nas planicies costeiras do
Brasil, de 1985 a 2019. No que se refere ao item 1, a cobertura do manguezal apresentou dois
periodos de ocupacdo distintas, 1985-1998 e 1999-2018. O primeiro periodo mostra uma
tendéncia ascendente, que parece estar mais relacionada a distribuicdo temporalmente desigual
dos dados Landsat do que a regeneracdo dos manguezais brasileiros. No segundo periodo, foi
registrada uma tendéncia de perda de area de manguezal, atingindo até 2% das florestas de
manguezal. Em uma escala regional, ~ 80% da cobertura de manguezais do Brasil esta
localizada na Amaz6nia, nos estados do Maranh&o, Pard e Amapa. Em termos de persisténcia,
~ 75% dos manguezais brasileiros permaneceram inalterados por duas décadas ou mais, em
especial na Amazonia. Ja no que tange o item 2, faz-se importante lembrar que a aquicultura e
a producdo de sal, sdo dois dos mais classicos usos da terra costeiros em todo o mundo. No
Brasil ndo é diferente, ambos 0s usos compdem atividade econdmica relevante na Zona Costeira
Brasileira (BCZ). No entanto, a discriminagdo automatica de tais atividades, dissociando-as de
coberturas ou usos outros, igualmente relacionados a presenca de &gua em superficie, ndo € uma
tarefa facil. Espectralmente falando, agua € agua e, a menos que apresente uma alta
concentracdo de compostos opticamente ativos, pouco se consegue fazer para dissociar uma
variedade de alvos aquosos. Nesse sentido, Redes Neurais Convolucionais (CNN) tém a
vantagem de prever o rétulo de determinado pixel, fornecendo como entrada uma regido/local
(patches ou chips) no entorno desse pixel. Juntas, a natureza convolucional das CNN, bem como
a utilizacdo de mecanismos de segmentacdo semantica, fornecem ao classificador U-Net, um
tipo de CNN, a capacidade de acessar o “dominio do contexto” ao em vez de apenas valores de
pixel isolados. Apoiados no dominio do contexto, em detrimento ao dominio puramente
espectral, os resultados obtidos nesta tese mostram que as aquiculturas/salinas ocupavam ~356
km2 em 1985 e ~544 km2 em 2019, refletindo uma expansédo de 52% (~188 km?), um aumento

de 1,5x em 35 anos de ocupacao da BCZ. De 1997 a 2015, a area aquicola cresceu por um fator
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de ~1.7x, saltando de 349 km? para 583 km?, 67% de expansdo. Regionalmente, em 2019, o
setor Nordeste concentra 93% das superficies aquicolas/salineiras da BCZ, 6% situa-se no
Sudeste e 1% no Sul. Curiosamente, apesar de apresentar extensas zonas costeiras e condi¢oes
adequadas para o desenvolvimento de diferentes produtos aquicolas, a Amazonia ndo apresenta
sinais relevantes de infraestrutura aquicola/salineira ao longo das 3 décadas analisadas.

Palavras-chave: Manguezais. Aquicultura. Salicultura. Zona Costeira. Aprendizado de

Maquina. Random Forest. U-Net. Landsat. Séries Temporais.



ABSTRACT
Since the 1980s, land-use and land-cover (LULC) mapping has become a common scientific
task. However, the systematic and continuous identification of any terrestrial use or cover,
whether on a global or regional scale, demands large storage and processing capacities. This
thesis presents two cloud computing pipelines to analyze: 1) the annual status of Brazilian
mangroves from 1985 to 2018, along with a new spectral index, the Modular Mangrove
Recognition Index (MMRI), which has been specifically designed to better discriminate
mangrove forests from the surrounding vegetation, and 2) the annual status of the aquaculture
and salt-culture over the Brazilian coastal plains. The mangrove cover showed two distinct
occupation periods, 1985-1998 and 1999-2018. The first period shows an upward trend, which
seems to be related more to the uneven distribution of Landsat data than to the regeneration of
Brazilian mangroves. In the second period, a mangrove loss trend was registered, reaching up
to 2% of the mangrove forest. On a regional scale, ~80% of Brazil's mangrove cover is located
in the Amazon, Maranhao, Para, Amapa states. In terms of persistence, ~75% of the Brazilian
mangroves remained unchanged for two decades or more, especially in the Brazilian Amazon.
As for item 2, aquaculture and salt-culture are two of the most classical coastal land-uses
worldwide. It isn't different in Brazil, where both land-uses are related to relevant economic
activities in the Brazilian Coastal Zone (BCZ). However, to automatically discriminate such
activities from other water-related covers/uses is not an easy task. Spectrally speaking, water is
water and, unless it presents a high concentration of optically active compounds, not much can
be done to dissociate a variety of water-related targets. In this sense, convolutional neural
networks (CNN) have the advantage of predicting a given pixel's label by providing as input a
local region (named patches or chips) around that pixel. Both the convolutional nature and the
semantic segmentation capability allow the U-Net classifier, a type of CNN, to access the
"context domain” instead of solely isolated pixel values. Backed by the context domain, the
results obtained show that the BCZ aquaculture/saline ponds occupied ~356 km?2 in 1985 and
~544 kmz2 in 2019, reflecting an area expansion of 52% (~185 km?), a rise of 1.5x in 35 years.
From 1997 to 2015, the saline/aquaculture area grew by a factor of ~ 1.7, jumping from 349
km2 to 583 km2, a 67% increase. In 2019, the northeast sector concentrated 93% of the coastal
aquaculture/salt-culture surface, 6% in Southeast and 1% in South. Interestingly, despite
presenting extensive coastal zones and suitable conditions for developing different aquaculture

products, the Amazon coast shows no relevant aquaculture infrastructure sign.



Keywords: Mangroves. Aquaculture. Salt-culture. Coastal Zone. Machine Learning. Random
Forest. U-Net. Landsat. Time Series.
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1. INTRODUCAO

A ocupagéo das zonas costeiras sempre atraiu a nés, humanos, em parte devido a sua
abundancia de recursos, em especial o fornecimento de recursos de subsisténcia, assim como
por razdes logisticas, uma vez que oferece pontos de acesso ao comércio e transporte maritimo.
As regibes costeiras tém, de maneira intrinseca a sua natureza, uma ampla gama de riscos
inerentes a sua ocupacdo, que incluem a elevacdo do nivel do mar, frequente interacdo com
variagdes de marés, o constante impacto de ondas, além de fortes ventos. Ainda assim, as areas
costeiras sao mais densamente povoadas do que o interior continental e exibem taxas mais altas
de crescimento populacional e urbanizacdo (Neumann et al. 2015). As areas costeiras
compreendem 20% da superficie continental do planeta (Burke et al. 2000) e abrigam quase
metade da populacdo da Terra (Small & Nicholls 2003).

A zona costeira do Brasil ndo é diferente, estendendo-se por aproximadamente 9.200 km,
essa paisagem dindmica e de radpidas mudancas fisicas e socioecondmicas abriga
aproximadamente 18% da populacdo do pais, na medida em que 16 das 28 regibes
metropolitanas brasileiras se encontram ao longo da costa (Nicolodi & Petermann 2010). A
zona costeira brasileira (ZCB) apresenta um conjunto muito diversificado de ambientes
costeiros que evoluiram durante o Quaternario, em resposta as mudancas no clima e no nivel
do mar, interagindo com o fornecimento variavel de sedimentos e um patriménio geoldgico que
remonta da separagdo dos continentes Sul Americano e Africano, durante 0 mesozoico
(Dominguez 2009). Os sistemas de manguezais estdo entre esta diversidade de ambientes
costeiros.

Globalmente, os manguezais estdo distribuidos na regido intertidal dos trépicos e
subtrdpicos, entre aproximadamente 30 ° N e 30 ° S (Giri 2016). Em 2000, as florestas de
manguezal representavam uma &rea total de 137.760 km?, distribuidas em 118 paises,
representando cerca de 1% do total de florestas tropicais do mundo. (Giri et al. 2011). As
florestas de manguezal s&o um tipo de vegetacdo sempre-verde, distribuidas do nivel médio do
mar até a linha de maré mais alta (Alongi 2009), crescendo em condi¢fes ambientais extremas,
como alta frequéncia de inundacdo, alta salinidade, alta temperatura e solos anaerdbicos
lamacentos.

Os manguezais desempenham um papel importante na sustentabilidade humana,
fornecendo uma ampla gama de servicos ecossistémicos, incluindo ciclagem de nutrientes,
formacéo de solo, producéo de madeira, area de desova de peixes e armazenamento de carbono

(C) (Alongi 2002, Murdiyarso et al. 2015, Saenger et al. 1983), sendo um dos ecossistemas



mais produtivos e biologicamente complexos da Terra (Donato et al. 2011). Manguezais e areas
Umidas costeiras, sequestram carbono, por ano, a uma taxa de duas a quatro vezes maior que
florestas tropicais e armazenam trés a cinco vezes mais carbono por &rea equivalente
(Murdiyarso et al. 2015, Sanderman et al. 2018).

Devido a grande importancia desse ecossistema, desde a década de 80 sdo realizados
trabalhos de mapeamento da cobertura de manguezais e deteccdo de mudancas em seus
dominios (Giri et al. 2011, Saenger et al. 1983, Spalding et al. 2010). No entanto, ndo existem
estudos na literatura, que permitam a identificacdo sistematica e continua de manguezais e suas
alteracOes, seja em escala global ou continental. Parte desta escassez € devido a: 1 - grande
demanda por recursos computacionais, 2 - persistente cobertura de nuvens sobre areas costeiras
e 3 - escassez de mecanismos matematicos projetados especificamente para mapeamento
costeiro.

Independentemente da cobertura terrestre a ser identificada, qualquer identificacdo
sistematica e continua de padrdes, sejam padrfes de vegetacdo ou ndo, requer grande
capacidade de armazenamento e processamento. Essas duas variaveis foram apenas
recentemente contornadas, com o advento das plataformas de computagcdo em nuvem, como o
Google Earth Engine - GEE (Gorelick et al. 2017) e 0 Amazon Web Service - AWS (Chen et
al. 2017), que combinam varios petabytes de dados orbitais e geoespaciais com recursos de
analise estatistica em escala planetaria.

Além disso, essas plataformas permitem superar um dos principais problemas inerentes
ao mapeamento do uso e cobertura da terra, a persistente cobertura de nuvens em algumas areas
do planeta. (Zhu et al. 2015). Zonas costeiras intertropicais ndo sdo excecao de tal caracteristica.
Pelo contrario, as zonas costeiras sdo severamente afetadas por nebulosidade atmosféricas,
condicéo que ¢ intensificada em razdo de sua proximidade aos oceanos e de sua posicao tropical.
No entanto, a plataforma Google Earth Engine (GEE) foi criada de maneira a permitir a rapida
filtragem e ordenamento de dados, facilitando a tarefa de selecionar dentre milhdes de imagens
e pixeis, dados que atendam a critérios espaciais, temporais ou a outro conjunto de critérios
preestabelecidos, como por exemplo a auséncia de nuvens e sombras (Gorelick et al. 2017).

A0 mesmo tempo, s80 escassos 0S mecanismos espectrais especificamente projetados
para apoiar a identificacdo de manguezais e sua diferenciacdo da vegetacdo circundante.
Tradicionalmente, a detec¢do de manguezais utiliza-se, entre outros, de indices de vegetagdo
classicos como o NDVI (Tucker 1979), o NDWI (Gao 1996, McFeeters 1996), interpretacdo
visual, classificacdo supervisionada, classificacdo ndo supervisionada e uso imagens micro-
ondas (Alsaaideh et al. 2013, Fei et al. 2011, Giri et al. 2011, Magris & Barreto 2010, Nardin



et al. 2016, Nascimento Jr et al. 2013, Tong et al. 2004). Aqui, o chamado MMRI, indice
Modular de Reconhecimento de Manguezais, é apresentado (Diniz et al. 2019).

Ainda mais escassos que 0s estudos sistematicos sobre a cobertura de manguezais
nacional, sdo os estudos sobre a evolucdo dos parques aquicolas e da salicultura no Brasil. A
aquicultura e a salicultura estdo classicamente associadas a ocupacdo de ambientes costeiros,
sendo a origem de mudancas de larga escala na cobertura e uso de solo costeiros (Ottinger,
Clauss & Kuenzer 2016). Atualmente, metade dos peixes e moluscos usados para alimentar a
populacdo mundial vem da aquicultura (FAO 2018), e o apetite mundial por peixes e produtos
pesqueiros ndo mostra sinais de diminuir. De 1990 a 2018, houve um aumento de ~ 14% na
pesca de captura global, um aumento de 527% na producgdo aquicola e um aumento de 122%
no consumo total de peixes para fins alimenticios (FAO 2020).

Compartilhando caracteristicas semelhantes as da infraestrutura aquicola, como a
exploracdo dos recursos hidricos, a necessidade de reservatorios artificiais de agua e a
dependéncia de ambientes costeiros, a salicultura é outra atividade econdmica relevante na
Zona Costeira Brasileira (BCZ). Nesse sentido, a producdo brasileira de sal marinho esta
associada principalmente a trés estados: Rio Grande do Norte (RN), Ceara (CE) e Rio de Janeiro
(RJ) (ANM 2018, Diniz etal. 2017). Em 2017, foram produzidos 6 Mt de sal marinho no Brasil;
o0 estado do RN foi responsavel por 95%, o RJ por 3% e outros 1,5% vem do CE (ANM 2018).
Portanto, o0 mapeamento das areas de aquicultura/salicultura é um desafio igualmente
fundamental para a compreensdo da expansao dessas atividades e do manejo sustentavel desses
recursos costeiros.

A principal dificuldade em distinguir, automaticamente, entre a aquacultura/salicultura
ou qualquer outro alvo que apresente uma lamina d’agua superficial como caracteristica
predominante (por exemplo, rios, lagos ou 4guas costeiras), € a semelhanca espectral entre todos
eles. Espectralmente falando, agua é agua e, a menos que apresente uma alta concentracdo de
compostos opticamente ativos (por exemplo, sedimentos em suspensdo, algas, matéria
organica, etc.), pouco pode ser feito para discriminar estes alvos.

Nesse cenario, a rede convolucionaria U-Net (Ronneberger et al. 2015) tem a vantagem
de prever o rétulo da classe de cada pixel, fornecendo como entrada uma regido local (chamada
de “patches” ou “chips™) ao entorno de determinado pixel. Essa caracteristica, juntamente com
sua natureza convolucional e a capacidade de segmentacdo semantica, fornecem a U-Net a
capacidade de acessar 0 "dominio de contexto" em vez de apenas valores de pixel isolados. Em
casos como este, 0 dominio do contexto, ao invés do espectral ou temporal, passa a ser a chave

para distinguir entre rios, lagos, aquicultura e pixels de dgua costeira.



O objetivo deste documento é apresentar os dados sobre o status anual da cobertura de
manguezal e da evolucéo do uso aquicola/salineiro no pais, de 1985 a 2019 e, ainda, verificar a
robustez do novo indice espectral, o Modular Mangrove Recognition Index - MMRI,
especificamente projetado para melhor discriminar as florestas de manguezal de sua vegetacéo

circundante.

1.1. PROBLEMATICA E JUSTIFICATIVA

A expressdo “uso e cobertura da terra” (LULC) carrega consigo duas terminologias
distintas que sdo frequentemente usadas de forma intercambiavel (McConnell 2015). O uso da
terra (LU) se refere a forma como a terra foi usada pelos humanos, geralmente com énfase no
papel funcional da superficie terrestre para o desenvolvimento de atividades econémicas.
Enguanto que, a cobertura da terra (LC) se refere as caracteristicas biofisicas da superficie
terrestre, incluindo a distribuicdo da vegetacdo, agua, solo e outras caracteristicas fisicas
naturais (Phiri & Morgenroth 2017).

Neste sentido, o processo de urbanizacéo, por exemplo, pode transformar uma grande
quantidade de terras agricolas e/ou florestais em areas urbanas. De maneira similar, em regides
costeiras a expansdo urbana, por sua vez, pode ocupar terrenos dunares, frentes de praia,
manguezais e outros sistemas-costeiros nativos. O termo mudanca de uso e cobertura da terra
(LULCC) refere-se, portanto, a conversdes de coberturas naturais em diferentes tipos de uso da
terra, sendo este o resultado de interacfes complexas entre humanos e o ambiente (Gomez et
al. 2016).

Em estudos anteriores, as mudangas ambientais globais, como as emissdes de gases de
efeito estufa, as mudancas climaticas globais, a perda de biodiversidade e a perda de recursos
do solo foram intimamente ligadas as mudancas de LULC (Guzha et al. 2018, Salazar et al.
2015, Vuuren van et al. 2017). A LULCC é um grande impulsionador das mudancas globais e
tem impacto significativo nos processos ecossistémicos, nos ciclos bioldgicos e sobre a
biodiversidade (Alencar et al. 2020, Oertel et al. 2016, Rosa et al. 2021, Sasmito et al. 2019,
Souza et al. 2020).

O mapeamento da dindmica costeira, suas coberturas e usos, € tarefa tradicionalmente
executada, porém em escalas espaciais/temporais curtas e, quase sempre, relativo ao
mapeamento exclusivo da cobertura de manguezais (Giri et al. 2011, Nascimento Jr et al. 2013,
Saenger et al. 1983, Souza Filho 2005, Spalding et al. 2010). Nesse sentido, esta tese contribui
com a espacializacdo das mudancas de uso e cobertura costeiras ao longo de toda a ZCB,



revelando o padrdo espaco-temporal ndo apenas da cobertura de manguezais, mas também de
um dos mais classicos usos costeiros, 0s parques aquicolas/salineiros instalados na costa
brasileira.

Esta pesquisa cobre, portanto, um hiato de informacdo espacgo-temporal na ciéncia
brasileira, disponibilizando dados primarios sobre a evolucdo dos padrdes de uso e cobertura

da terra na ZCB de maneira anual e sistematica, desde 1985 até 2019.

1.2. OBJETIVOS

O objetivo desta pesquisa € detectar e mapear as mudancas de uso e cobertura da terra
associados a vegetacdo de manguezal e a atividade aquicola/salineira na costa brasileira, no
periodo de 1985 a 2019.

Destacam-se, a seguir, alguns objetivos especificos:

I.Criar e verificar a robustez de um indice espectral, especificamente projetado para

melhor discriminar as florestas de manguezal de sua vegetacao circundante
Ii.Realizar a deteccdo de mudangas entre os anos especificados, analisando as variagdes
de aumento e/ou reducdo das areas de manguezal.

lii.Realizar a detecgdo de mudancas entre os anos especificados, analisando as variacdes

de aumento e/ou reducdo dos parques aquicola/salineiros na costa brasileira.

1.3. ESTRUTURA DA TESE

A presente tese utiliza do mecanismo de agregacdo de artigos cientificos e estd
estruturada de acordo a seguinte configuragédo:

1 Introducéo, composta pelos itens: 1.1 Problematica e justificativa, 1.2 Objetivos e
1.3 Estrutura da tese;

2 Fundamentacdo tedrica, responsavel por reunir informagdes importantes para a
construcdo do arcabouco tedrico deste projeto, abordando os seguintes tdpicos: 2.1 Zona
Costeira Brasileira, 2.2 Familia Landsat, 2.3 Os Dominios da Informacéo, 2.4 Algoritmos de
Machine Learning e 2.5 Avaliacdo de Acurécia;

3 Materiais e métodos, composto por: 3.1 Processamento de Dados Orbitais 3.2 P6s-
Classificacdo e 3.3 Design Amostral e Anélise de Acurécia.

4 Resultados e discussdes, sdo apresentados por agregacdo de artigos cientificos, um

publicado e um submetido, sendo o autor da tese o primeiro autor dos dois trabalhos,



satisfazendo assim o regimento do Programa de Pos-Graduacdo em Geologia e Geoquimica

(PPGG) da Universidade Federal do Pard (UFPA). O corpo principal deste capitulo é

constituido conforme a Tabela 1, onde sdo apresentadas as abordagens conduzidas em cada um

dos artigos e o status de acompanhamento.

Tabela 1 - Resumo dos subtépicos do item de “Resultados e Discussfes”, aqui apresentados ha forma de artigos

cientificos em revistas indexadas.

Ndmero do item — Principais resultados Status de
Titulo do manuscrito (Highlights) acompanhamento
Apresentou e avaliou o0 MMRI — Modular
Mangrove Recognition Index.
. . Apresentou os dados da evolucdo anual das Publicado na
4.1 Artigo | — Brazilian Mangrove .
. . florestas de manguezal de 1985 a 2018 Remote Sensing
Status: Three Decades of Satellite . A . o
; Avaliou a persisténcia temporal dos Manguezais (Diniz et al.,
Data Analysis. .
para o Pais e para seus Estados. 2019).

Consolidou um método escalavel e replicavel
em outras regides e classes de uso e cobertura.

4.2 Artigo Il - A Large-Scale
Deep-Learning  Approach for
Multi-Temporal Aquaculture
Mapping.

Utilizou-se de uma Rede Neural Convulsionéria
(CNN) para mapear as regides aquicolas e as
salinas da ZCB.

Apresentou 0os dados da evolucdo anual das
salinas/aquicultura de 1985 a 2019.

Avaliou a persisténcia temporal desta atividade
em nos diferentes estados do pais.

Consolidou um método escalavel e replicavel
em outras regides e classes de uso e cobertura.

Submetido na
Remote Sensing
(22 de fevereiro de
2021)

Fonte: Elaborado pelo autor.

Por fim, o capitulo 5 Conclusfes representa a integracdo do conteldo exposto nos

artigos vinculados a esta tese, de modo a apresentar as conclusdes obtidas e futuras lacunas a

serem preenchidas.



2. FUNDAMENTACAO TEORICA
2.1. ZONA COSTEIRA BRASILEIRA (ZCB) E SUA DEFINICAO LEGAL

De acordo com o Decreto n°® 5.300 / 2004, a Zona Costeira Brasileira (BCZ) corresponde
ao espaco de interacdo geogréfica entre ar, mar e terra, incluindo seus recursos renovaveis ou

ndo renovaveis, cobrindo uma faixa maritima e uma faixa terrestre, com os seguintes limites:

- Faixa maritima; espaco que se estende por doze milhas nduticas, medidas a partir de sua linha
de base!, abrangendo assim todo o mar territorial.

- Faixa terrestre; porcdo da terra diretamente influenciada pelos fendmenos da zona costeira;
isto se refere especificamente aos municipios ao longo do Oceano Atlantico, e outros
municipios onde existam ecossistemas costeiros de alta relevancia e onde impactos ambientais

e/ou de infraestrutura, devido as atividades da zona costeira, tenham sido registrados.

No que diz respeito a este documento, a regido de mapeamento do ZCB engloba diretamente
a "Faixa Terrestre/Continental”, definida pelo sistema costeiro-marinho (IBGE 2019a), Figura
1.

!Linha de base — De acordo com a UNCLOS (Convencéo das Nag¢des Unidas sobre o Direito do Mar), a linha de
base normal para medir a largura do mar territorial é a linha de baixa-mar ao longo da costa, tal como indicada
nas cartas maritimas de grande escala, reconhecidas oficialmente pelo Estado costeiro.
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Figura 1 - Em verde, a defini¢do legal da faixa terrestre da Zona Costeira Brasileira



2.2. FAMILIA LANDSAT

O programa Landsat iniciou uma revolugdo no sensoriamento remoto da Terra, ainda no
comeco da década de 1970 (Rocchio et al. 2018). Com sete missdes bem sucedidas ao longo de
mais de 40 anos, o programa Landsat documentou e continua a documentar a superficie terrestre
e sua evolucdo. As missdes e sensores Landsat evoluiram junto com a tecnologia, saltando de
um projeto vinculado ao mundo analdgico da interpretacdo visual, para uma missdo plenamente
digital, em escala planetéria, com sucessivas melhorias ao longo do caminho em termos de
desempenho espectral, espacial, radiométrico e geométrico, bem como na estratégia de
aquisicdo e disponibilidade de dados e produtos (Emery & Camps 2017, Markham et al. 2018).

A série de satélites da familia Landsat fornece o mais longo registro continuo de
observagdes terrestres. Como tal, o programa Landsat € um recurso inestimavel para monitorar
as mudancas globais, sendo uma fonte primaria de observacdes da Terra, em média resolucéo,
e portanto primordial ferramenta no auxilio a tomada de decis6es (Chander et al. 2009, Fuller
et al. 1994, Masek et al. 2008, VVogelmann et al. 2001).

O Programa Landsat comegou no inicio de 1972 com o langamento do primeiro satélite da
série, incialmente nomeado de Earth Resources Technology Satellite (ERTS-1), posteriormente
renomeado para Landsat 1. A medida que as capacidades tecnoldgicas aumentaram, também
aumentaram a quantidade e a qualidade dos dados capturados pelos varios sensores a bordo dos
satélites. A Tabela 2 e Figura 2, apresentam informacdes gerais sobre cada um dos satélites
Landsat.

Tabela 2 - Informacdes gerais sobre cada um dos satélites.

Satélite Sensores Lancamento Desativacdo A:E;[]qu;j ¢ In((;:gﬁg)a 0 P(er:: iond)o jo\:!;')t a Passagem
Landsat1 | MSSeRBV | 23/07/1972 07/01/1978 920 99.20 103.34 18 9:30
Landsat2 | MSSeRBV | 22/01/1975 25/02/1982 920 99.20 103.34 18 9:30
Landsat3 | MSSeRBV | 05/03/1978 31/03/1983 920 99.20 103.34 18 9:30
Landsat4 | MSSeTM | 16/07/1982 30/06/2001 705 98.20 98.20 16 9:45
Landsat5 | MSSeTM | 01/03/1984 05/06/2013 705 98.20 98.20 16 9:45

Nao
Landsat 6 ETM 05/10/1993 alcangou a --- --- -- --- --
orbita
Landsat 7 ETM+ 15/04/1999 05/04/1999 705 98.20 98.20 16 10:00
Landsat8 | OLIeTIRS | 11/02/2013 -—- 705 98.20 98.20 16 10:00
OLI2 e 09/2021
Landsat 9 TIRS2 Previsio --- 705 98.20 98.20 16 10:00

Fonte: Adaptado de (Chander et al. 2009, Masek et al. 2020; USGS 2015)
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I Landsat 1 July 1972 — January 1978
I |andsat 2 January 1975 - July 1983
I Landsat 3 March 1978 — September 1983
I Landsat4 July 1982 — December 1993
[ Landsat5 March 1984 — January 2013
Landsat6 October 1993
Landsat7 April 1999 —
Landsat 8 February 2013 — D
Landsat 9 2020

1970 1975 1980 1985 1990 1995 2000 2005 2010 2015 2020 2025 2030

Figura 2 — Data de langamento de cada um dos satélites da familia Landsat. Fonte: USGS.

Desde o inicio do programa, ao menos um satélite Landsat esteve operacional, garantindo
mais de 40 anos de imageamentos ininterruptos da superficie terrestre, Tabela 2 e Figura 2. Dos
nove sistemas satelitarios desenvolvidos, apenas um, o Landsat 6, falhou em alcangar sua orbita.
Seu predecessor, Landsat 5, carrega o recorde de longevidade dentre os satélites de
imageamento terrestre, permanecendo em atividade por 29 anos.

Do ponto de vista fisico, as caracteristicas espectrais dos sensores da familia Landsat variam
ao longo do tempo (Figura 3). Espectralmente, o Multispectral Scanner System (MSS) a bordo
do Landsats 1-5 possuia quatro bandas fisicamente distintas. O Thematic Mapper (TM) a bordo
do Landsats 4 e 5, sete bandas. O Enhanced Thematic Mapper Plus (ETM +) do Landsat 7 tem
8 bandas e os Landsats 8 e 9 com 11 bandas.

g
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Figura 3 - Caracteristicas espectrais e espaciais dos sensores da familia Landsat. O Multispectral Scanner System
(MSS) a bordo do Landsats 1-5 tinha quatro bandas. O Thematic Mapper (TM) a bordo do Landsats 4 e 5 tinha
sete bandas. O Enhanced Thematic Mapper Plus (ETM +) do Landsat 7 tem 8 bandas e o Landsats 8 e 9 com 11
bandas. Fonte: USGS
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Juntas, as bandas espectrais dos diferentes Landsats cobrem diferentes regides do espectro
eletromagnético. A regido do visivel, é representada pelas bandas azul (B), verde (G) e
vermelho (R). A regiéo do infravermelho, com as bandas do infravermelho préximo (NIR), do
infravermelho de ondas curtas 1 e 2 (SWIR 1 e 2), e do infravermelho termal, com duas bandas
no Landsat 8 e 9 (TIRS e TIRS-2) e apenas uma nos Landsats 5e 7.

As bandas costeira/aerossol e a banda cirrus sdo inovacdes dos Landsat 8 e 9. A banda
costeira, foi projetada para facilitar a deteccdo de clorofila, importante atributo da colorimetria
de aguas superficiais, em especial nas zonas costeiras. J4 a banda cirrus, foi projetada para
facilitar a deteccdo deste tipo de nuvem, juntamente com suas sombras. A banda cirrus esta
posicionada no intervalo do espectro eletromagnético onde as nuvens sdo mais visiveis.

Espacialmente, dependendo do sensor e da banda em questdo, a resolugédo espacial pode
variar entre 15, 30, 60, 90 e 120 metros nos varios sensores da familia Landsat. A tabela 3
agrupa as caracteristicas espaciais e espectrais dos sensores a bordo dos Landsat 5, Landsat 7 e
Landsat 8.

Tabela 3 - Caracteristicas espaciais e espectrais dos sensores a bordo dos Landsat 5, Landsat 7 e Landsat 8

Bandas Landsat-5 TM (um) Bandas Landsat-7 ETM+ (um) Bandas Landsat-8 OLI e TIRS (um)

30m
Coastal/Aerosol 0.43-045 | Band1
Band 1 | 30 m Blue 0.45-0.52 | Band 1 | 30 m Blue 0.44-0.51 | 30 m Blue 0.45-051 | Band 2
Band 2 | 30 m Green 0.52-0.60 [ Band 2 | 30 m Green 0.52-0.60 | 30 m Green 0.53-0.59 | Band 3
Band 3 | 30 m Red 0.63-0.69 | Band 3|30 m Red 0.63-0.69 | 30 m Red 0.63-0.67 | Band 4
Band 4 | 30 m NIR 0.76-0.90 | Band 4 | 30 m NIR 0.77 -0.90 | 30 m NIR 0.85-0.87 | Band5
Band 5 | 30 m SWIR-I 155-1.75|Band 5|30 m SWIR-l  1.54-1.75 | 30 m SWIR-I 1.56-1.65 | Band 6
100 m TIR-I 10.60- 11.19 | Band 10

Band 6 | 120 TIR 10.4-125|Band 6|60 mTIR 10.3-12.3

100 m TIR-2 11.50-12.51 | Band 11
Band 7 | 30 m SWIR-2 2.08-2.35|Band 7|30 m SWIR-2 2.06 - 2.34 | 30 m SWIR-2 2.10-2.29 | Band7
Band 8 [ 15 m Pan 0.51-0.89 | 15 mPan 0.50-0.67 | Band 8

30 m Cirrus 1.36-1.38 | Band 9




12

2.3. DOMINIOS DA INFORMACAO

O sensoriamento remoto adquiri informacGes sobre a superficie da Terra provenientes de
trés dominios essenciais (Jensen 2014, Novo 2010): o dominio do espectro (comprimento de
onda ou frequéncia, propriedades reflexivas ou emissivas); o dominio do espaco (forma e
tamanho do objeto, posicdo, local, distribuicdo, textura e vizinhanga); e o dominio do tempo

(mudancas do objeto/superficie ao longo do tempo), Figura 4.
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Figura 4 — Os trés principais dominios de informac&o do sensoriamento remoto. Os dominios do espectro, do

tempo e do espago.

Maior parte dos estudos inerentes ao sensoriamento remoto se baseiam no desenvolvimento
de uma relagdo deterministica entre a quantidade de energia eletromagnética refletida, emitida
ou espalhada e as caracteristicas quimicas, bioldgicas e fisicas dos fenémenos, superficies ou
objetos que se investigam (Jensen 2014, Novo 2010). Nesse sentido, é o dominio espectral que
fornece a informacédo responsavel pela separacdo entre os alvos “A” ou “B” na superficie
terrestre. Onde, a resolugdo espectral é definida pelo nimero e dimensdo (tamanho) dos
intervalos de comprimento de onda (bandas) para o qual um sensor é sensivel (Jensen 2014,
Novo 2010).

Todavia, as caracteristicas puramente espectrais, entre dois ou mais alvos, podem néo ser
suficientes para que estes sejam distinguidos entre si. Em casos como este, de evidente
similaridade espectral, é necessario lancar médo de atributos de dominios outros, como tempo

Ou espaco, para que se consiga atingir a individualizacéo entre alvos.
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E o que acontece, por exemplo, na separacdo entre pastagem e certos tipos de cultivos
agricolas (Adami et al. 2012, Rudorff et al. 2010). Estes dois usos da terra, podem apresentar
sinal espectral caracteristico de uma diversidade de momentos fenol6gicos. Pastagem e cultivos
de cana-de-acUcar, por exemplo, experimentam, ainda que sejam usos da terra distintos, fases
fenoldgicas similares e, portanto, diferentes padrdes espectrais ao longo do desenvolvimento
vegetal. Entretanto, ambos os usos, podem apresentar simultaneidade temporal entre uma ou
mais fazes de seu desenvolvimento (preparo do solo, semeadura, maturacdo vegetal e colheita).

Dessa maneira, sem o suporte das séries temporais, sempre existiria para estes dois usos a
probabilidade de estarmos observando, em um momento instantaneo t, a mesma fase de
desenvolvimento fenoldgico, sejam estes pastagens ou agricultura. O dominio do tempo, é

entdo, absolutamente relevante para a separacdo de padr@es agricolas e pastoris (Figura 5).
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Figura 5 — Representacdo da Plataforma SatVeg (EMBRAPA-CNPTIA). Variacdo temporal de séries NDVI-
MODIS sobre pastagem cultivada e agricultura anual de dois ciclos.

Por vezes, porém, nem propriedades temporais e tdo pouco as espectrais, sdo suficientes
para discriminar alvos "super semelhantes"”, que acabam por se comportar de maneira similar

em ambos os dominios, o do espectro e do tempo. Esse é 0 caso da separagdo dos padrdes
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aquicolas e salineiros de alvos outros, que contenham agua em superficie como caracteristica
predominante ao longo do tempo (Figura 6A e 6B).

No litoral brasileiro, a aquicultura e a salicultura compdem atividade econémica tradicional
(Costa et al. 2013, IBGE 2019b, Lima 2017, Queiroz et al. 2013, Tendrio et al. 2015). Assim,
no que diz respeito a persisténcia temporal da atividade aquicola-salineira é natural que exista
um conjunto diversificado de consolidacdo desta atividade, com infraestruturas mais antigas,
mais recentes e padrdes de abandono da atividade (Costa et al. 2013, Diniz et al. 2017, Lima
2017). Em decorréncia disso, o dominio temporal pode renunciar a capacidade de distinguir
entre padrBes aquicolas/salineiros bem consolidados, de canais principais de rios, lagos e lagoas
perenes e aguas abertas (Figura 6B), uma vez que todas essas feicdes podem apresentar elevada
persisténcia temporal ao longo dos anos (Pekel et al. 2016, Souza et al. 2019).

De maneira similar, no dominio do espectro, a menos que se apresente uma alta
concentracdo de compostos opticamente ativos, por exemplo, sedimentos em suspenséo, algas,
matéria organica e outros (Marinho et al. 2021, Marinho et al. 2020, Mertes et al. 1993), pouco
pode ser feito para discriminar espectralmente uma variedade de corpos d’agua (Barbosa et al.
2019, Gao 1996, Xu 2006). Em casos como este, onde a cobertura natural entre os alvos a serem
separados € a mesma e a persisténcia temporal é também similar, o dominio do espago/contexto,
ao invés do espectral ou temporal, pode ser a chave para distinguir entre rios, lagos e lagoas
perenes e aguas costeiras.

A analise da vizinhancga, € essencial para acessar o dominio do espago/contexto. Nesse
cenario, os classificadores contextuais tém a vantagem de prever o rétulo de cada pixel, partindo
de regides de treinamento ao entorno de cada posicdo da matriz. A estratégia de agrupamento
da vizinhanca, de diferentes maneiras, fundamenta o funcionamento dos classificadores
contextuais, sejam eles orientados a objeto - OBIA (Baatz & Schape., 2000); baseado em redes
neurais convulsionarias — CNN (Jin et al., 2019) ou no uso combinado dos dois — OCNN (Zhang
etal., 2018), fornecendo a todos estes a capacidade de acessar o "dominio do contexto™ ao invés

de se ater a valores de pixel isolados.
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Figura 6 — Caracteristicas espectrais ¢ temporais de corpos d’agua. Em A, variagdo do MNDWI, em trés alvos
distintos. Em B, percentual de ocorréncia de agua superficial ao longo de 34 anos. Ainda em B, a tonalidade azul
escuro representa ~100% de ocorréncia, azul claro/ciano menos de 10%. Os marcadores em verde apontam para
amostras oceanicas, vermelhos para estuarios e azuis para aquicultura/salicultura.
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2.4. ALGORITMOS DE APRENDIZADO DE MAQUINA

O aprendizado de méaquina (AM), é uma subdivisdo da inteligéncia artificial (IA). A
abordagem do AM, lida com o design de algoritmos capazes de “aprender” por meio de dados
que possam ser lidos por uma maquina (Lary et al. 2016). Em um sentido mais amplo do mundo
das maquinas, a palavra "aprender”, significa extrair atributos de um conjunto de dados, operar
estatisticamente sobre eles, reconhecer a existéncia de padrdes estatisticos, generalizar o padréo
reconhecido e, finalmente, predizer, detectar ou classificar padrdes e cenarios semelhantes ao
“aprendido”.

O AM tornou-se um dos principais focos da literatura de suporte a classificacdo de imagens
no sensoriamento remoto (Belgiu & Dragut 2016, Gorelick et al. 2017, Hansen et al. 2000,
Pekel et al. 2016, Souza et al. 2020). Os algoritmos de AM sdo, em geral, capazes de modelar
assinaturas espectrais complexas, podendo aceitar uma variedade de dados de entrada e nédo
fazem suposi¢Oes sobre a distribuicdo de dados, ou seja, sdo ndo-paramétricos (Maxwell et al.
2018).

Vastamente documentado na literatura cientifica, esses métodos tendem a produzir maiores
niveis de acuracia quando comparados a classificadores paramétricos tradicionais,
especialmente para dados complexos, com um conjunto extenso de variaveis de entrada (Arruda
et al. 2021, Belgiu & Dragut 2016, Diniz et al. 2019, Ghimire et al. 2012, Hansen et al. 2000,
Parente et al. 2019, Rosa et al. 2021, Souza et al. 2019, 2020).

As abordagens de aprendizado de méaquina tornaram-se amplamente aceitas, como €
evidenciado por sua utilizacdo no mapeamento operacional do uso e cobertura da terra.
Entretanto deve-se mencionar que classificadores baseados em AM continuam a obedecer,
meticulosamente, a estatistica da separabilidade de dados numéricos e a fisica do sensoriamento
remoto. Assim, anterior a escolha de um classificador, € a necessidade do reconhecimento das
caracteristicas biofisicas de seu alvo de interesse, bem como do comportamento deste nos trés
dominios da informac&o; o espectro, o tempo e 0 espaco.

Do ponto de vista conceitual o AM pode ser categorizado de acordo com a estratégia de
extracdo de atributos a qual obedece (Figura 7). Quando o classificador estima, prediz ou
classifica padrdes gerais usando de instancias preexistentes (amostras), com o objetivo de
prever ou rotular o resultado de instancias futuras, chamamos de aprendizado supervisionado.
Quando ndo ha um resultado comparativo ou rotulo pré-existente, anterior a extracdo de

atributos, considera-se o aprendizado como ndo-supervisionado.
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Figura 7 - O AM pode ser categorizado em supervisionado e ndo-supervisionado. Quando o classificador estima
padrdes gerais usando de instancias preexistentes (amostras), temos o aprendizado supervisionado. Quando nédo
ha um resultado comparativo ou rétulo pré-existente, anterior a extragdo de atributos, considera-se o aprendizado
como nao-supervisionado.

Na familia do aprendizado supervisionado, destaca-se o subgrupo dos algoritmos de
predicdo, que englobam tanto os algoritmos de classificacdo quanto os de regressdo. No ramo
do aprendizado ndo-supervisionado, os clusterizadores sdo 0s representantes mais populares
(Figura 7). Cabe ressaltar, que alguns algoritmos podem apresentar um comportamento dual,
podendo o mesmo ser utilizado como um classificador ou como um regressor, dependendo de
sua parametrizacdo. Caso, por exemplo, do Random Forest (Breiman 2001), um algoritmo AM
que parte de métodos de agrupamento (Ensemble Methods), podendo funcionar como regressor
tanto quanto classificador.

Por diferentes razbes e de diferentes modos, algoritmos supervisionados e néo-
supervisionados podem ser usados de maneira combinada. Mais adiante neste texto,
utilizaremos uma combinacdo de K-means, U-Net e Random Forest, portanto um clusterizador
ndo-supervisionado e dois regressores/classificadores supervisionados, como forma de; a)
alcancar a reducdo da dimensionalidade do universo amostral inicial, b) alcancgar e explorar o
dominio do espago/contexto como alternativa a separacao de alvos super similares no dominio
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do espectro e do tempo e c) explorar estratégias de separabilidade espectral de coberturas
naturais relativamente similares, porém de caracteristicas biofisicas distintas em algum aspecto.

Por brevidade e praticidade os topicos que se seguem apresentam o funcionamento basico
dos trés algoritmos de aprendizado de maquina utilizados no desenvolvimento desta tese, 0 K-
means, 0 Random Forest e a U-Net.

2.4.1. Clusterizacao por k-means

Do ponto de vista de sua implementagdo, o clusterizador K-means (Forgy 1965) é usado
para separar n pontos de dados em k clusters. De tal forma que, cada elemento da matriz de
entrada seja classificado no cluster que apresente a menor diferenca entre o valor médio do
cluster e o valor do pixel em quest&o.

Para um conjunto de dados de entrada X = {x;,i = 1, ..., n}, 0s seus centros de cluster p =
{uj,j = 1, ..., k}, sdo incialmente escolhidos de maneira aleatoria, a partir da matriz de entrada.

Entdo, o seguinte procedimento é repetido até que todos pixeis tenham sido avaliados e a

convergéncia tenha sido alcancada. Para cada pixel x; da matriz, calcula-se a distancia
euclidiana entre x; e cada centro de cluster u;, atribuindo-se o pixel da matriz de entrada ao

cluster que apresentar o centro mais proximo: ¢; = argmin x; — u;*. Por fim, para cada
J

cluster, recalcula-se seu valor médio, afim de atualizar o valor central do cluster (Tahmasebi et

Y cix

al. 2020): u; = =

i=1C€i
A clusterizacdo por k-means tende a minimizar a diferenca dentro dos clusters e maximizar
a diferenca entre os clusters. Na Figura 8, temos uma representacdo grafica de seu

funcionamento.
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Figura 8 — O algoritmo K-means separa n pontos de dados em k clusters. De tal forma que, cada elemento pixel
do dado de entrada seja classificado em um cluster que tenha a menor diferenca entre o valor médio do cluster e 0
valor do pixel em questéo.

2.4.2. Random Forest

O Random Forest (RF) é um algoritmo de aprendizado por agrupamento (ensemble), que
pode ser usado tanto como um classificador, quanto como regressor. O RF é constituido de
arvores de decisdo diversas (dai deriva o nome Forest), que usa fundamentalmente de dois
conceitos estatisticos para adicionar maior flexibilidade e robustez as decisdes de suas arvores;

a aleatoriedade e a majoritariedade (Breiman 2001), Figura 9.
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Figura 9 - O RF é constituido de arvores de decisdo diversas (dai deriva o nome Forest), que usa fundamentalmente
de dois conceitos estatisticos para adicionar maior flexibilidade e robustez as decisdes de suas arvores; a
aleatoriedade e a majoritariedade.

Estas duas caracteristicas atuam em momentos diferentes da execucdo do algoritmo. A

aleatoriedade do RF apresenta-se durante dois momentos distintos:

Durante a construgdo do “Bootstrap Dataset” (BD), aplica-se a aleatoriedade para a
escolha das amostras que integrardo o subconjunto de treinamento. Além da
aleatoriedade, a repeticdo de amostras € caracteristica deste conjunto. A replicacao
de amostras no “Bootstrap Dataset”, permite a criagdo do “Out-0f-Bag Dataset”. Um
conjunto de dados que sera usado no célculo da acurécia do RF, e é constituido das
amostras ndo utilizadas no BD. No RF, cada arvore, tem seu préprio subconjunto

aleatdrio de treinamento e de validacao.

A selecdo dos atributos que integrardo cada n6 da arvore, é igualmente aleatoria.
Nesse processo, compara-se a0 menos um par de atributos entre si, sendo o atributo
a preencher o né da arvore, aquele que apresentar menor confusdo/impureza entre
seus valores. A impureza ou confusdo de uma distribuicdo, é dada pelo célculo da
impureza de Gini ou pelo célculo da Entropia, a depender da implementacdo de

Random Forest que se tenha em méaos.

A majoritariedade ¢ outra caracteristica fundamental do RF. Apesar de baseado em arvore

de decisdo, o RF ndo € constituido de uma, porém de n arvores. Assim a decisao final por um

rotulo A ou rotulo B, depende da deciséo de varias arvores. Vem dai o conceito de Bagging.



21

e Parametrizado em geral com 100 ou mais arvores, a deciséo final por uma classe A
ou por um valor continuo X, depende da decisdo agregada de todas as arvores.
Rearranjar aleatoriamente os dados (bootstraping) e utilizar uma agregacéo

(somatorio de votos) para a tomada de decisdo, ¢ chamado de “Bagging”.

e O RF pode retornar uma classe/rétulo, uma probabilidade, multi-probabilidades, ou
o resultado de uma regressdo, como sendo a decisao final resultante da analise de

todos os votos da rede.

2.4.3. A Rede Neural Convolucionaria: U-Net

A U-Net é uma solucéo genérica de aprendizado profundo (Deep Leraning), estruturada
como uma rede neural convolucionaria (CNN), que fora proposta para solucionar desafios de
quantificacdo, de maneira mais rapida que as alternativas anteriores. (Ronneberger, Fischer e
Brox, 2015). A U-Net foi inicialmente projetada para ser usada sobre imagens biomédicas, de
maneira a auxiliar em tarefas como detec¢do, quantificacdo de células e medi¢cdes de forma
(Falk et al. 2019)

E importante termos em mente qual o objetivo central de uma rede neural (NN), qualquer
que seja o tipo da rede em questdo. Neste sentido as NN, se apresentam como uma maneira
genérica de encontrar uma solucdo viavel, de melhor ajuste possivel (fit), a qualquer problema
de previsibilidade numérica ou classificacdo categorica, com aplicacdes que vao do
sensoriamento remoto a biomedicina, independentemente do padrdo de distribuicdo numérico
ou de sua complexidade estatistica, Figura 10.

A U-Net, desenvolveu-se de uma rede neural convolucional tradicional. E, como uma CNN
tradicional, o objetivo geral concentrava-se na tarefa de classificacdo de imagens, onde a
entrada (input) é uma imagem e a saida é um rétulo (classe). Porém, em casos biomédicos, €
necessario, ndo apenas confirmar ou negar a doenca, mas também permitir localizar a area que

apresenta a anormalidade clinica (Falk et al. 2019; Ronneberger et al. 2015).
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Figura 10 - NN, se apresentam como uma maneira genérica de encontrar uma solucdo viavel, de melhor ajuste
possivel (fit), a qualquer problema de previsibilidade numérica ou classificacdo categdrica, independentemente do
padrdo de distribuicdo numérico ou de sua complexidade estatistica.

A U-Net, dedicou-se a resolver o problema de localizacdo da anomalia detectada. A razao
pela qual ela é capaz de localizar e distinguir anomalias, vem de dois motivos principais: 1) por
fazer a classificacdo pixel a pixel, ainda que treinada por regides (patches ou chips), sua entrada
e saida precisam compartilhar 0 mesmo tamanho. 2) uma fase de expansdo foi projetada,
especificamente, para compensar a degradacdo da capacidade de se localizar, resultado das
multiplas convolugdes da fase de contracdo.

Assim, uma imagem de imagem de entrada de tamanho 2x2, terd como saida uma imagem
de 2x2. A compensagéo da fase de contragdo, com a existéncia da fase de expansdo, da a rede
U-Net, o seu formato caracteristico em U (Figura 11).

A primeira vista, a rede tem a forma de “U”. Essa arquitetura é simétrica e consiste em duas
partes principais — 0 ramo a esquerda é chamado de contracdo (downsampling), sendo
constituido pelo processo de convolucgdo tradicional; a parte direita € o ramo expansivo da rede,
que é constituido majoritariamente de convolugdes transpostas (upsampling).

Antes de compreender em mais detalhes os momentos de downsampling e upsampling, é

essencial que compreendamos o significado de convolucéo.
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Figura 11 - A rede tem a forma de “U”. Essa arquitetura é simétrica e consiste em duas partes principais — 0 ramo
a esquerda é chamado de contracdo (downsampling), sendo constituido pelo processo de convolugéo tradicional;
a parte a direita é o ramo expansivo da rede, que é constituido de convolugdes transpostas (upsampling).

Uma convolugdo é uma técnica comum de processamento digital de imagens, em que se
altera o valor de um pixel central de acordo com os valores de seus pixels circundantes. As
convolugdes sdo aplicadas por janelas moveis (kernels), de tamanhos variados (3x3, 5x5, 7x7
etc), que deslizam sobre todos os pixeis da imagem, de maneira ordenada e unidirecional.
Muitos filtros matriciais, como o desfoque (blurring), a deteccdo de bordas, nitidez e relevo,
derivam da convolucdo (Gonzalez & Woods, 2008; Jahne, 2012). As convulsdes, portanto,
podem contribuir para adicionar pistas texturais e contextuais a determinados alvos, porém,

dependendo de sua utilizagéo, podem alterar o tamanho do dado de saida (Figura 12).
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Figura 12 - convolucédo é uma técnica comum de processamento digital de imagens, em que se altera o valor de
um pixel central de acordo com os valores de seus pixels circundantes. Sdo aplicadas por janelas moveis (kernels),
de tamanhos variados (3x3, 5x5, etc). As convulsdes, portanto, podem contribuir para adicionar pistas texturais e
contextuais a determinados alvos.

Agora que temos o conceito de convoluges tradicionais, podemos entender os dois ramos
de uma U-Net, o de contracao e o de expansao.

As convolucdes permitem a insercdo de informacdo textural e contextual a imagem,
adicionando como camadas/bandas os resultados de suas filtragens (Figura 12). Entretanto, a
cada passagem dos filtros de convolugdo, a matriz resultante tende a ser menor que a matriz
original, ainda que tenha ganhado bandas de informacdo adicionais. Assim, as multiplas
filtragens/convolugdes, aumentam a profundidade do eixo z, ao passo que a dimensdo em x e 'y

diminui. E exatamente o que acontece no trecho de downsampling (Figura 13).



25

4
VI, A

<]

> '\-v
N

Figura 13 — Redugdo da dimensionalidade X, y e aumento da profundidade em z. A matriz resultante tem mais
camadas de informacao texturais e contextuais, porém tamanho menor.

No trecho descendente duas técnicas de convolucgdo distintas sdo aplicadas. Nas setas
horizontais em azul, convolucdes tradicionais atuam gerando outputs pouco menoresem x ey,
resultado da perda da informacéo de suas bordas. Nas setas verticais, em vermelho, ha a acéo
da convolucdo por maxpooling, que diminui a dimensdo x e y da matriz, a metade de seu
tamanho original, através da aplicacdo de um operador estatistico de méaximo valores (max),
Figura 14. O objetivo da operacdo de maxpooling é reduzir a dimensionalidade de entrada
(imagem, input, output, hidden layers, etc.) e permitir inferéncias sobre recursos contidos nas
sub-regides agrupadas (Arruda et al. 2021, Falk et al. 2019, Parente et al. 2019, Saraiva et al.
2020).
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Figura 14 — Fase de contraco/downsampling. As convolugdes permitem a insercdo de informagdo textural e
contextual a imagem. Ao passo que o objetivo da operacdo de maxpooling é reduzir a dimensionalidade de entrada
(imagem, input, output, hidden layers, etc.) e permitir inferéncias sobre fei¢cdes contidas nas sub-regifes agrupadas.

Precisamos relembrar que a U-Net deve ser capaz de localizar e distinguir padrées em uma
imagem. Convoluida vérias vezes, ao final da etapa de downsampling a U-Net perdeu a
capacidade de se localizar. Assim, duas outras operacgdes estatico-matriciais entram em acéo.
Na etapa de expansdo, a matriz sera devolvida ao seu tamanho original, através de uma série de
convolucdes transpostas e operacgdes de padding, Figura 15.

Basicamente, na etapa de expansdo da rede, sdo feitas operacdes de padding, seguidas por
uma operagéo de convolucéo transposta (Gonzalez & Woods 2008, Jahne 2012). A convolugéo
transposta € uma técnica de upsampling que expande o tamanho das imagens. Desta maneira,
no comeco do ramo ascendente da U-Net (Figura 11), a convolucdo transposta expande a
imagem de entrada de 28x28x1024 — 56x56x512. Em seguida, esta imagem é concatenada
com a imagem correspondente do caminho de contragdo e juntas formam uma imagem de
tamanho 56x56x1024. O motivo da concatenagdo aqui, é combinar as informacdes das camadas

anteriores para obter uma previsao mais precisa.
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Figura 15 - Convoluida vérias vezes, ao final da etapa de downsampling a U-Net perdeu a capacidade de se
localizar. Assim, duas outras operagOes estatico-matriciais entram em agdo; as convolucles transpostas e as
operacdes de padding.

Agora, alcancado o trecho final da arquitetura U-Net, com camadas de informacao textural
e contextuais adicionadas, gracas a etapa de contracao e a aplicacdo de consecutiva de filtros
convolucionais, com o tamanho matricial e a capacidade de localizacéo restauradas, gragas a
etapa de expansdo, suas consecutivas convolugdes transpostas e operagdes de padding, nos resta
satisfazer a Ultima etapa e concluir a segmentacdo semantica, alcancando o objetivo principal

de uma CNN, a previsibilidade/classificacdo matricial, Figura 16.

Image Input Segmentation Output

199 A £A
10 04 04

Output
Segmentation
» | » > Map

Figura 16 — Etapa final da U-Net. J& com camadas de informacéo textural e contextuais adicionadas, tamanho e
capacidade de localizacdo restauradas, é concluida a etapa de segmentacdo semantica, satisfazendo assim 0
objetivo inicial de previsibilidade/classificacdo matricial.
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2.5. AVALIACAO DE ACURACIA

O principio fundamental da analise de acuracia de um dado tematico, passa pela comparacao
cruzada entre a classificagdo produzida (dado a ser avaliado), contraposta a uma referéncia
espacial (considerada como verdade). Sendo a referéncia e o dado a ser avaliado,
necessariamente representantes do mesmo espaco, do mesmo periodo de tempo e do mesmo
universo categorico (classes ou temas). Para que entdo, através da distribuicdo de pontos
amostrais, sorteados seguindo o rigor estatistico de designs amostrais, se consiga comparar
categoricamente os dois dados, a classificacéo produzida e o dado de referéncia (Foody 2002,
2009, Olofsson et al. 2014, Stehman 2014)

Portanto, para existir analise de acuracia, ha de existir dado de referéncia. Em geral, estes
dados podem ser obtidos por meio pontos coletados em solo (verdade de campo), imagens de
satélite ou fotografia aérea. A escolha por dados satelitarios, se tornou cada vez mais comum,
em razdo do baixo custo de aquisicdo de imagens de orbitais frente ao custo de deslocamento
em campo ou do aluguel de aeronaves (Finegold et al. 2016, Olofsson et al. 2014).

Neste ponto, os dados orbitais ou fotograficos devem privilegiar, quando possivel, o uso de
imagens com resolucdo espacial mais alta que o dado de suporte a classificacdo. Deve-se
ponderar, porém, a histéria da fotografia aérea e das imagens orbitais, ndo sendo incomum a
inexisténcia de dados de alta resolucdo para séries temporais pretéritas e muito longas. Neste
caso, assume-se que a analise comparativa deve ser feita sobre a mesma imagem submetida ao
processo de classificagéo.

Por se tratar essencialmente de uma comparacdo matricial, a tabulagdo cruzada ou
tabela/matriz de contingéncia, se tornou a forma mais comum de alcancar a analise de acuracia
entre dados espaciais. Vale ressaltar, que a tabulacdo cruzada é ferramenta genérica de analise
de dados, e, portanto, seu uso pode estar atrelado a diferentes objetivos analiticos (Finegold et
al. 2016, Foody 2002, 2009, Olofsson et al. 2014, Stehman 2014). Neste sentido, quando usada
para calcular a proporcéo de erros ou acertos entre dois conjuntos de dados, leva 0 nome de
“Matriz de Confusdo” ou “Matriz de Erro”. Porém, quando se esté avaliando a transicéo entre
classes tematicas ao longo do tempo, ganha 0 nome de “Matriz de Transi¢ao”.

Como qualquer matriz, a de Confuséo ou Erro, é disposta em linhas e colunas. As linhas em
geral, correspondem a distribuicgéo, classe a classe, dos dados inerentes a classificagdo, ao passo
que as colunas, dispdem os dados de referéncia. Aqui, vale ressaltar, que a posi¢do ocupada por
referéncia e classificacdo, seja em linhas ou colunas, é absolutamente arbitraria e, portanto,

dependente da vontade e gosto do usuario. No mundo da computacdo, &€ comum a disposicdo
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de referéncias em linhas. Por outro lado, para 0 mundo do sensoriamento remoto, é mais comum

que as referéncias sejam dispostas nas colunas (Tabela 4).

Tabela 4 — Disposicéao basica de uma Matriz de Confusdo/Erro. Em A, nas linhas (rétulo em azul) estéo dispostas
as classificacOes e nas colunas (rétulo em amarelo) os dados de referéncia. Para cada classe, em linhas ou colunas,
h& um somatdrio contabilizado, . A, Y. B, Y. C. O termo Y. T, refere-se a soma agregada do total de todas as classes.
A diagonal principal, em verde, representa os valores verdadeiros, concordantes, entre cada classe; VA, VB, VC.
Em magenta, a cima da diagonal, os falsos positivos (FP). Em laranja/pastel, a baixo da diagonal, os falsos
negativos (FN). Em B, denota-se que a inversdo do posicionamento das referéncias e classificagdes, em linhas ou
colunas, inverte a posi¢do de FN e FP, bem como de todas as métricas de acuracia a eles relacionadas.

A B C Total A B C Total
A VA FP FP Z A A VA FN FN z A
c - T
i3]
&
B | FN | VB | P ) B g B | FP | VB | FN | ) B
c E i
it
C FN FN VC Z C 5 C FP FP VC Z C
c g r
a
Total ZA ZB ZC ZT Total ZA ZB ZC ZT
T r T c (o} c

A posigdo ocupada por determinado elemento em uma Matriz de Confusdo, é sempre
dependente de como estejam organizados os rotulos de referéncia e classificacdo, e carregam
consigo o significado estatistico do elemento. Uma matriz de erro, tem essencialmente 4
posicdes principais: Os valores verdadeiros para cada classe (VA, VB, VC, etc.), sempre
posicionados na diagonal principal da matriz. Os falsos positivos (FP), na organizagéo vista na
Figura 4A, posicionados acima da diagonal principal. E, por fim, os falsos negativos (FN),
localizados sob a diagonal principal. A inversdo do posicionamento das referéncias e
classifica¢Ges, em linhas ou colunas, inverte a posicdo de FN e FP (Figura 4B), bem como de
todas as métricas de acurécia a eles relacionadas.

E absolutamente fundamental que compreendamos os conceitos praticos por tras dos
elementos de uma matriz de erro. Assim, temos que o termo FP, refere-se a discordancias de
comissdo, ou seja, por adi¢do indevida do rétulo “A” a uma resposta referenciada como “ndo-
A”. Por esta razao, sao chamados de “Falsos-Positivos™. Por outro lado, os erros de falsos-
negativos (FN), denotam omissdo do classificador, portanto, uma classe classificada como

“ndo-A”, ¢ referenciada como pertencente a “A”. Por fim, as respostas
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verdadeiras/concordantes sdo agrupadas na diagonal principal, constituindo acertos ou
concordancia entre referéncia e classificacao.

Uma vez construida a estrutura fundamental de uma matriz de erros, podemos entéo extrair
as métricas de acuracia. Classicamente, as métricas sdo relagBes estatisticas envolvendo as
proporgdes entre erros e acertos, tanto globais, envolvendo a matriz como um todo, quanto os
individuais, pertencentes a cada uma das categorias. As métricas mais comumente utilizadas na

analise de dados espaciais sao:

e Acuracia Global (AG): e Erros de Omissdo (EO):

e Erro Global (EG): e Erros de Comissdo (EC):
e Acurécia do Consumidor (AC): e Erro de Quantidade (QD):
e Acurécia do Produtor (AP): e Erro de Alocagédo (AD):

A acuracia global, é uma medida percentual da quantidade de amostras corretamente
classificadas, em relacdo ao total de amostras disponiveis. O Erro Global (EG) por usa vez, é

sua medida complementar e informa erro percentual global da matriz. A formulacdo de ambos

é dada por:
_ v
AG = $2+100 (1)
EG =100 — AG (2)
Onde,

V7, representa os valores corretamente classificados,
T, representa o total de amostras disponiveis, e

AG, acurdcia global.

A acurdcia do consumidor (AC), ou do usuario, é a medida de acuracia do ponto de vista
do usuério/consumidor do mapa. Aqui, a acurdcia basicamente diz ao usuario com que
frequéncia a classe no mapa estara realmente presente na no solo ou em sua referéncia. E
também conhecida como medida de confiabilidade (reliability). O erro de comissdo (EC) é
complemento de AC e nos informa a quantidade de classificacBes associadas a falsos positivos

ou falsos alarmes. A formulagdo de ambas ¢é dada por:
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Vn
AC = 3)
EC =100 — AC (4)

Onde,

V7, representa os valores corretamente classificados,

n, representa a classe a ser calculada. Devendo n, ser substituido por cada classe da matriz,
c, € o indice que representa a distribuicdo dos dados de classificacdo

EC, refere-se ao Erro de Comisséo e

AC, para Acurécia do Consumidor.

A acurdcia do produtor (AP) € a acurécia do ponto de vista do criador/produtor do mapa.
Esta € a frequéncia com que as caracteristicas reais no solo séo mostradas corretamente no mapa
classificado ou a probabilidade de uma determinada cobertura/uso da terra ser classificada como
tal no mapa. A AP é complementada pelo erro de omissdo (EQO), que nos informa a quantidade
percentual de erros de omissdes, ou seja, classes que deveriam ter sido detectadas, mas que por

alguma razdo foram omitidas da classificacdo. A formulacdo de AP e EO sdo dadas por:

Vn
AP = - (5)
EO = 100 — AP (6)

Onde,

V7, representa os valores corretamente classificados

n, representa a classe a ser calculada. Devendo n, ser substituido por cada classe da matriz,
r, € 0 indice que representa a distribuicdo dos dados de referéncia,

EO, refere-se ao Erro de Omisséo e

AP, para Acurécia do Produtor.

Mais recentemente as métricas de Erros de Quantidade (Quantity Disagreement) e Erros
de Alocagdo (Allocation Disagreement) se tornaram mais populares. Ambas as métricas
fornecem mais pistas para a identificacdo de eventuais falhas de uma classificagcéo digital,
separando a natureza dos discordancias identificadas em, erros de quantidade e erros de
alocacdo, caracteristica ausente em seu predecessor, o coeficiente de Kappa (Pontius &
Millones 2011, Pontius & Santacruz 2014).

Tabela 5 — Métricas de Acuracia. Classicamente, as métricas sdo relagdes estatisticas envolvendo as proporcGes
entre erros e acertos, tanto os globais, envolvendo a matriz como um todo, quanto os individuais, de cada uma das
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categorias. As métricas mais comumente utilizadas na analise de dados espaciais sdo; Acuréacia do Consumidor
(ou do Usuario) - AC, Acuréacia do Produtor - AP, Erros de Omissdo - EO, Erros de Comissdo - EC, Acuracia
Global - AG, Erros de Quantidade - QD e Erros de Alocagdo — AD.

Dado de Referéncia

A Acuracia do Usuario Erro.s d~e
Comissao
A B C Total

A VA FP FP 27 VA/ Z A 78% 22%

c
B FN VB FP 37 VB/ Z B 84% 16%

c
C FN FN \(e 31 ve/ ZCC 70% 30%

Acuracia %
100 9%
Total 33 39 23 95 Global (AG) ST * 77.9%
VA/Z A VB/Z B VC/Z C Erro Global 100 — AG 22.1%
. r r r (EG) )
Acuracia do
Produtor Erros de Y0
64% 80% 96% Quantidade N 8.4%
(QD)

Erros de Erros de
% % % EG— QD 7%
Omissido 36% 20% 4% Alocagio (AD) ¢ 13.7%
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3. MATERIAIS E METODOS
3.1. PROCESSAMENTO DE DADQOS

Diferentes estratégias foram utilizadas para alcancar os objetivos estabelecidos nesta
pesquisa, destacam-se: i) compilagdo dos mosaicos anuais livres de nuvens ii) definicdo do
dominio de informacdo mais relevante para cada classe; iii) criacdo do banco de dados de
treinamento de treinamento; iv) aplicacdo de dois métodos distintos de classificacdo de imagens
orbitais, 0 Random Forest e U-Net para separacdo de vegetacdo de manguezais e parques
aquicolas/salineiros; v) avaliagdo da acuracia do produto gerado. Estes itens serdo
detalhadamente descritos nos paragrafos subsequentes.

Todo o processamento de dados ocorre dentro da plataforma do Google Earth Engine -
GEE, exceto pela classificacdo do padrdo aquicola/salineiro, dependente da biblioteca
TensorFlow (Figura 17). Todos os dados matriciais e seus subprodutos sdo derivados da familia
de dados “USGS Landsat TOA, Coleg¢ao 1, Tier 17, que incluem somente dados com precisao
de terreno nivel 1 (L1TP), possuindo comportamento radiométrico bem caracterizado e
intercalibracdo entre os diferentes sensores da série Landsat (Storey et al.2014, Teillet et al.
2001, USGS 2015).

& m ',‘a'l“ljs;‘i;r 7 (2) Cloud-free (3) Coastal Zone (4) Attibute (4) Reference (6) Training Region |
TOA Data Composites Subset Extraction Data Set-up
+ 1985 -2018 * Median Reducer * SRTM + Spectral Indices * Reference Maps * Kmeans Analysis
* BQA « Geographic Split + Landsat Bands + Visual Interpretation
8.1) Random (Y]
t ( p
BAERIDOEE ? Forest Balance B
(10) * 100 Trees
(11) Map Spatial/Temporal (9) Gap-fill + 10 Attributes
Outputs and Frequency Function 4
Filters g
+ 10 Pixels + Fill No-Data
* Rule Out Invalid Values (8.2) U-NET TensorFl
Transitions

« Patch-Wise Training
* 6 Atributes

Image Traning
Processing Dataset

(14) Web Portal

Classification -
« All the data must be

freely avaiable on the
internet

Figura 17 - Todo o processamento de dados ocorre dentro da plataforma do Google Earth Engine - GEE, exceto
pela classificacdo do padrdo aquicola/salineiro, dependente da biblioteca TensorFlow. Em verde, etapas
relacionadas ao desenho amostral. Em amarelo, etapas relacionadas a classificagdo. Em vermelho, fase de
avaliacdo de precisdo cartografica. Finalmente, em salmao, fase de publicacdo dos dados em um “Web Portal”.
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Para cada ano, séries de dados Landsat sdo usados para gerar os “mosaicos anuais livres de
nuvens”, variando de 1° de janeiro a 31 de dezembro de cada ano. O script de remocéo de
nuvens/sombra tira proveito da banda de qualidade “QA”, presente no conjunto de dados
“Landsat Collection 1 Tier-1” ¢ do redutor de mediana do GEE. Cada pixel da banda QA,
contém valores que representam uma certa condigdo da superficie terrestre, da atmosfera ou do
sensor. Quando apropriadamente utilizados, os valores expressos na banda QA podem melhorar
a integridade dos dados, indicando quais pixels podem ser afetados por artefatos do instrumento
ou estarem sujeitos a contaminacdo atmosférica (USGS 2017). Em conjunto, 0 GEE pode ser
instruido a selecionar um pixel que represente os valores medianos de uma pilha de imagens.
Ao fazer isso, 0 GEE rejeita valores muito altos (por exemplo, brilho excessivo de nuvens) ou
muito baixos (por exemplo, baixo retorno de sinal, caracteristico de sombras) e seleciona o
valor mediano dos pixels em cada uma das bandas ao longo do tempo.

Subsequentemente, 0s mosaicos anuais sdo recortados, para incluir apenas areas de maior
probabilidade de ocorréncia de manguezais e aquicolas/salineiros (por exemplo, areas costeiras
baixas e zonas intertidais) e excluir grandes areas onde tipicamente este tipo de cobertura ndo
exista (por exemplo, regides de elevada topografia, areas distantes da costa e mar aberto). Esse
procedimento, auxilia na reducdo tanto do tempo de processamento quanto na diminuicao de
eventuais misturas espectrais, permitindo focar essencialmente na ZCB, diminuindo a
diversidade de alvos que possam, eventualmente, comporta-se biofisicamente similar a
vegetacdo de manguezal ou a superficies aquosas, 0 que acaba contribuindo para melhorar a
precisdo global dos mapas finais.

Devido a sua extensdo e caracteristicas biogeograficas (Dominguez 2009, Schaeffer-
Novelli et al. 1990), a ZCB foi dividida em 6 diferentes setores, conforme demonstrado na

Figura 18.
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Figura 18 - O litoral brasileiro foi dividido em seis (7) setores distintos. Site 1 - Amapa; Site 2 - llha do Marajo6;
Site 3 - Pard / Maranhao; Site 4 - Piaui / Bahia; Site 5 - Espirito Santo / Sdo Paulo; Site 6 - Parana / Laguna (SC),
Site 7 — Laguna/Rio Grande do Sul. As siglas a seguir representam os estados costeiros brasileiros: AL (Alagoas),
AP (Amapa), BA (Bahia), CE (Ceard), ES (Espirito Santo), MA (Maranhdo), PA (Pard), PB (Paraiba), PE
(Pernambuco), PI (Piaui), PR (Parana), RJ (Rio de Janeiro), RN (Rio Grande do Norte), SC (Santa Catarina), SE
(Sergipe) e SP (Sao Paulo).

Em seguida, a extracdo de atributos € iniciada e os seguintes indices espectrais sdo
calculados: o Normalized Vegetation Index (NDVI) (Tucker 1979), o Enhanced Vegetation
Index (EVI) (Liu & Huete 1995), o Normalized Difference Water Index (NDWI), o Modified
Normalized Difference Water Index (MNDWI) (Xu, 2006), o Normalized Difference Soil
Index (NDSI) (Rogers & Kearney 2004) e o proposto MMRI. O MMRI foi inspirado no NDDI,
Normalized Difference Drought Index (Gu et al. 2007), que é definido por:

NDDI — NDVI — NDWI ©)
" NDVI + NDWI

Como os valores do NDVI e do NDWI estéo entre -1 e 1, a aplicagdo direta do NDDI

resultaria em um limite matematico indefinido, -oo a + 0. Assim, 0o MMRI foi baseado em uma
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formulacdo ligeiramente diferente que usa 0 MNDWI em vez do NDWI e o modulo de cada
indice dentro de uma estrutura de diferenca normalizada. Portanto, 0o MMRI é uma combinacéo
de dois indices classicos, um indice de vegetacdo e um indice de dgua, que realca o contraste

da vegetacdo de manguezal. Sua equacéo é dada por:

IMNDWI| — |NDVI| (8)

MMRI =
IMNDWI| + |NDVI|

Para aquisicdao das amostras de treinamento, duas abordagens distintas séo utilizadas, uma
para coleta amostras de Manguezal (Mg) e N&o-Manguezal (N-Mg) e outra para Aqua-
Salicultura (AS) e Ndo-Aqua-Salicultura (N-AS).

De posse dos mosaicos anuais e dos atributos de entrada, o processo de aquisicdo de
amostras € iniciado. O processo € projetado para ser 0 mais independente possivel da aquisicdo
de amostras visualmente interpretadas e, tdo importante quanto, para ser um mecanismo
escalavel no tempo. Tal escalabilidade, deve permitir a aplicacdo do desenho amostral de
treinamento a janelas temporais que possam diferir da caracteristica temporal dos dados de
referéncia e, ainda, permitir a aquisicdo de amostras de treinamento mesmo quando ndo houver
dados de referéncia.

Para a aquisicdo das amostras de Mg e N-Mg, um buffer de ~50 km é aplicado sobre 0s
dados globais de cobertura de manguezal (Giri et al. 2011). Entdo, ao longo de cada mosaico
anual, mas apenas dentro da regido de redefinida pelo buffer, uma analise de K-means €
executada, resultando em uma area de amostragem refinada para as classes de Mg e N-Mg.

Para coleta de amostras de treinamento de AS e N-AS, em razdo da inexisténcia de
referéncias nacionais ou globais, uma mascara de agua é inicialmente construida. A mascara é
criada de maneira similar a abordagem anterior. Mas desta feita, sobre o Modified Normalized
Water Index, é aplicado o K-means. Essa clusterizagdo inicial ajuda a criar uma mascara binaria
de 4gua, rotulando os pixels como Agua ou N&o-Agua. Guiados pela existéncia de mascara de
4gua/ndo-agua, as estruturas aquicolas e salineiras sio manualmente delineadas. E fundamental
destacar que ndo ¢ feita diferenciacédo entre aquicultura ou salicultura; ambos os elementos sdo
agrupados como membros da classe de AS. Portanto, a partir deste ponto, toda vez que amostras
ou a classe AS for mencionada, esta se referindo a um padrao agrupado de aquicultura e salinas.

Em razdo dos diferentes dominios de informacdo a serem acessados para que se consiga
distinguir Manguezais e estruturas artificiais de Aqua-Salicultura, dois classificadores distintos
sdo utilizados: 1) o Random Forest, para diferenciacdo espectral de Mg e N-MG e 2) a U-Net,

para diferenciacao espacial/contextual de AS e N-AS.
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Para a classificacdo da cobertura de manguezais, sobre a regido de treinamento previamente
definida, ~1000 amostras aleatoriamente estratificadas foram distribuidas por classe,
manguezal e ndo manguezal, por setor por ano. Depois de coletadas, as amostras foram
estatisticamente filtradas (eliminando amostras que extrapolem o percentil de 80%) e
visualmente inspecionadas para remover amostras de treinamento inadequadas. A amostragem
estratificada e filtragem estatistica sdo necessarias para resolver problemas de
desbalanceamento de classes (Bogner et al. 2018), além de permitir a remocao outliers do
conjunto de amostras de treinamento. A existéncia de desbalanceamento de classes na regido
costeira é um cendrio provavel, uma vez que as amostras N-Mg, especialmente sobre superficies
oceanicas, podem ultrapassar em muito a ocorréncia de classes raras (como por exemplo,
cobertura de manguezais).

Para classificar costeiras artificiais, foi usado um pipeline Earth Engine-TensorFlow com
base no uso da rede neural convolucionaria, U-Net. De posse do primeiro conjunto de amostras
inicialmente delineadas, a primeira iteracdo da classificacdo U-net é executada. Interacdes
diversas podem ocorrer, até que se atinja uma condicdo de classificacdo satisfatdria. A
classificacdo € entdo injetada de volta GEE, onde filtros espago-temporais e a inspecao visual
ocorrem. Esta fase € realizada para corrigir dados incorretamente classificados e avaliar a
necessidade de adquirir (ou ndo) mais amostras de treinamento.

A Tabela 6 mostra os atributos dos classificadores Random Forest e U-Net, além dos
parametros de classificacdo utilizados em ambos. No total, dez atributos de classificagcdo foram
usados para treinar o classificador Random Forest. Enquanto seis atributos foram usados para
treinar o modelo U-Net.

Tabela 6 - Atributos dos classificadores Random Forest e U-Net. No total, dez atributos de classificagdo foram
usados para treinar o classificador Random Forest. Seis atributos foram usados para treinar o0 modelo U-Net.

Pardmetros Valores

Classificador Random Forest U-Net

Arvores 100 ---

Tile-Size 256 x 256 pixels

Amostras ~1000 por classe, por setor, por ano 8400 (geometries)

Atributos 10 (Verde, Red, NIR, SWIR1, SWIR2, 6 (Red, SWIR1, NIR1, MNDWI,

NDVI, EVI, MNDWI, NDSI, MMRI) NDVI, and NDSI)
Classes 2 (Mg, N-Mg) 2 (AS, N-AS)
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3.2. POS-CLASSIFICACAO

Devido a natureza do método de classificacdo, baseado em pixeis, e as series temporais
muito longas (mais de 30 anos), uma cadeia de filtros de pos-classificacdo foi aplicada. A cadeia
comega preenchendo possiveis valores de no-data.

Em uma longa série temporal, de regides severamente afetadas por nuvens, como a ZCB,
espera-se que valores de no-data possam existir em algumas das posi¢des resultantes das
composicdes medianas. No filtro de preenchimento (gap-fill), os valores de no-data
(“buracos”), ndo sdo permitidos e sdo substituidos pela classificagdo valida mais préxima no
tempo. Se nenhuma posigao valida “futura” estiver disponivel, o valor de no-data é substituido
pela posicdo anteriormente valida. Até trés anos anteriores podem ser usados para preencher
posicdes persistentemente sem dados.

Portanto, as lacunas de no-data s6 devem existir se um determinado pixel foi classificado
permanentemente como no-data em todo o dominio temporal (30+ anos consecutivos). Para
rastrear as origens temporais dos pixels, uma mascara de anos foi construida, conforme

mostrado na Figura 19.

1985

1987
1988
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1985 Gap-fill
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Figura 19 - No filtro de preenchimento (gap-fill), os valores de no-data (“buracos”), ndo sdo permitidos e sao
substituidos pela classificacdo valida mais proxima no tempo. Se nenhuma posicdo valida “futura” estiver
disponivel, o valor de no-data é substituido pela posicéo anteriormente valida. Até trés anos anteriores podem ser
usados para preencher posicoes persistentemente sem dados.

Apdbs o gap-fill, um filtro temporal foi executado. O filtro temporal usa classificacGes
sequenciais em uma janela movel unidirecional de trés anos para identificar transicdes
temporalmente ndo permitidas. Com base em uma Unica regra generica (GR), o filtro temporal

inspeciona a posicdo central de trés anos consecutivos (“ternario”), e se as extremidades do
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ternario sdo idénticas, mas a posicdo central ndo €, entdo o pixel central é reclassificado para

coincidir com sua classe vizinha temporal, conforme mostrado na Tabela 7.

Tabela 7 — O filtro temporal inspeciona a posicdo central de trés anos consecutivos (“ternario"), e se as
extremidades do ternario sdo idénticas, mas a posicao central ndo €, entdo o pixel central é reclassificado para
coincidir com sua classe temporal vizinha. T1, T2 e T3 significam posi¢do um (1), posicao (2) e posicao (3). GR
significa “regra genérica”, enquanto que Mg, N-Mg, AS e N-AS representam as classes de Manguezal, N&o-
Manguezal, Aqua-Salicultura, Ndo-Aqua-Salicultura, respectivamente.

Rule Input (Year) Output

T1 T2 T3 T1 T2 T3
GR Mg N-Mg Mg Mg Mg Mg
GR N-Mg Mg N-Mg N-Mg N-Mg N-Mg
GR AS N-AS AS AS AS AS
GR N-AS AS N-AS N-AS  N-AS N-AS

Em seguida, um filtro espacial foi aplicado. Para evitar modificacOes indesejadas nas
bordas dos grupos de pixels (blobs), um filtro espacial foi construido com base na funcéo
"connectedPixelCount”. Nativa da plataforma GEE, esta funcdo localiza componentes
conectados (vizinhos) que compartilham o mesmo valor de pixel. Assim, apenas 0s pixels que
ndo compartilham conexdes com um numero predefinido de vizinhos idénticos séo
considerados isolados, conforme mostrado na Figura 20. Nesse filtro, sdo necessarios pelo
menos dez pixels conectados para atingir o valor minimo de conexdo. Consequentemente, a
unidade minima de mapeamento é diretamente afetada pelo filtro espacial aplicado e foi

definida como 10 pixels (~1 ha).

Connected pixels  Non-connected pixels

|
I

|

Before filter application After filter application

Figura 20 - O filtro espacial remove pixeis que ndo compartilham vizinhos de valor idéntico. O valor minimo de
conexao é de 10 pixeis.

A Ultima etapa da cadeia de filtros é o filtro de frequéncia. Esse filtro € aplicado apenas
sobre a classificacdo de manguezal, conforme mostrado na Figura 21. O filtro de frequéncia
leva em ocorréncia da cobertura de manguezais ao longo de toda a série temporal. Assim, todas

as ocorréncias de com menos de 10% de persisténcia temporal (3 anos ou menos, em 33) sdo



40

filtradas e incorporadas a classe de ndo-manguezal. Esse mecanismo contribui para reduzir a
oscilacdo temporal do sinal do mangue, diminuindo o nimero de falsos positivos e preservando

os pixels consolidados do mangue.

Before filter application

|-High [y >=23] Average [11 <y <= 22] Low [y <= 11] |

Figura 21 - Vermelho, amarelo e verde representam pixels de manguezal com frequéncias de ocorréncia alta (23
ou mais anos, y>= 23), média (entre 11 e 22 anos, 11 <= y <= 22) e baixa (dez anos ou menos, y <11 ),
respectivamente. A imagem superior mostra os pixels de Mg antes de aplicar o filtro de frequéncia. A imagem
inferior mostra pixels de Mg ap6s a aplicagdo do filtro de frequéncia. As caixas pretas sao centralizadas nas areas
que foram significativamente afetadas pelo filtro. Observe que todas as ocorréncias de Mg com menos de 10% de
persisténcia temporal (3 anos em 33 anos possiveis) foram filtradas.

3.3. DESIGN AMOSTRAL E ANALISE DE ACURACIA

3.3.1. Manguezal e ndo-manguezal

Tabelas de contingéncia (Olofsson et al. 2014, Pontius & Santacruz 2014) foram usadas
para avaliar dois produtos distintos: 1) a separabilidade espectral do MMRI e 2) 0 mapa
manguezais/ndo-manguezais da ZCB. A tabela de contingéncia faz uma tabulacdo cruzada das
classes Mg e N-Mg do mapa de referéncia e dos produtos classificados; farto em referéncias
nacionais e globais de mapeamentos, a avaliacdo da cobertura de manguezais adotou uma

estratégia mapa-a-mapa (map-to-map).
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A partir da tabela de contingéncia, foram calculadas as seguintes métricas: concordancia
geral (OA); a propor¢do de discordancia positiva de manguezal (MgPDp), que se refere a
proporcdo de pixels de manguezais exclusivos dos mapas classificados; e a propor¢do de
discordancia negativa do manguezal (MgNDp), que é a proporcdo de pixels de manguezal
exclusivos dos mapas de referéncia.

Para examinar o desempenho da separabilidade de manguezais atraves do MMRI, foi
realizada uma comparacédo de diferentes indices manguezais e indices de vegetacdo classicos.
Classificagdes individualizadas foram construidas, com base em um classificador de atributo
unico, no qual apenas um dos seguintes indices espectrais foi considerado a cada execucao:
CMRI (Alsaaideh et al. 2013, Gupta et al. 2018), NDVI (Tucker 1979), NDWI (McFeeters
1996) ou MMRI. O CMRI (Gupta et al. 2018) a diferenca NDWI-NDVI (Alsaaideh et al. 2013)
sdo tecnicamente iguais, pois ambos sdo diferencas aritméticas simples entre o0 NDVI e o
NDWI, nas quais a ordem das variaveis muda de “NDVI-NDWTI” para “NDWI-NDVI”. Esse
rearranjo impde uma reverséo de brilho do histograma, mas ndo amplifica a separabilidade entre
os estratos de manguezal e ndo-manguezal. Assim, por uma questao de simplicidade, apenas o
NDVI (Tucker 1979), NDWI (McFeeters 1996), o CMRI (Gupta et al. 2018) e 0 MMRI foram
comparados.

Cada classificagéo foi treinada com base no mesmo conjunto de amostras, com um total de
mil (1000) amostras de treinamento coletadas, sendo quinhentas (500) por classe. A distribuicéo
das amostras de treinamento obedeceu a uma estratégia estratificada, onde os dados de
manguezal/ndo-manguezal do Centro de Dados e Aplicacdes Socioeconémicos (SEDAC) (Giri
et al. 2013) serviram como referéncia para a estratificacdo. Para avaliar o desempenho de cada
indice, em relacdo a capacidade de distinguir entre pixels de manguezal e ndo-manguezal e
definir o quéo distintos os estratos Mg/N-Mg sdo, uma matriz de confuséo, o coeficiente Kappa
(KC) e o coeficiente de Bhattacharya (BC) foram calculados.

O conjunto de dados de teste usado para avaliar o desempenho de cada indice é
independente do conjunto de dados de treinamento. O conjunto de dados de teste foi projetado
com base em uma nova rodada de amostragem aleatoriamente estratificada sobre a mesma
referéncia (Giri et al. 2013). Esta analise ocorreu ao longo do manguezal de Caucaia, na regido
metropolitana de Fortaleza, no Nordeste do Brasil.

O nivel de concordancia dos mapas em escala nacional foi derivado de trés conjuntos de
dados distintos: do SEDAC (Giri et al. 2013), que serviu como uma referéncia para o
mapeamento do ano 2000; do Global Mangrove Watch Project (GMW) (Bunting et al. 2018),
fornecendo os dados de referéncia de 2010; e o ICMBIo - Atlas Brasileiro de Manguezais
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(ICMBio 2017), que foi utilizado para avaliar o os niveis de concordancia do mapeamento para
0 ano 2013. Como antes, todas as amostras usadas para avaliar as métricas de concordancia
eram totalmente independentes do conjunto de dados de treinamento. Foram utilizadas vinte
mil (20.000) amostras por ano, com dez mil amostras em cada classe. Por fim, todos os
resultados, desde os produtos auxiliares, aos mapas anuais finais, sdo disponibilizados ao

publico em formatos raster e vetoriais em uma plataforma Web.
3.3.2. Aqua-salicultura e ndo-aqua-slaicultura

Sendo inexistentes as referéncias nacionais ou globais de estruturas aquicolas ou salineiras,
a avaliacdo da acurdcia lancou méo da interpretacdo visual para avaliar a acurdcia do
mapeamento. A andlise de acuracia foi conduzida com base em 900 amostras independentes,
tomadas no nivel do pixel Landsat, por um par de anos, o de 1985 e de 2019. Um total de 1.800
amostras foram usadas, 900 por ano. Essas amostras foram geradas amostragem estratificada,
onde a raridade da classe AS em comparacdo com a classe N-AS foi levada em consideracao.

A distribuicdo das amostras de validacdo ocorreu em trés diferentes estratos: 1) 450 dentro
de uma superficie de AS temporalmente unificadas (as classificacfes anuais foram superpostas
(merge), formando uma Unica superficie aqua-salicultura para toda série temporal). 2) o estrato
previamente superposto foi ampliando atraves de uma zona de amortecimento (buffer), dentro
da qual, 400 amostras foram coletadas e 3) fora dos estratos 1 e 2 foram adquiridas 50 amostras.
O tamanho total do universo amostral foi calculado de acordo com a equagéo abaixo.

NzZp(1-p)
(N-1)e2+z.p(1-p)

(9)

Onde;

n, nimero de amostras.

N, tamanho da populacao.

z, € 0 score da distribuicdo normal a um dado intervalo de confianca.
y, € 0 grau de confianca

p, € a proporcao da populacéo a ser estimada.

e, € madxima margem de erro.

As amostras de validagdo foram distribuidas para permitir a possibilidade de avaliar a

ocorréncia de falsos positivos e falsos negativos (Figura 22). Um intervalo de confianca de 95%
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e um erro padrdo maximo de 5% foram assumidos para estabelecer o tamanho da amostra para
cada estrato, seguindo a orientacao boas praticas para a avaliacdo da acuracia de dados espaciais
(Olofsson et al. 2014, Pontius & Santacruz 2014, Stehman 2014).
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Figura 22 - Um total de 900 amostras independentes foram obtidas no nivel do pixel Landsat, em 1985 e 2019,
totalizando 1.800 amostras. A amostragem foi dividida em 3 estratos: 1) 450 amostras dentro de uma superficie
de temporalmente unificada de AS. 2) 400 em uma regido de buffer do estrato 1 e 3) fora dos limites dos estratos
1 e 2 foram adquiridas 50 amostras.

A avaliacdo da acurdcia da classificagdo de 1985 e 2019 foi calculada com base em uma
inspecdo visual independente. Esta avaliacdo visual inspecionou 0s mesmos mosaicos anuais
Landsat fornecidos como entrada para o classificador contextual, U-Net. Como dados de
suporte, os intérpretes foram guiados também, por informacg6es multitemporais Landsat, indices
de agua e imagens de alta resolucdo do Google Earth Pro.

Por fim, foi produzida uma matriz de erros para cada um dos anos inspecionados. As
seguintes métricas de precisdo foram calculadas, por classe, por ano: precisdao geral (OA), 0s
erros de quantidade e alocagdo (QD e AD), as acuracias do consumidor e do produtor (CA e
PA), os erros de omissdo e comissao (OE e CE), e o Coeficiente Kappa (KC) (Olofsson et al.
2014, Pontius & Santacruz 2014, Stehman 2014).

3. RESULTADOS
4.1. ARTIGO | - BRAZILIAN MANGROVE STATUS: THREE DECADES OF
SATELLITE DATA ANALYSIS.
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Abstract: Since the 1980s, mangrove cover mapping has become a common scientific task. However,
the systematic and continuous identification of vegetation cover, whether on a global or regional
scale, demands large storage and processing capacities. This manuscript presents a Google Earth
Engine (GEE)-managed pipeline to compute the annual status of Brazilian mangroves from 1985 to
2018, along with a new spectral index, the Modular Mangrove Recognition Index (MMRI), which has
been specifically designed to better discriminate mangrove forests from the surrounding vegetation.
If compared separately, the periods from 1985 to 1998 and 1999 to 2018 show distinct mangrove area
trends. The first period, from 1985 to 1998, shows an upward trend, which seems to be related more
to the uneven distribution of Landsat data than to a regeneration of Brazilian mangroves. In the
second period, from 1999 to 2018, a trend of mangrove area loss was registered, reaching up to
2% of the mangrove forest. On a regional scale, ~85% of Brazil’s mangrove cover is in the states
of Maranhao, Para, Amapa and Bahia. In terms of persistence, ~75% of the Brazilian mangroves
remained unchanged for two decades or more.

Keywords: mangroves; machine learning; Google Earth Engine; spectral indices; Brazil; Landsat

1. Introduction

Following global change scenarios, coastal areas are exposed to a wide range of environmental
hazards, including sea-level rise and its associated effects. At the same time, coastal areas are
more densely populated than the hinterland and exhibit higher rates of population growth and
urbanisation [1], hosting almost half of the planet’s population [2]. Nevertheless, coastal areas comprise
only 20% of the Earth’s land area [3].

The Brazilian coastal zone (BCZ) shows the same pattern. Extending approximately 9200 km, this
dynamic landscape of quick physical and socio-economic changes is home to ~18% of the country’s
population, along which 16 out of 28 metropolitan regions lie [4]. The Brazilian coastal zone presents a
very diverse suite of coastal environments that evolved during the Quaternary in response to changes
in climate and sea-level changes, showing an interaction between different sediment supplies and
a geologic heritage that dates back to the breakup of South America and Africa [5]. The Brazilian
mangrove systems are among this diverse suite of coastal environments.

Remote Sens. 2019, 11, 808; doi:10.3390/rs11070808 www.mdpi.com/journal/remotesensing
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Globally, mangrove forests are distributed in tropical and subtropical intertidal regions between
approximately 30°N and 30°S [6]. In 2000, mangrove forests represented a total area of 137,760 km?,
distributed in 118 countries and making up ~1% of the tropical forests in the world [7]. Mangrove
forests are an evergreen type of vegetation typically distributed from the mean sea level to the highest
spring tide [8] and grow in extreme environmental conditions such as extreme tides, high salinity, high
temperatures and muddy anaerobic soils [9].

Mangrove systems play an essential role in human sustainability, providing a wide range of
ecosystem services, including nutrient cycling, soil formation and wood production. They also
provide fish spawning grounds and carbon (C) storage [10-12], being one of the most productive and
biologically complex ecosystems on earth [13]. Mangroves and coastal wetlands sequester carbon at an
annual rate two to four times greater than that of mature tropical forests and store three to five times
more carbon per equivalent area than do tropical forests [10]. Despite its importance, this environment
is still highly threatened due to population growth and urbanisation processes.

Since the 1980s, mapping and change detection in mangrove areas at the global scale have been
carried out [7,11,14-16]. However, there are few studies in the current literature that include the
systematic and continuous identification of mangroves and associated changes, whether on the global
or regional scale. In Brazil, the first national mangrove map was published in 1991 [17], based on
airborne real aperture radar data collected from 1972 to 1975. At that time, the national mangrove
area was ~13,800 km?. In the same period, Schaeffer-Novelli et al. [18] described the variability in the
mangrove ecosystems along the Brazilian coast. In the last two decades, several papers were published
that focused on regional-scale mangrove mapping and short temporal windows, for example, [19-23]
concentrated on the northern coast, [24,25] focused on the north-eastern coast and [26,27] focused on
the south-eastern coast of Brazil.

In 2010, national-scale mangrove maps, based on 2009 Landsat-5 data, were again published and
the Brazilian mangrove area reported was ~11,143 km? [28]. Global-scale mangrove maps published
in the last two decades estimated Brazil’s mangrove area to be ~9627 km? [7,16]. More recently, the
Brazilian Environmental Ministry released the Brazilian Mangrove Atlas, based on 2013 Landsat-8
data, which estimated the national mangrove area to be near 13,989 km? [29]. However, the current
literature lacks long time series analyses that allow an exhaustive and systematic understanding of
Brazilian mangrove coverage dynamics.

Regardless of the terrestrial cover to be identified, any systematic and exhaustive identification of
patterns, including vegetation patterns, requires large storage and processing capacities. These two
requirements have only recently been circumvented with the advent of cloud computing platforms,
such as Google Earth Engine (GEE) [30] and Amazon Web Services (AWS) [31], combining several
petabytes of orbital and geospatial data with statistical analysis resources on the planetary scale.

Moreover, the integration of remotely sensed time series data in such platforms minimizes one of
the major problems inherent to land use and land cover mapping: the persistent cloud cover over some
areas of the planet [32]. Intertropical coastal zones are no exception to this characteristic. Coastal zones
are severely affected by cloudy conditions due to their proximity to oceans and their position. The GEE
platform provides fast filtering and sorting capabilities, which greatly facilitates searching through
millions of individual images and pixels to select data that meet specific spatial, temporal, spectral
or other criteria [30]. However, there are few spectral mechanisms specifically designed to support
mangrove identification and to distinguish mangroves from surrounding vegetation. Traditionally,
mangrove detection uses classical vegetation indices, such as the Normalized Difference Vegetation
Index (NDVI) [33] and the Normalized Difference Water Index (NDWI) [34,35], visual interpretation,
supervised classification, unsupervised classification and microwave imagery [7,16,23,28,36—41].

This paper presents the annual Brazilian mangrove cover status as part of a continental-scale
analysis from 1985 to 2018 based on Landsat time series data and GEE cloud computing capabilities.
To facilitate the recognition, mapping and monitoring of mangrove forests from surrounding vegetation,
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this study presents and verifies the robustness of a new spectral vegetation index called the MMRI, the
Modular Mangrove Recognition Index.

2. Materials and Methods

Data processing and analysis occurred inside the GEE platform, as shown in Figure 1. All raster
data and their sub-products were derived from the United States Geological Survey (USGS) Landsat
Collection 1 Tier 1 Top of Atmosphere (TOA) data, which include Level-1 Precision Terrain
(L1TP) processed data that have well-characterized radiometric values across the different Landsat
sensors [42—44].

(1) Landsat o
(2) Cloud-free (3) Coastal Zone (@) Attibute () Training (6) Reference
ittt Compostes || Subset || Exracton || RegionSetup || = Data
TOA Data
+ 1985-2018 « Median Reducer * SRTM + Spectral Indices = 50-km Buffer + Girietal, 2013
+ BQA - Geographic Split + Landsat Bands
(12) Gap-fill (11) Random (10) Sample Filter (9) Stratified (8) Identify (7) K-means
Function Forest [ | (Outilier Removal) [* | Random Samples [* | Clusterid [* | Clustering
+ Fill No-Data * 100 Trees « 80th Percentile + ~1000 Samples + Descriptive « Euclidian
Values - 10 Attributes = Visual Inspection per Class Statistics Distance
\(,:}3 ] al Allthe data
Spatial/Tempor: .
and Frequency (14) Final Map (16) web Portal must be freely
Filters avaiable on the
internet
+ 10 Pixels + Mangrove, « Brazilian
+ Rule Out Invalid Not-Mangrove Mangroves
Transitions * MMRI

Figure 1. Data-flow diagram. All processing and analysis occur inside the Google Earth Engine (GEE)
platform. Steps related to image processing are in blue. The steps in green are related to the sample
design. Classification procedures are in yellow. The concordance assessment phase is in red and, finally,
the data availability is in salmon. BQA and SRTM denotes Band Quality Assessment and Shuttle Radar
Topography Mission, respectively.

For each year, Landsat TOA data were used to produce annual cloud-free composites, ranging
from the 1 January to the 31 December. The cloud/shadow removal script takes advantage of the
quality assessment (QA) band and the GEE median reducer. When used, QA values can improve data
integrity by indicating which pixels might be affected by artefacts or subject to cloud contamination [45].
In conjunction, GEE can be instructed to pick the median pixel value in a stack of images. By doing
s0, the engine rejects values that are too bright (e.g., clouds) or too dark (e.g., shadows) and picks the
median pixel value in each band over time.

Subsequently, the annual mosaics were sub-set to include only areas where mangrove forests
are likely to occur (e.g., low-lying coastal areas and intertidal zones) and to exclude vast areas where
mangrove forests are not expected to exist (e.g., highlands, areas distant from the shore and open ocean
areas). Sub-setting allows the reduction of processing time and decreases the diversity of flooded
vegetation types, because non-coastal areas were excluded, thereby improving the overall accuracy of
the final maps.

Due to its length and biogeographical characteristics [5,18], the Brazilian coastal region was split
into six (6) distinct sites, as shown in Figure 2.

The following spectral indices were calculated from extracted spectral attributes: the Normalized
Difference Vegetation Index (NDVI), the Enhanced Vegetation Index (EVI) [46], the Normalized
Difference Water Index (NDWI), the Modified Normalized Difference Water Index (MNDWI) [47], the
Normalized Difference Soil Index (NDSI) [48] and the proposed MMRI. The MMRI was inspired by
the NDD], the Normalized Difference Drought Index [49], which is given by the following:
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NDVI— NDWI
NDDI= Gpvi+ NDWI W

Since the values of both the NDVI and the NDWI are between —1 and 1, the direct application of
the NDDI would result in an undefined mathematical limit, —oo to +oco. Thus, the MMRI was based on
a slightly different formulation that uses the MNDWI instead of the NDWI and the modulus of each
index within a normalized difference structure. Therefore, the MMRI is a combination of two classical
indices, a vegetation and a water index, which enhances the mangrove cover contrast. Its equation is

given by the following;:
|[MNDWI| — |[NDVI|

[MNDWI| + [NDVI|

MMRI = (2

In the sample acquisition process, the global mangrove cover data [7] was buffered (50 km) and
set as the training boundary. Then, over each annual composite but solely inside the narrowed training
region, a K-means cluster analysis was run, resulting in a refined sampling area for the mangrove and
non-mangrove classes.

Site 4 - Piaui / Bahia

[] Brazilian States 30 0 30 0 750 100km
——————
M Brazilian Coastal Zone Lat Long
[ WRS-2 Path and Rows WGS 84
-54° -49° -44° -39° -34° -29° -24° -19°

Figure 2. The Brazilian coastal region was split into six (6) distinct sectors. Site 1—Amapa; Site
2—Maraj6 Island; Site 3—Para /Maranhao; Site 4—Piaui/Bahia; Site 5—Espirito Santo/Sao Paulo; and
Site 6—Parana/Laguna (SC). The north and south boundaries of the Brazilian mangroves are in green.
The black grids represent the WRS-2 Path and Row footprints. The following acronyms represent the
Brazilian coastal states: AL (Alagoas), AP (Amapa), BA (Bahia), CE (Ceara), ES (Espirito Santo), MA
(Maranhao), PA (Para), PB (Paraiba), PE (Pernambuco), PI (Piaui), PR (Parand), RJ (Rio de Janeiro), RN
(Rio Grande do Norte), SC (Santa Catarina), SE (Sergipe) and SP (Sao Paulo).

Having set the refined training region, ~1000 stratified random samples were distributed per class,
mangrove and non-mangrove, per sector per year. Once collected, the samples were statistically filtered
(with the 80th percentile function) and visually inspected to remove inadequate training samples.
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Stratified sampling and statistical filtering are necessary to address imbalanced class problems [50],
allowing the removal of outliers from the sample bag. The presence of imbalanced classes within the
coastal region is a probable scenario, as water surface samples may, in general, greatly surpass other
rare class occurrences (e.g., mangrove cover).

Among supervised and unsupervised methods, GEE presents more than 15 different classifiers.
However, in the last 5 years, nearly 15,000 papers based on random forests (RFs) classifying a variety
of land use/land cover classes were produced. Thus, due to its apparent robustness, the RF algorithm
was selected here as the classification method to categorize the Brazilian coastal zone into two distinct
classes: mangrove (Mg) and non-mangrove (N-Mg). This entire process was then repeated for each
year from 1985 to 2018. Table 1 shows the classifier attributes and classification parameters. In total,
ten classification attributes were used.

Table 1. Classifier attributes and classification parameters. In total, ten (10) distinct attributes were
used. NIR, stands for near-infrared; SWIR1 and SWIR2, short-wave infrareds 1 and 2.

Parameters Values
Classifier Random Forest
Trees 100
Samples ~1000 per class per sector per year
Attributes 10 (Green, Red, NIR, SWIR1, SWIR2, NDVI, EVI, MNDWI, NDSI, MMRI)
Classes 2 (Mangrove and Non-Mangrove)

Due to the pixel-based nature of the classification method and the very long temporal series, a
chain of post-classification filters was applied. The chain starts by filling in possible no-data values.
In a long time series of severely cloud-affected regions, such as tropical coastal zones, it is expected
that no-data values may populate some of the resultant median composite pixels. In this filter,
no-data values (“gaps”) are theoretically not allowed and are replaced by the temporally nearest valid
classification. In this procedure, if no “future” valid position is available, then the no-data value is
replaced by its previous valid class. Up to three prior years can be used to fill in persistent no-data
positions. Therefore, gaps should only exist if a given pixel has been permanently classified as no-data
throughout the entire temporal domain. To keep track of pixel temporal origins, a mask of years was
built, as shown in Figure 3.

1985

1987
1988

2000

1985 Gap-fill
Composite

s
<>
>

Figure 3. Gap-filling mechanism. The next valid classification replaces existing no-data values. If no
“future” valid position is available, then the no-data value is replaced by its previous valid classification,
based on up to a maximum of three (3) prior years. To keep track of pixel temporal origins, a mask of
years was built.
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After gap filling, a temporal filter was executed. The temporal filter uses sequential classifications
in a three-year unidirectional moving window to identify temporally non-permitted transitions. Based
on a single generic rule (GR), the temporal filter inspects the central position of three consecutive years
(“ternary”), and if the extremities of the ternary are identical but the centre position is not, then the
central pixel is reclassified to match its temporal neighbour class, as shown in Table 2.

Table 2. The temporal filter inspects the central position of three consecutive years, and in cases of
identical extremities, the centre position is reclassified to match its neighbour. T1, T2 and T3 stand for
positions one (1), two (2) and three (3), respectively. GR means “generic rule”, while Mg and N-Mg
represent mangrove and non-mangrove pixels.

Rule Input (Year) Output
T1 T2 T3 T1 T2 T3
GR Mg N-Mg Mg Mg Mg Mg
GR N-Mg Mg N-Mg N-Mg N-Mg N-Mg

Next, a spatial filter was applied. To avoid unwanted modifications to the edges of the pixel
groups (blobs), a spatial filter was built based on the “connectedPixelCount” function. Native to the
GEE platform, this function locates connected components (neighbours) that share the same pixel
value. Thus, only pixels that do not share connections to a predefined number of identical neighbours
are considered isolated, as shown in Figure 4. In this filter, at least ten connected pixels are needed to
reach the minimum connection value. Consequently, the minimum mapping unit is directly affected

by the spatial filter applied, and it was defined as 10 pixels (~1 ha).

Connected pixels Non-[connected pixels

Before filter application After filter application

Figure 4. The spatial filter removes pixels that do not share neighbours of identical value. The minimum
connection value was 10 pixels.

The last step of the filter chain is the frequency filter, as shown in Figure 5. This filter takes
into consideration the mangrove occurrence frequency throughout the entire time series. Thus, all
mangrove occurrences with less than 10% temporal persistence (3 years or fewer out of 33) are filtered
out and incorporated into the non-mangrove class. This mechanism contributes to reducing the
temporal oscillation of the mangrove signal, decreasing the number of false positives and preserving
consolidated mangrove pixels.

Finally, contingency table analyses [51,52] were used to compare two distinct products: (1) the
MMRI spectral separability and (2) the Brazilian mangrove/non-mangrove map. The contingency
table cross-tabulates the Mg and N-Mg classes of the reference map and the classified products; thus,
a map-to-map analysis was performed. From the contingency table, the following metrics were
calculated: the overall agreement (OA); the mangrove positive disagreement proportion (MgPDp),
which refers to the proportion of mangrove pixels that are exclusive to the classified maps; and the
mangrove negative disagreement proportion (MgNDp), which is the proportion of mangrove pixels
exclusive to the reference map.
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Before filter application

|-H|'gh [y =23] Average [11 s y s 22] B Low [y < 11] |

Figure 5. Red, yellow and green represent mangrove pixels with high (23 or more years, y > 23),
average (between 11 and 22 years, 11 <y < 22) and low (ten years or less, y < 11) occurrence frequencies,
respectively. The top image shows mangrove pixels before applying the frequency filter. The bottom
image shows mangrove pixels after applying the frequency filter. The black boxes are centred on areas
that have been significantly affected by the filter. Note that all mangrove occurrences with less than
10% temporal persistence (3 years in 33 possible years) were filtered out.

To examine the performance of the MMRI mangrove separability, a comparison of distinct
mangrove and classical vegetation indices was performed. Each map was constructed based on a
single-attribute classifier, in which only one of the following spectral indices per execution were
considered: Combined Mangrove Recognition Index (CMRI) [38,53], NDVI [33], NDWI [34] or MMRI.
The CMRI [53] and the NDWI-NDVI difference [38] are technically the same, as both are simple
arithmetical differences between the NDVI and the NDWI, in which the order of the variables changes
from “NDVI — NDWI” to "NDWI — NDVI”. This rearrangement imposes a histogram brightness
reversal but does not amplify the separability between the mangrove and non-mangrove strata. Thus,
for the sake of simplicity, only the NDVI [33], the NDWI [34], the CMRI [53] and the MMRI were
further compared.

Each classification was trained based on the same set of samples, with a total of one thousand
(1000) training samples collected, five hundred (500) per class. The training sample distribution obeyed
a stratified strategy, where the mangrove/non-mangrove data obtained from the Socioeconomic Data
and Applications Center (SEDAC) [54] served as stratifying reference. To assess the performance of
each index in distinguishing between mangrove and non-mangrove pixels and defining how distinct
are the mangrove/non-mangrove strata, a contingency table analysis was performed and the kappa
coefficient (KC) and the Bhattacharya coefficient (BC) were computed.

The testing dataset used to evaluate the performance of each index was independent of the
training dataset. The testing dataset was designed based on a new round of stratified random sampling
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over the same reference [54]. This analysis took place along the Caucaia mangrove patch in the
metropolitan region of Fortaleza in the Northeast Region of Brazil.

The agreement level of the national-scale maps was derived from three distinct dataset sources:
the SEDAC [54] dataset, serving as a reference for the year 2000 mapping; the Global Mangrove Watch
(GMW) Project [16], providing the 2010 reference data; and the Chico Mendes Institute for Biodiversity
Conservation (ICMBio)—Brazilian Atlas of Mangroves [29], which was used to evaluate the 2013
mapping agreement. As before, all samples used to assess the national agreement measures were
entirely independent of the training dataset. A total of twenty thousand (20,000) samples per year
were used, with ten thousand (10,000) samples in each class. Finally, all the results, from the auxiliary
products to the final annual maps, were made publicly available in raster and vector formats on a Web
platform: www.solved.eco.br/mangroveplatform.

3. Results

3.1. Modular Mangrove Recognition Index (MMRI)

Spectral indices may be described as the mathematical combinations of bands used to indicate the
relative abundance of features of interest or to enhance the spectral separability between them. With
this in mind, the MMRIs were compared to already existing mangrove indices and classical vegetation
indices, such as the CMRI [53], the NDVI [33] and the NDWI [34].

Based on a set of modular operations and to present a normalized difference structure (normalized
ratio), the MMRI imposes an enhancement of the mangrove/non-mangrove contrast level while
simultaneously redefining the resultant mathematical limits to fit the usual —1 to 1 interval. Figure 6
shows the visual aspect of each index, as well as a contingency table from which the overall agreement,
the mangrove positive disagreement proportion, the mangrove negative disagreement proportion
and the kappa coefficient were calculated, as well as the Bhattacharya coefficient, which denotes the
spectral distance between mangrove and non-mangrove pixels.

Regardless of the aspect to be considered—whether visual characteristics, contingency table
attributes or the spectral distinction between mangrove and non-mangrove classes—the classification
based exclusively on the MMRI achieved more robust results than did those based solely on NDVI,
NDWI or the difference between these two. All the metrics, the overall agreement, the mangrove
positive disagreement proportion, the mangrove negative disagreement proportion and the kappa
coefficient were better or equivalent in the MMRI classification (Figure 6).

Regarding the agreement metrics, the OA and the KC, the values reported by the MMRI mapping
were ~1.5 and ~4 times higher, respectively, than the values reported by the remaining indices. Likewise,
the disagreement metrics were ~4 times lower in the MMRI results, which indicates a more significant
agreement between the MMRI classification and the reference used.

From the perspective of mangrove and non-mangrove spectral separability, the Bhattacharya
coefficient applied to the MMRI reached the value of 0.22, which is the lowest among all the calculated
coefficients (Figure 6). This suggests that the referred index provides greater distinction between the
mangrove and non-mangrove strata compared to the other evaluated indices. The BC is a spectral
distance metric that measures the overlap between two populations or samples, where a value of zero
represents no overlap and a value of one represents perfect overlap [55].
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Figure 6. The first row shows the visual aspects of each index—NDVI, NDWI, CMRI and MMRI. The second row shows the classification results. The bottom row
shows the contingency tables, where Mg stands for the mangrove class and N-Mg stands for the non-mangrove class. OA stands for overall agreement, MgPDp
indicates mangrove positive disagreement proportion, MgNDp refers to mangrove negative disagreement proportion, KC means the kappa coefficient and BC denotes

the Bhattacharya coefficient.
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3.2. Brazilian Mangrove Status

For the first time in the scientific literature, Brazilian mangrove cover mapping was systematically
and continuously carried out, producing maps and annual statistics ranging from 1985 to 2018, as
shown in Figure 7. Data of this nature allow a better understanding of the dynamics of Brazilian

mangroves, updating the status of this type of coverage throughout the country over a span of 33 years.
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Figure 7. Brazilian mangrove areas from 1985 to 2018. The x-axis represents the years of the study.
The y-axis represents total area of Brazilian mangroves in ten thousand kilometers squared. The
numbers above each bar are the area values for that bar.

In Brazil, mangroves occupied areas of ~9700 km? in 1985 and ~9900 km? in 2018, representing
an area increase of ~200 km?. It is imperative, however, not to rush the interpretation that Brazilian
mangroves have experienced a regeneration movement over the past three decades. The percentage
difference between 1985 and 2018 is ~2%.

Compared to previous mappings [16,29,54], which refer to the years 2000, 2010 and 2013,
respectively, the areas reported here are 4% more, 7% more and 28% less, respectively. In absolute
terms, the difference for the year 2000 was ~400 km?, with the value reported by the reference reaching
~9600 km? and the value calculated here was ~10,010 km?. For the year 2010, the difference was
800 km?2, with the reference indicating 10,900 km?, and this manuscript yielding 10,100 km?. Finally,
for 2013, the values differed by ~3900 km?, with 13,989 km? according to the reference and ~10,020 km?
calculated by us.

The overall pattern shows an upward trend (Figures 7 and 8). However, from 1985 to March 1998,
only the Landsat-5 satellite remained operational. In this period, for the BCZ, the average number of
images per year was ~500. In the last decade between 2008 and 2018, this figure tripled to ~1500 images
per year, as shown in Figure 8.

On a regional scale, the states of Maranhao, Para, Amapa and Bahia are the federal units with the
most extensive mangrove cover in the country, reaching ~4350 km? (~46% of the national coverage),
~2100 km? (~22%), ~830 km? (~9%) and ~ 670 km? (~7%), respectively, in 2018. Together, the four
states represent ~85% of Brazil’s mangrove cover, as shown in Figure 9.
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country, Espirito Santo, Rio de Janeiro, Sao Paulo and Santa Catarina, which all present levels of
stability between 60% and 65%, as shown in Figure 10.
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Figure 10. Brazilian mangrove cover persistence at the national and regional scale. The top bar
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shows the overall mangrove persistence. The bottom graph shows the mangrove persistence per state,
abbreviated as in Figure 2. The x-axis represents the state distributions, whereas the y-axis represents
the mangrove cover temporal persistence percentages (%). Black represents 20 years or more of stability,
dark grey indicates stability between 10 and 20 years and light grey represents stability for less than
10 years.

Since the 1980s, mangrove cover mapping at diverse scales has been carried out, although in
a non-systematic way. Here, three sets of data—two global datasets [16,54] from 2000 and 2010,
respectively, and one national dataset [29] from 2013—were used to test the concordance levels
between the mapping presented in this article and the references cited above. Figure 11 below shows
the contingency tables for the years 2000, 2010 and 2013.

Compared to the year 2000 reference data [54], the mapping developed herein achieves an overall
agreement of 87% (OA = 0.87) and a kappa coefficient of 74% (KC = 0.74), and presents a low proportion
of mangrove negative disagreement, MgNDp = 2% (0.02). There are, however, a large number of
positive disagreements, namely, 2474 pixels or ~25% (0.25).

In relation to the 2010 reference [16], the mapping developed herein also achieves a great level
of overall agreement, with OA = 85% (0.85) followed by a kappa coefficient of 70%, KC = 0.70. The
MgNDp reached ~1% (0.01). On the other hand, the proportion of positive disagreements was ~29%
(0.29).

For the year 2013, based on the data produced by the Chico Mendes Institute for Biodiversity
Conservation (ICMBio) [29], the smallest kappa coefficient and overall agreement were achieved, KC
= 60% (0.60) and OA = 80% (0.80), and the highest negative disagreement proportion was reached,
MgNDp = 40% (0.40). The proportion of positive disagreement was low, MgPDp = 1% (0.01).
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Figure 8. The top image shows the general pattern of fluctuation in the mangrove areas from 1985
to 2018. The solid line represents the variation in mangrove area over time. The dotted line shows
the general trend. The bars show the distribution of Landsat images along the time series. L5 stands
for Landsat-5, L7 refers to Landsat-7 and L8 stands for Landsat-8. The bottom left image shows the
mangrove area variation and trend line from 1985 to 1998. The bottom right image shows the mangrove
areas and trends from 1999 to 2018.
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Figure 9. Brazilian mangrove area in percentage of total mangrove cover per state. The x-axis represents
the coastal states’ two-letter abbreviations, as in Figure 2. The y-axis represents the mangrove area % of
the year 2018.

From the perspective of mangrove cover persistence, ~75% of the Brazilian mangroves remained
unchanged for two decades or more, ~10% remained stable between one and two decades and ~15%
remained stable for ten or fewer years. In this scenario, the state of Amapa is the state that shows
the lowest stability, at ~40%, followed by the states of the south-eastern and southern regions of the
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Figure 11. On the left are the 2000, 2010 and 2013 median composites. In the central portion, red represents the mangroves of the reference data, blue denotes the
classified mangroves and green represents the agreement between blues and reds. The contingency tables (right) show the agreement levels between the reference and
classified data. Values on the main diagonal are the numbers of concordant pixels. On the off-diagonal, those above are positive differences and those below are
negative differences. OA stands for overall agreement, MgPDp means the mangrove positive disagreement proportion, MgNDp refers to the mangrove negative
disagreement proportion and KC denotes the kappa coefficient.
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3.3. Filter-Chain Influence

In total, four different filters may have influenced a resultant classification: gap-fill, temporal,
spatial and frequency filters. The first one, gap-fill, may only add mangrove data into a given year; it
is an exclusively positive filter (PF). The last two, the spatial and frequency filters, will only remove
mangrove pixels from a given year and are therefore negative filters (NF). The temporal filter is the
only filter that may add or remove mangrove classifications, depending on the pixel temporal trajectory.
Below, Figure 12 and Table 3 categorized and aggregated each pixel, year by year, according to its
filtered or no-change aspect, which varied as follows: positive filter (mangrove addition), negative
filter (mangrove removal) or unmodified (no change).

Figure 12. On the left is the 1988 MMRI median composite: dark green represents mangroves, light
green is non-mangroves and blue is water. In the centre is the 1988 Landsat-5 band 543 median
composite. On the right, PF denotes a positive filter (mangrove addition), NF stands for a negative
filter (mangrove removal) and NC stands for no change.

Table 3. Annual filter-affected area, in percentages. PF% indicates a positive filter (mangrove addition),
PN% stands for a negative filter (mangrove removal) and NC% denotes an unfiltered pixel (no-change).

Year 1985 1986 1987 1988 1989 1990 1991 1992 1993 1994 1995 1996

PF% 21 17 18 17 28 24 38 40 47 47 51 47
NF% 23 18 15 14 18 22 13 13 17 14 09 11
NC% 79 83 82 83 72 76 62 60 53 53 49 53

Year 1997 1998 1999 2000 2001 2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008

PF% 27 26 13 05 04 03 04 04 05 03 05 04
NF% 10 20 16 12 17 20 18 18 17 16 17 19
NC% 73 74 87 95 96 97 96 96 94 97 95 96

Year 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018

PF% 06 04 05 10 09 12 07 07 07 10
NF% 13 18 22 22 22 19 19 23 24 10
NC% 94 96 95 91 91 88 93 93 93 90

The mean percentage values for positive and negative filters were relatively low: 17% and 18%,
respectively. On the other hand, the annual average values for the no-change pixels were quite high:
82%. The highest quantity of positive filtering happened in 1995, whereas the lowest appeared in 2006.
The highest (24%) and lowest (9%) values of negative filtering appeared in 2017 and 1995, respectively.
From 2000 until 2018, the NC percentages were always above the average.
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4. Discussion

For the first time in the scientific literature, Brazilian mangrove cover has been systematically and
exhaustively mapped. Although data of this nature allow a better understanding of the dynamics of
mangrove coverage, it is necessary to understand the effects of the non-homogeneous distribution of
Landsat data throughout the time series to avoid superficial interpretations regarding the recorded
fluctuations in the country’s mangrove areas.

In scenarios of low data frequency, such as the period from 1985 to 1998, it is reasonable to observe
a degradation of the quality of “cloud-free composites” since these are based on the median behaviour
of pixels composing the orbital data stack. Therefore, the smaller the number of pixels for a given
position of the matrix, the higher the likelihood of including atmospheric and radiometric noise as
part of the composite, and thus, the decision of the classifier is less accurate in distinguishing between
the categories of mangrove and non-mangrove.

When compared separately, the periods from 1985 to 1998 and 1999 to 2018 show distinct trends,
as shown in Figures 8 and 9. The first period, from 1985 to 1998, shows an upward trend with a positive
slope, as shown by the equation y = 10.64x + 9827.7. Aside from environmental and human-related
changes that are present in this period, most of this pattern of growth seems to be related more to
the uneven distribution of Landsat data throughout the 33 years than to a regeneration movement of
Brazilian mangroves. From 1989 to 1998, the PF% values were greater than 20%; for five of those years,
the PF% values were greater than 40%.

The second period, from 1999 to 2018, when the PF% values are primarily smaller than 10% and
the NC% values are above 85%, a slightly negative slope is shown, presenting a trend of mangrove area
loss, which is evidenced by the equation y = —3.13x + 10070 and compatible with the global standard
expected for mangrove coverage in recent decades [56].

In absolute terms, the direct difference between the years 2000 and 2018 shows an area loss of
approximately 70 km?: a difference of ~0.6%. However, it is interesting to note that there is a wave-like
pattern present in the variation in mangrove areas. Upon comparing the data from 2003, which has
the largest reported area of mangroves, and the 2017 data, which has the smallest quantified area,
the absolute difference is ~200 km?, which represents an area loss of ~2%, a value almost three times
greater than that previously reported by the comparison between 2000 and 2018.

This pattern may be associated with intra-annual oceanographic and climatic variables (rainy and
dry seasons), which alter the prevailing tide and humidity conditions in the median composites [57-60].
On one-year intervals, especially over areas often covered by clouds such as the BCZ, the definition
of additional image-selection parameters (e.g., the tide condition and the dominant climatic pattern)
greatly reduces the number of images available, which makes spatial analysis over shorter time
frames impractical.

Regarding the concordance levels, when compared to the year 2000 data [54], an overall agreement
of 87% and a kappa coefficient of 74%, KC = 0.74, were reached. However, for this reference,
there is a large quantity of positive disagreements, which is reflected by the MgPDp of ~25%.
Nevertheless, most of these positive differences may be associated with unfiltered clouds and shadow
residues in the reference, which were included as part of the non-mangrove class and thus generated
positive disagreement.

In comparison to the 2010 data [16], there is significant overall agreement between the published
data and our mapping effort, reaching an overall agreement of 85% and a kappa coefficient of 70%.
However, the MgNDp is approximately 29%, which is likely to be associated with differences between
the edges of the mangrove classes (border errors) and to the inclusion of the coastal rivers’ dendritic
patterns as part of the mangrove reference class.

For 2013, the year with the greatest mangrove area difference between the reference and our map,
approximately 28% (~3900 km?), and the lowest overall agreement and kappa coefficient, 80% and
60%, respectively, the mangrove concept adopted by the reference was different. Unlike the previous
concepts, [29] focused on ecosystem identification rather than mangrove forests [16,54]. Thus, the
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omissions are quite high and the MgNDp reaches nearly 40%. Furthermore, the reference was created
through visual interpretation and, therefore, had a reduced need for the application of spatial filters.
As a result, the reported omissions are minorly associated with border differences and are mostly
attributed to the inclusion of “apicuns” (salt marshes) as part of the mangrove reference class.

Moreover, it is necessary to highlight the difficulties of implementing continental-scale mapping
in a systematic and exhaustive way. The uneven distribution of Landsat data, scarce prior to 1998
and much more frequent in the last two decades, imposes obstacles within the construction of annual
cloud-free composites because the quantity of orbital data is greatly unbalanced over time.

Increasing the composites’ temporal windows to three or more years may be important to sharply
select data that match specific climatic and oceanographic conditions. In addition, the use of multiple
satellite families (Landsat and Sentinel, for example) should also be considered as an alternative to
increase the frequency of observations.

Compared to previous mappings produced on an approximately annual timeframe, without
considering the prevailing tide and climatic conditions and focusing on mangrove vegetation mapping,
the results expressed herein are spatially coherent, reaching a kappa coefficient of 0.7 and an overall
agreement above 0.85, as seen in Figure 11.

Along with a broader temporal window, the restriction of the climatic pattern (rainy or dry), as
well as the selection of data in specific tide conditions, whether high or low, can reduce the wave-like
pattern associated with the reported mangrove areas. Furthermore, the addition of more detailed
land use/land cover classes seems to be essential to the ability to identify and separate natural coastal
changes from anthropogenic coastal changes, as a more detailed pixel trajectory would allow a more
accurate identification of human interference.

From the standpoint of MMRI robustness, compared to other indices, the MMRI seems to
provide a greater distinction between the mangrove and non-mangrove strata, which facilitates
the discrimination of such classes by automatic classifiers. The new index can be used in conjunction
with multiple families of satellites, digital elevation models (DEM) and microwave data and, whenever
possible, can incorporate information from the main domains and subdomains of remote sensing,
space, time, spectra and context.

The next steps of this research include the creation of a mechanism capable of identifying tidal
conditions from orbital data, the expansion of the analysis to the South American continent, and the
insertion of new classes of coastal environments such as “apicuns”, beaches and dunes, aquaculture
and urban areas, which would help separate human-related changes from natural coastal changes.

5. Conclusions

This manuscript detailed a GEE-managed pipeline to discriminate mangrove forests from
surrounding vegetation. The developed pipeline is scalable and suitable for large-scale mangrove
cover analyses, allowing systematic and continuous mapping of the Brazilian mangrove cover and
producing maps and annual statistics ranging from 1985 to 2018. When compared to previous
research at global and national scales, the data produced have high levels of spatial and statistical
agreement. All the data produced are available for download through the website http:/ /www.solved.
eco.br/mangroveplatform and will be transferred to the MapBiomas project (www.mapbiomas.org) in
MapBiomas Collection 4.0.

The developed spectral index, MMRI, was demonstrated to be robust and helped to increase the
spectral separability between the mangrove and non-mangrove classes. The expansion of the temporal
window for the construction of mosaics, the restriction of the climatic pattern (rainy or dry) and the
ability to discern between the predominant tidal regimes, whether high or low, may help reduce the
area fluctuations associated with the coverage of mangroves.
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Abstract: Aquaculture and salt-culture are relevant economic activities in the Brazilian Coastal Zone
(BCZ). However, automatic discrimination of such activities from other water-related covers/uses
is not an easy task. In this sense, convolutional neural networks (CNN) have the advantage of
predicting a given pixel's class label by providing as input a local region (named patches or chips)
around that pixel. Both the convolutional nature and the semantic segmentation capability provide
the U-Net classifier with the ability to access the "context domain" instead of solely isolated pixel
values. Backed by the context domain, the results obtained show that the BCZ aquaculture/saline
ponds occupied ~356 km? in 1985 and ~544 km? in 2019, reflecting an area expansion of ~51%, a rise
of 1.5x in 34 years. From 1997 to 2015, the aqua-salt-culture area grew by a factor of ~ 1.7, jumping
from 349 km?2 to 583 km2, a 67% increase. In 2019, the Northeast sector concentrated 93% of the
coastal aquaculture/salt-culture surface, while, Southeast and South sectors contained 6% and 1%,
respectively. Interestingly, despite presenting extensive coastal zones and suitable conditions for
developing different aqua-salt-culture products, the North coast shows no relevant aqua or salt-
culture infrastructure sign.

Keywords: Aquaculture; Salt-culture; U-net; Tensor-Flow; Google Earth Engine; Landsat

1. Introduction

Aquaculture is the farming of aquatic organisms, including fish, mollusks, crustaceans, and
aquatic plants. In this sense, farming implies some form of intervention in the rearing process to
enhance production, such as regular stocking, feeding, and predators' protection. Farming also
presupposes individual or corporate ownership of the stock being cultivated [1].

Currently, half of the fish and mollusks used to feed the world's population comes from
aquaculture [2], and the world's appetite for fish and fish products shows no sign of slowing. From
1990 to 2018, there was a ~14% rise in global capture fisheries, a 527% rise in aquaculture production,
and a 122% rise in total food fish consumption [3].

Sharing similar characteristics with the aquaculture infrastructure, such as the exploitation of
water resources, the need for artificial water-reservoir, and the dependency on coastal environments,
the sea salt culture is another relevant economic activity in the Brazilian Coastal Zone (BCZ).

Therefore, mapping aquaculture and salt culture areas is a fundamental challenge for understanding
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the expansion of such activities and the sustainable management of these global coastal resources.

Aquaculture and salines have been mainly associated with valuable fertile environments and
maybe the origin of large-scale land-use changes. Due to its water-dependent nature, coastal
aquaculture and saline activity require special attention, being directly associated with the loss of
natural coastal wetlands and pollution of waters and soils [4]. Other studies have relayed on remote
sensing images to understand the dynamics of classical coastal features such as mangroves, beaches,
estuaries, and shoreline analysis [5-13]. However, there are fewer large-scale studies exhaustively
identifying coastal aquaculture and salines, whether on the global or regional scale and yet, none rely
on deep-learning algorithms [14,15].

The primary difficulty in automatically distinguishing between aqua or salt-culture and any
other surface water target (e.g., rivers, lakes, or coastal waters) is the spectral similarity between them
all. Spectrally speaking, water is water and, unless it presents a high concentration of optically active
compounds (e.g., suspended sediments, algae, organic matter, and others.), not much can be done to
discriminate a variety of water-dependent targets spectrally. In cases like this, when the natural cover
among the targets to be set apart are the same, the context domain, rather than the spectral or
temporal one, may hold the key to distinguish between rivers, lakes, natural or artificial ponds, and
coastal water pixels.

In this scenario, the U-Net: Convolutional Networks [16,17] has the advantage of predicting the
class label of each pixel by providing as input a local region (named patches or chips) around that
given pixel. Such labeling characteristics, together with its convolutional nature and the semantic
segmentation capability, provide the U-Net with the ability to access the "context domain" instead of
solely isolated pixel values.

This research tests the application of a U-net classifier over the BCZ, a coastal extension of ~9000
km, to assess its robustness in the multitemporal discrimination of artificial coastal ponds of aqua
and salt-culture. The region presents a great diversity of coastal environments, such as mangroves,
salt-flats, beaches, dunes, and coastal waters (e.g., estuaries, deltas, and tidal-rivers) that influence
the organization and spatial distribution of coastal aquaculture [18-23]. All this variability and
complexity make the BCZ an appropriate region to evaluate the proposed method's robustness. This
paper aims to present, describe, and assess an Earth Engine-TensorFlow pipeline based on a U-net
large-scale deep-learning approach. The pipeline has been designed to classify artificial coastal ponds
to pave the understanding of the aqua-salt culture dynamics in the BCZ, based on 34 years of Landsat
time-series data, from 1985 to 2019.

2. Materials and Methods

2.1. Study Site

In Brazil, between 2013 and 2018, aquaculture activity production increased by ~18%, jumping
from 476 tons to 576 tons [24]. The Northeast and South regions lead the national aquaculture
production; together, these regions are responsible for ~56% of the domestic market [24]. Compared

to the global scenario, the experiment rate of increase can be considered relatively low, a characteristic
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that may be associated with the rapid expansion of white spot syndrome disease (WSSD), especially
in the northeastern region of the country [25-27].

From the diversity perspective, Brazilian aquaculture is primarily dominated by fish farming,
followed by shrimp farming, and finally by bivalve culture (oysters, scallops, and mussels). In 2018
these three crops represented near 89%, 8%, and 2% of national production, respectively [24]. While
fish farms are widely spread throughout the country, shrimp farming and bivalve culture are mostly
concentrated in the Northeast and South regions, respectively [28-32].

Together with traditional aquaculture, sea salt culture is also common in the BCZ. Based on the
evaporation of saline reservoirs', this activity is responsible for 81% of Brazil's salt production. Sea
salt production is mainly associated with three states: Rio Grande do Norte (RN), Ceara (CE), and
Rio de Janeiro (R]) [4,5]. In 2017, 6 Mt of sea salt was produced in Brazil, 95% in RN, 3% from R]J, and
another 1.5% from CE [5]. To better present the achieved results, the BCZ was divided into four
regional sectors; North, Northeast, Southeast, and South (Figure 1).

o 1e
3 3
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Figure 1 -The Brazilian Coastal Zone (BCZ) was divided into four regional sectors; North, Northeast, Southeast, and South.
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2.2. Data Processing

Data processing and analysis occurred inside a cloud computing environment, a setup
combining the Google Earth Engine platform (GEE) and Tensor Flow library (Figure 2). All raster
data and its sub-products are derived from the United States Geological Survey (USGS) Landsat
Collection 1 Tier 1 Top of Atmosphere (TOA) data, which includes Level-1 Precision Terrain (L1TP)
data [33-35].

S Q0=

1. Google Earth 2. Cloud 3. Compute 4. Google Earth
Engine Storage Engine Engine
+ Cloud-Free Composite + Mosaic Storage * U-net Training + Classification Upload
+ Kmeans Water Mask « Training Dataset « Classification + Visual Inspection
+ Sample Aquisition Storage « Spatial-Temporal Filters

Figure 2 - Aquaculture Earth Engine-TensorFlow pipeline. The process is structured in 4 steps. First (1), GEE is used to
generate the cloud-free composites and create the initial training dataset. Second (2), the mosaics and training data are stored
inside the Google Cloud Storage. Three (3), the patch-wise training and classification are initiated. In the fourth step (4), the
classified product is spatial and temporally filtered. The filtered product is visual and statistically inspected. Multiple
iterations may be used until a satisfactory degree of spatial and temporal quality is achieved.

For each year, Landsat Collection 1, Tier 1, TOA data was used to produce annual cloud-free
composites, ranging from January 1st to December 31st. The cloud/shadow removal script takes
advantage of the quality assessment (QA) band and the GEE median reducer. When used, QA values
can improve data integrity by indicating which pixels might be affected by artifacts or subject to cloud
contamination [36]. In conjunction, GEE can be instructed to pick the median pixel value in a stack of
images. By doing so, the engine rejects values that are too bright (e.g., clouds) or too dark (e.g.,
shadows) and picks the median pixel value in each band over time.

Subsequently, the annual mosaics were sub-set to the area that comprises the BCZ to include
areas where coastal aquaculture and saline ponds are more likely to occur (e.g., low-lying coastal and
intertidal regions) and to exclude large areas where such characteristics are not expected to occur
(e.g., highlands distant from the coastal plain and open ocean areas).

Next, the Modified Normalized Difference Water Index (MNDWI) [37] is computed to each of
the annual mosaics, and over each, a K-means cluster analysis is executed. The K-means analysis
helps create a binary water mask, labeling the pixels as water or non-water classes. Guided by the
water/non-water mask's existence, the coastal ponds of aqua or salt-culture features are visually
delineated. It is essential to highlight that no differentiation is made between coastal aquaculture or
saline ponds; both elements are grouped as "aqua-salt culture” class members. Therefore, from this
point on, every time aquaculture and salt-culture samples or classes are mentioned, it is referring to
an aqua-salt culture pattern.

This first visual delineation generates aqua-salt culture and non-aqua-salt culture samples.
Once the sample acquisition is finished, the U-net classification is run, resulting in the pre-filtered
classification product. The classified data was injected back into GEE, where spatial-temporal filters
and visual inspection occur. This phase was undertaken to correct misclassified data and evaluate

the necessity of acquiring (or not) more training samples. Table 1 shows the classifier parameters.
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Table 1 - Classifier attributes and classification parameters. In total, six distinct attributes were used.

Parameters Values

Classifier U-Net

Tile-Size 256 x 256 pixels

Samples 8400 (geometries)

Attributes Swirl, Nirl, Red, MNDWI, NDVI, and NDSI
Classes 2 (Aqua-Salt-culture and Non-Aqua-Salt-culture)

Due to the classification methods' pixel-based nature and the very long temporal series (35
years), a chain of post-classification filters was implemented. The chain starts by filling in possible
no-data values. In a long time series of severely cloud-affected regions, such as tropical coastal zones,
it is expected that no-data values may populate some of the resultant median composite pixels. In
this filter, no-data values ("gaps") are theoretically not allowed and are replaced by the temporally
nearest valid classification. If no "future" valid position is available in this procedure, then the no-
data value is replaced by its previous valid class. To fill persistent no-data positions, up to three
previous years can be used. Therefore, gaps should only exist if a given pixel has been permanently
classified as no-data throughout the entire temporal domain. As shown in Figure 3, a mask of years

was designed to keep track of the pixels' temporal origin.

1985

1987
1988

2000

1985 Gap-fill
Composite

AR

Figure 3 - Gap-filling mechanism. The next valid classification replaces existing no-data values. If no "future”
valid position is available, then the no-data value is replaced by its previous valid classification, based on up to
amaximum of three (3) prior years. To keep track of pixel temporal origins, a mask of years was built.

After gap filling, a temporal filter was executed. The temporal filter uses sequential
classifications in a 3-year unidirectional moving window to identify temporally non-permitted
transitions. Based on a single generic rule (GR), the temporal filter inspects the central position of
three consecutive years ("ternary"), and if the extremities of the ternary are identical but the center
position is not, then the central pixel is reclassified to match its temporal neighbor class, as shown in
Table 2.
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Table 2 - The temporal filter inspects the central position of three consecutive years, and in cases of identical
extremities, the center position is reclassified to match its neighbor. T1, T2, and T3 stand for positions one (1),
two (2), and three (3), respectively. GR means "generic rule," while AS and N-AS represent aqua-salt-culture

and non-aqua-salt culture pixels.

Rule Input (Year) Output
T1 T2 T3 T1 T2 T3
GR AS N-AS AS AS AS AS

GR N-AS AS N-AS N-AS N-AS N-AS

Later, a spatial filter was applied. To avoid unwanted modifications to the edges of the pixel
groups (blobs), a spatial filter was built based on the "connectedPixelCount" function. Native to the
GEE platform, this function locates connected components (neighbors) that share the same pixel
value. Thus, only pixels that do not share connections to a predefined number of identical neighbors
are considered isolated, as shown in Figure 4. In this filter, at least ten connected pixels are needed to
reach the minimum connection value. Consequently, the minimum mapping unit is directly affected

by the spatial filter applied, and it was defined as 10 pixels (~1 ha).

Connected pixels  Non-connected pixels

Before filter application After filter application

Figure 4 - The spatial filter removes pixels that do not share neighbors of identical value. The
minimum connection value was 10 pixels.

The accuracy assessment analysis was performed based on 900 independent samples taken at
the Landsat pixel level for a pair of years, 1985 and 2019. A total of 1.800 samples were used, 900 per
year. These samples were generated by a stratified random sampling, where the aqua-salt culture
class's rareness compared to the non-aqua-salt culture class was taken into account. The validation
samples' distribution occurred in three different strata: 1) inside a temporally unified aqua-salt-
culture surface (the annual classifications were merged, forming a single aqua-salt culture surface)
450 samples were taken. 2) the previously merged stratum was buffered and, 400 samples were taken
inside the buffered zone, and 3) outside of the strata 1 and 2 boundaries 50 samples were acquired.

The total sample size was calculated according to the equation below.

Nz;p(1—p)

TT W De?+22p(1 - p)

Where;
n, is the sample size.
N, is the population size.

z, is the score of the normal distribution at a given confidence degree.
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y, is the confidence degree.
p, is the population proportion to be estimated.

e, the maximum error margin.

The validation samples were distributed to allow the possibility of evaluating the occurrence of
both false positives and false negatives (Figure 5). A confidence interval of 95% and a maximum
standard error of 5% were assumed to establish the sample size for each stratum, following the

guidance of classical accuracy assessment practices [38—40].

1985 }_g___il.

1995
1996
1997

. .
. .
.

»

2020 }g‘__ﬁ‘

Aquaculture
Me,;ged
Surface

Figure 5 — A total of 900 independent samples were taken at the Landsat pixel level in 1985 and 2019. 1.800

samples in total. The sample distribution occurred in three different strata: 1) 450 samples inside a temporally
merged aquaculture surface. 2) 400 samples inside the stratum 1 buffered zone, and 3) 50 samples outside of the

strata 1 and 2 boundaries.

The accuracy assessment of the 1985 and 2019 classification was calculated based on an
independent visual inspection. This visual evaluation inspected the same Landsat annual mosaics
given as input to the U-net classifier. As decisive support data, the interpreters were also guided by
Landsat multitemporal information, water indices, and high-resolution imagery available in Google
Earth Pro.

Finally, an error matrix was produced for each of the inspected years. The following accuracy
metrics were calculated per class, per year: Overall accuracy (OA), quantity and allocation
disagreement (QD and AD), user and producer accuracy (CA and PA), omission and commission
error (OE and CE), and the Kappa Coefficient (KC) [38-40].

3. Results
3.1. Spatio-Temporal Changes of Aqua-Salt Culture Ponds In BCZ

The coastal aqua-salt-culture activity has been identified and quantified for the entire BCZ over

34 years in a pioneering spatial and temporal coastal analysis. The aqua-salt culture features were
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systematically and exhaustively mapped, producing digital spatial products and annual statistics
ranging from 1985 to 2019 (Figure 6).

In Brazil, aqua-salt culture ponds occupied ~356 km? in 1985 and ~544 km? in 2019, representing
an area expansion of ~188 km? ~52% Two distinct periods can be observed: from 85 to 98, certain
stability is noticed, while from 1999 to 2019 a period of rapid growth appears. Considering the entire
time-spam, the area associated with aqua-salt culture activity expanded 1.5x in 34 years (Figure 6).
The late 90s marked an accelerated development of aqua or salt-culture-related patterns. From 1997
to 2015, the area associated with this activity grew by a factor of ~1.7, jumping from 349 km? to 583

km?, a 67% rise.
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Figure 6 — Annual variation of aqua-salt-culture area, in km?, from 1985 to 2019. The area associated with this
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activity expanded 1.5x in 34 years—an increase of ~51%. The black bars denote the aqua-salt culture area. The

red dashed line indicates the ascendant trend of aqua-salt culture evolution.

Regarding the presence or absence of aqua-salt-culture activity, out of 17 possible coastal states
(Figure 1), three did not present any signal of aquaculture or saline-related patterns, Amapa (AP),
Para (PA), and Parana (PR). The state of Maranhao (MA) presented the slightest, but a not null,
detected area. In MA, the detected ponds existed more prominently in the 80s, but the signals of
aquaculture or saline activities continuously decreased through time, reaching ~0.11 km? in 2019
(Figure 7A).

In terms of coastal distribution, Figure 7A, the states of Rio Grande do Norte and Ceara presents
the most extensive aqua-salt culture areas in the country, reaching ~376 km? (~70%) and ~ 82 km?
(~15%) of aqua-salt culture extension in Brazil, respectively, in 2019. Together, these two states
represent ~85% of Brazil's aqua-salt culture land-use.

Most Brazilian coastal states revealed an expansion of aqua-salt culture land-use in at least one
of the compared years, 1985 and 2019 (Figure 7A). Interestingly, the states of AP, PA, and MA in the
Northern sector, despite presenting extensive coastal zones and suitable conditions for developing
various aquaculture products, especially shrimp culture, show no relevant sign of aqua-salt culture
infrastructure.

On a regional scenario, the South sectors represent approximately 1% of the total aqua-salt

culture area, none of that on the North coast (Figure 7B). In contrast, the Northeast sector concentrates
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93% of the coastal aqua-salt culture ponds (Figure 7C). The Southeast region is the second most
relevant sector in terms of extension, contemplating 6% of the national coastal aqua-salt culture

(Figure 7D). In comparison, the South sector contains only 1% of this land-use area (Figure 7E).

g 1985 m 2019
g A
400
350
-
300 &
;“ ~N
§_ 250
@ 200
< 150 ~
Q
100 m® o
S 38 8 88 .8 .8 .m
50 “f %= 83 oo 83 Re 8% 8% 8% 28 83 8% g
u O- - - - "l- - H: oo oo oo o
0
RN CE RJ SP BA Pl SE PE PB sC AL RS ES MA
States
North
B © Northeast C
1,0 400 o
350
_ 08 0 (1] __300 93 0
~ ~N
E 0.6 of BCZ's £ 250 of BCZ's
- Aquaculture/Salt- & 200 Aquaculture/Salt-
[} (]
£ 04 culture Area s 150 culture Area
Qo
o«
0,2 100
0 0 50 I ;’1 ﬁ S Q@ w»w o o
0,0 o - - - - —
PA AP RN CE BA PI SE PE PB AL MA
~ Southeast D South E
20,0 3 4,0
o
e 3,5 )
~ ~
=150 = V6% _ 1%
E of BCZ's g 25 of BCZ's
% 10,0 Aquaculture/Salt- § 2,0 Aquaculture/Salt-
< culture Area < ;5 culture Area
,
5,0 1,0
- 0,5 ha
o o
0,0 e 0,0 —
RJ SP ES SC RS

Figure 7 — A) Brazil's aqua-salt culture area per federal unit in km2. Aqua-salt culture extension in km? and
percentage per sector: B) North, C) Northeast, D) Southeast, and E) South are responsible, in sequence, by 0%,

93%, 6%, and 1% of the national aquaculture distribution.

From the perspective of temporal aquaculture persistence, ~55% of such coastal land-use
remained unchanged for two decades or more, ~20% persisted between one and two decades, and

~24% remained stable for ten or fewer years. In this scenario, the state of Maranhao showed the lowest
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temporal persistence level; near 97% of its aqua-salt culture ponds existed for less than ten years. In
opposition, Rio Grande do Norte demonstrated the highest temporal ponds stability, with 71% of its

aqua-salt culture patterns remained unchanged for 20 years or more, as illustrated in Figure 8.
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Figure 8 - Aqua-salt culture persistence at national and regional scales. The top bar shows the overall
aqua-salt-culture persistence. The bottom graph shows the aqua-salt-culture persistence per state. The
x-axis represents the state distributions, while the y-axis represents the mangrove cover temporal
persistence percentages (%). Black represents 20 years or more of stability, and dark grey indicates

stability between 10 and 20 years, and light grey represents stability for less than ten years

3.2. Aqua-Salt Culture Accuracy Assessment

The coastal spatial distribution of aqua-salt culture ponds was unknown until this publication.
Thus, a visual accuracy assessment campaign was executed to determine U-net classified products’
agreement levels compared to a human-interpreted reference. Details related to the accuracy
assessment sampling method are available in Figure 5. The accuracy campaign involved the cross-
comparison of two sets of data, 1985 and 2019. Figure 9 below shows the contingency tables for both
years.

Compared to the 1985 reference, the classification developed herein achieves an overall
agreement of 94% (OA = 0.94), quantity disagreement (QD), and allocation disagreement (AD) of
1.11% and 4.22%, respectively, a Kappa Coefficient (KC) ~0.84, and presents a low proportion of false
negatives (~0.10). It shows around 14% of false positives, representing roughly 1/6 of disagreement

between what is referred to as N-AS, but is classified as AS (commission error).
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Regarding 2019 data, the degree of global concordance is equally high, achieving an overall
agreement of 91% (OA = 0.91). The QD and AD were 0.44% and 8.44%, respectively, with KC ~0.81.
The presented proportions of aqua-salt culture's false positives and false negatives were smaller than
15%, with AS commission errors (ASCE) ~0.13, while AS omission errors (ASOE) reached ~0.11. The
N-AS class had omission and commission errors minor than 7% (N-ASCE ~0.06 and ASOE ~0.07).
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Figure 9 — On the left are the 1985 and 2019 median composites. In the central portion, U-Net classifications from
1985 and 2019. The contingency tables (right) show the agreement levels between the reference and classified
data. Values on the main diagonal are the numbers of concordant pixels. On the off-diagonal, those above are
commission differences, and those below are omission differences. OA stands for overall agreement. QD and
AD for Quantity and Allocation Disagreements, KC denotes the Kappa coefficient. ASCA/N-ASCA means Aqua-
Salt-culture/Non- Aqua-Salt-culture Consumer Accuracy, while AS/N-AS refers to the Aquaculture/Non-
Aquaculture Producers Accuracy. Both classes' commission and omission errors are referred to as ASCE, N-

ASCE, ASOE, N-ASOE.

4. Discussion

For the first time in the scientific literature, the Brazilian coastal aqua and salt-culture ponds
were systematically and exhaustively mapped. Studies of such nature provide a better understanding
of the country's coastal dynamics, allowing an annual analysis of two of the most classical coastal
land-uses, directly subsidizing national and regional policymakers.

In the last three decades, two distinct moments can be highlighted in Brazil's coastal aqua-salt
culture occupation (Figure 6). From 1985 to 1998, a moment of stability was noticed, in which
variations of nearly +5% alternately occur. On the other hand, from 1999 to 2019, a moment of rapid
growth marked an accelerated expansion of the activity. This spatial-temporal behavior matches the
history of marine salt production in Brazil [41-43], particularly in the states of RN and CE,

responsible for ~85% of Brazil's aqua-salt culture area in 2019 (Figure 7).
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The discrepant spatial distribution of the aqua-salt pond areas in the BCZ is primarily related to
geological and economic characteristics more than any other. Most of the national saline industry was
purposely implanted in areas where salt formation through solar evaporation naturally occurs
(hypersaline-shallow plains over dry climate) [4,32]. Moreover, physically dependent on solar
efficiency, evaporation ponds tend to be much larger and shallow than aquaculture ones. Together,
this set of characteristics helps comprehend the spatial distortions involving RN and CE compared
to the remaining coastal states.

Similarly, economic, geological, and climatic characteristics might be the most significant factors
influencing the absence of relevant areas of salines or aquaculture in the North of Brazil. Amapa,
Para, and Maranhao's states present extensive coastal plains and suitable conditions for developing
various aqua-salt culture products. Although all three states lack economic competitiveness due to
the absence of requisite infrastructure to sustain large-scale aquaculture farming [29] and accentuated
precipitation regimes compromise marine salt-production [41,43—45]. Furthermore, the densest and
well-developed mangrove vegetation in the country acts as a natural barrier, challenging the
implementation of artificial ponds over the dense mangrove forest [8,18,21,46].

Regarding the concordance levels, when cross-compared to the references of 1985 and 2019, the
U-net classified product achieved high levels of overall agreement and kappa coefficients, OA >90%
and KC >0.80 for both years and a small proportion of quantity and allocation disagreements. The
worst QD measure case reached ~1% for 1985 data, and the max AD measure was not higher than
9%; AD ~8.5% in 2019. Moreover, both datasets presented relatively low AS commission and omission
errors. The omissions levels reached ~10%, while commissions were ~14%, Figure 7.

The inspected commission and omission errors were mainly associated with two types of
incongruences; 1) U-Net Errors (UE): for the U-net classifier, the context domain is given by the joint
use of spectral and spatial information. Thus, lack of training data may fail to successfully
transfer/learn the contextual knowledge necessary to decide upon aquaculture or non-aquaculture.
2) Filtering Errors (FE): aquaculture and salines ponds may suffer from fluctuations in their water
levels. Still, even without water for a short amount of time, the land-use related to an empty artificial
pond cannot be classified as non-aquaculture. Although combined with TE, an inaccurate
classification may be propagated through time due to the temporal-filter algorithm's action (Figure
8).

Figure 8 shows the two most representative types of misclassifications. The pair-wise A-Al and
B-B1 demonstrate an inaccurate aqua-salt culture label due to TEs. In A-Al, a portion of a river and
natural lagoons were wrongly associated with the aqua-salt culture class. In B-B1, TE's resulted in
partially accurate classification. Inner parts of the aqua-salt-culture-dominated cuspate spit were
classified as non-aquaculture. In the C sequence, the water presence/absence is evident through time.
In D, the temporal filter acts and uses temporal information to classify empty artificial ponds as
aquaculture/salt-culture. Although the temporal rule's simplicity may need to be revisited, seeing
that once helping to stabilize the expected water fluctuation, the temporal filter may also propagate
errors through time.

Thus, despite the overall data agreement and its relatively low commission and omission
metrics, there is still room for improvements in the data accuracy levels. In this sense, capturing a

more diverse group of training samples in terms of spectral and geometrical variability, increasing
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the sample's representativity throughout the temporal series, and revisiting the post-classification

algorithms are essential strategies to be further implemented.

Figure 10 — The two most representative types of misclassifications. Due to UEs, the pairs A-Al and B-B1 indicate
erroneous classification. A river segment and natural lagoons were incorrectly labeled in A-Al. In B-B1, Inner
parts of the aqua-salt culture dominated cuspate spit were classified as a non-aqua-salt culture. In the C and D
sequences, the temporal filter operates and uses temporal information to classify empty artificial ponds as an
aqua-salt culture. Although, while helping to stabilize the expected water fluctuation, the temporal filter may

also propagate errors through time. Blue-dots are accuracy assessment samples.

The following steps of this research consist of a) improving the post-classification mechanism to
identify empty artificial ponds more accurately, b) expand the analysis to the entire continental region
of the country (including the aqua or salt-culture that may exist further inland), and c) use refined
spatial resolution data. Considering the importance of the contextual domain, the better the data's
spatial resolution is, the better it is for context recognition. Thus, our future works will incorporate

Landsat panchromatic data and the 10m resolution Sentinel-2A full dataset.

5. Conclusion

Studies of this nature fill up a relevant information gap, exhaustively mapping the entire BCZ
and distinguishing its aqua-salt culture spatial distribution. Using massive, publicly available,
remotely sensed time series, this study contributes to the multi-scale understanding of aquacultures
and salt-culture occupation across the BCZ, which provides a better understanding of Brazil's coastal

dynamics, directly subsidizing national and regional policymakers.
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This work's findings pave the path towards understanding the direct and indirect influences
that aquaculture and marine salt production might have on the coastal environment's sustainability.
The developed pipeline seems reasonably scalable, sufficiently generic, and suitable for large-scale
aquaculture/saline automatic identification.

The method allowed a systematic and continuous delineation of aquaculture and saline patterns,
supporting digital cartographic products and annual statistics, ranging from 1985 to 2019. The data
specialized and quantified the contribution of each one of ZCB's states. Out of 17 possible coastal
states, three did not present any signal of aqua-salt-culture-related patterns (AP, PA, and PR). The
state of Maranhao (MA) presented the smallest detected area, where signs of aquaculture or saline
ponds were more prominently in the 80s.

Further developments may allow its applicability to larger continental areas, such as the entire
country, including continental aqua-salt culture or even South America in its entirety, and
incorporate Landsat panchromatic data as well as the Sentinel-2 10m dataset.

All the data produced are available through the website http://www.solved.eco.br/datasets/

and will be transferred to the MapBiomas project (www.mapbiomas.org) in MapBiomas Collection
6.0.
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4. CONCLUSOES, CONSIDERACOES FINAIS E RECOMENDACOES

Esta tese de doutorado detalhou um fluxo de processamento de dados, gerenciados pela
plataforma Google Earth Engine e pela biblioteca TensorFlow, para discriminar florestas de
manguezais da vegetacdo circundante, bem como a discriminagdo de padrdes salineiros e
aquicolas de outras superficies costeiras a agua relacionadas. O fluxo desenvolvido é escalavel
e adequado para analises costeiras em larga escala, permitindo o mapeamento sistematico e
continuo da cobertura de manguezais brasileiros, juntamente com dois dos usos costeiros mais
classicos da Terra, as lagoas artificiais de aquicultura e producdo de sal.

Essa pesquisa produziu mapas e estatisticas anuais que vao de 1985 a 2019. Quando
comparados a pesquisas anteriores em escala global e nacional, e a referéncias visualmente
interpretadas, os dados produzidos apresentam altos niveis de concordancia espacial e
estatistica. Todos os dados produzidos estdo disponiveis para download no site
http://www.solved.eco.br/datasets e foram transferidos para o projeto MapBiomas
(www.mapbiomas.org) em sua Colecdo 4.0. As atualizacbes aqui constituidas, relativas a
superficies de aquicolas e salineiras, bem como dos avancos cientificos alcancados de
processamento e pos-processamento de grandes volumes de dados, serdo incorporados a
Colecéo 6.0 do projeto.

O indice espectral desenvolvido, MMRI, demonstrou ser robusto e aumentar a
separabilidade espectral entre as classes de manguezal e ndo-manguezal. Aparentemente, a
expansdo da janela temporal para a construcdo de mosaicos mais amplos, a restri¢cdo do padréo
climatico (chuvoso ou seco) e a capacidade de discernir entre os regimes de marés
predominantes, sejam altos ou baixos, podem ajudar a reduzir algumas das flutuac6es de area
associadas a cobertura do manguezal.

Estudos desta natureza preenchem uma lacuna de informacdo relevante, ao mapear
exaustivamente todo a BCZ e distinguir a seus parques aquicolas e salineiros, trouxe a luz um
dado primario e de grande relevancia costeira, que era até entdo, inexistente. Usando extensas
séries temporais de dados orbitais de média resolucdo e publicamente disponiveis, esse estudo
contribui para a compreensdo, em Vvarias escalas, da evolucdo da ocupacgdo costeira pela
atividade aquicola-salineira, o que fornece uma melhor compreenséo da dindmica costeira do
Brasil, subsidiando diretamente os formuladores de politicas nacionais e regionais.

Os dados espacializaram e quantificaram a extensdo das areas costeiras de cada um dos
estados da ZCB ocupadas por tanques de aquicultura/salicultura. Confirmando que, dos 17

estados costeiros do pais, apenas trés ndo apresentaram qualquer padrdo relacionados a
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atividade aquicola ou a producdo de sal por evaporacdo (AP, PA e PR). J& 0 estado do Maranhao
(MA), apresentou a menor area detectada, onde na década de 80 indicios de infraestrutura
aquicola ou salineira eram mais marcantes.

Nossas descobertas ajudam a pavimentar o caminho para a compreenséo das influéncias
diretas e indiretas que a aquicultura e a producéo de sal marinho, podem ter na sustentabilidade
do ambiente costeiro. Desenvolvimentos posteriores podem permitir sua aplicabilidade a areas
continentais maiores, como o pais inteiro, incluindo a cultura de sal aquatico continental ou
mesmo a América do Sul em sua totalidade, e incorporar dados pancromaticos Landsat, bem

como o conjunto de dados Sentinel-2 10m.
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A banca examinadora da Tese de Doutorado de CESAR GUERREIRO
DINIZ orientando do Prof. Dr. Pedro Walfir Martins e Souza Filho (UFPA), composta
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