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RESUMO 

Desde a década de 80, o mapeamento de uso e cobertura da terra (LULC) tornou-se uma tarefa 

científica comum. No entanto, a identificação sistemática e contínua 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 computação em nuvem para avaliar: 1) a extensão anual dos 

manguezais brasileiros de 1985 a 2018, em conjunto com a criação e avaliação de um novo 

índice espectral, o Índice Modular de Reconhecimento de Manguezais (MMRI), que foi 

projetado especificamente para melhor discriminar as florestas de manguezal da vegetação 

circundante; e 2) a situação anual da aquicultura e da salicultura nas planícies costeiras do 

Brasil, de 1985 a 2019. No que se refere ao item 1, a cobertura do manguezal apresentou dois 

períodos de ocupação distintas, 1985-1998 e 1999-2018. O primeiro período mostra uma 

tendência ascendente, que parece estar mais relacionada à distribuição temporalmente desigual 

dos dados Landsat do que à regeneração dos manguezais brasileiros. No segundo período, foi 

registrada uma tendência de perda de área de manguezal, atingindo até 2% das florestas de 

manguezal. Em uma escala regional, ~ 80% da cobertura de manguezais do Brasil está 

localizada na Amazônia, nos estados do Maranhão, Pará e Amapá. Em termos de persistência, 

~ 75% dos manguezais brasileiros permaneceram inalterados por duas décadas ou mais, em 

especial na Amazônia. Já no que tange o item 2, faz-se importante lembrar que a aquicultura e 

a produção de sal, são dois dos mais clássicos usos da terra costeiros em todo o mundo. No 

Brasil não é diferente, ambos os usos compõem atividade econômica relevante na Zona Costeira 

Brasileira (BCZ). No entanto, a discriminação automática de tais atividades, dissociando-as de 

coberturas ou usos outros, igualmente relacionados a presença de água em superfície, não é uma 

tarefa fácil. Espectralmente falando, água é água e, a menos que apresente uma alta 

concentração de compostos opticamente ativos, pouco se consegue fazer para dissociar uma 

variedade de alvos aquosos. Nesse sentido, Redes Neurais Convolucionais (CNN) têm a 

vantagem de prever o rótulo de determinado pixel, fornecendo como entrada uma região/local 

(patches ou chips) no entorno desse pixel. Juntas, a natureza convolucional das CNN, bem como 

a utilização de mecanismos de segmentação semântica, fornecem ao classificador U-Net, um 

tipo de CNN, a capacidade de acessar o “domínio do contexto” ao em vez de apenas valores de 

pixel isolados. Apoiados no domínio do contexto, em detrimento ao domínio  puramente 

espectral, os resultados obtidos nesta tese mostram que as aquiculturas/salinas ocupavam ~356 

km² em 1985 e ~544 km² em 2019, refletindo uma expansão de 52% (~188 km²), um aumento 

de 1,5x em 35 anos de ocupação da BCZ. De 1997 a 2015, a área aquícola cresceu por um fator 
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de ~1.7x, saltando de 349 km² para 583 km², 67% de expansão. Regionalmente, em 2019, o 

setor Nordeste concentra 93% das superfícies aquícolas/salineiras da BCZ, 6% situa-se no 

Sudeste e 1% no Sul. Curiosamente, apesar de apresentar extensas zonas costeiras e condições 

adequadas para o desenvolvimento de diferentes produtos aquícolas, a Amazônia não apresenta 

sinais relevantes de infraestrutura aquícola/salineira ao longo das 3 décadas analisadas.  

 

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

Máquina. Random Forest. U-Net. Landsat. Séries Temporais. 
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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 km² in 1985 and 

~544 km² in 2019, reflecting an area expansion of 52% (~185 km²), 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.  
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Keywords: Mangroves. Aquaculture. Salt-culture. Coastal Zone. Machine Learning. Random 

Forest. U-Net. Landsat. Time Series. 
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1. INTRODUÇÃO 

 

A ocupação das zonas costeiras sempre atraiu a nós, humanos, em parte devido à sua 

abundância de recursos, em especial o fornecimento de recursos de subsistência, assim como 

por razões logísticas, uma vez que oferece pontos de acesso ao comércio e transporte marítimo. 

As regiões costeiras têm, de maneira intrínseca a sua natureza, uma ampla gama de riscos 

inerentes a sua ocupação, que incluem a elevação do nível do mar, frequente interação com 

variações de marés, o constante impacto de ondas, além de fortes ventos. Ainda assim, as áreas 

costeiras são mais densamente povoadas do que o interior continental e exibem taxas mais altas 

de crescimento populacional e urbanização (Neumann et al. 2015). As áreas costeiras 

compreendem 20% da superfície continental do planeta (Burke et al. 2000) e abrigam quase 

metade da população da Terra (Small & Nicholls 2003). 

A zona costeira do Brasil não é diferente, estendendo-se por aproximadamente 9.200 km, 

essa paisagem dinâmica e de rápidas mudanças físicas e socioeconômicas abriga 

aproximadamente 18% da população do país, na medida em que 16 das 28 regiões 

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 evoluíram durante o Quaternário, em resposta às mudanças no clima e no nível 

do mar, interagindo com o fornecimento variável de sedimentos e um patrimônio geológico que 

remonta da separação dos continentes Sul Americano e Africano, durante o mesozoico 

(Dominguez 2009). Os sistemas de manguezais estão entre esta diversidade de ambientes 

costeiros. 

Globalmente, os manguezais estão distribuídos na região intertidal dos trópicos e 

subtrópicos, entre aproximadamente 30 ° N e 30 ° S (Giri 2016). Em 2000, as florestas de 

manguezal representavam uma área total de 137.760 km², distribuídas em 118 países, 

representando cerca de 1% do total de florestas tropicais do mundo. (Giri et al. 2011). As 

florestas de manguezal são um tipo de vegetação sempre-verde, distribuídas do nível médio do 

mar até a linha de maré mais alta (Alongi 2009), crescendo em condições ambientais extremas, 

como alta frequência de inundação, alta salinidade, alta temperatura e solos anaeróbicos 

lamacentos. 

Os manguezais desempenham um papel importante na sustentabilidade humana, 

fornecendo uma ampla gama de serviços ecossistêmicos, incluindo ciclagem de nutrientes, 

formação de solo, produção de madeira, área de desova de peixes e armazenamento de carbono 

(C) (Alongi 2002, Murdiyarso et al. 2015, Saenger et al. 1983), sendo um dos ecossistemas 
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mais produtivos e biologicamente complexos da Terra (Donato et al. 2011). Manguezais e áreas 

úmidas costeiras, sequestram carbono, por ano, a uma taxa de duas a quatro vezes maior que 

florestas tropicais e armazenam três a cinco vezes mais carbono por área equivalente 

(Murdiyarso et al. 2015, Sanderman et al. 2018). 

Devido à grande importância desse ecossistema, desde a década de 80 são realizados 

trabalhos de mapeamento da cobertura de manguezais e detecção de mudanças em seus 

domínios (Giri et al. 2011, Saenger et al. 1983, Spalding et al. 2010). No entanto, não existem 

estudos na literatura, que permitam a identificação sistemática e contínua de manguezais e suas 

alterações, seja em escala global ou continental. Parte desta escassez é devido a: 1 - grande 

demanda por recursos computacionais, 2 - persistente cobertura de nuvens sobre áreas costeiras 

e 3 - escassez de mecanismos matemáticos projetados especificamente para mapeamento 

costeiro. 

Independentemente da cobertura terrestre a ser identificada, qualquer identificação 

sistemática e contínua de padrões, sejam padrões de vegetação ou não, requer grande 

capacidade de armazenamento e processamento. Essas duas variáveis foram apenas 

recentemente contornadas, com o advento das plataformas de computação em nuvem, como o 

Google Earth Engine - GEE (Gorelick et al. 2017) e o Amazon Web Service - AWS (Chen et 

al. 2017), que combinam vários petabytes de dados orbitais e geoespaciais com recursos de 

análise estatística em escala planetária. 

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 áreas 

do planeta. (Zhu et al. 2015). Zonas costeiras intertropicais não são exceção de tal característica. 

Pelo contrário, as zonas costeiras são severamente afetadas por nebulosidade atmosféricas, 

condição que é intensificada em razão de sua proximidade aos oceanos e de sua posição tropical. 

No entanto, a plataforma Google Earth Engine (GEE) foi criada de maneira a permitir a rápida 

filtragem e ordenamento de dados, facilitando a tarefa de selecionar dentre milhões de imagens 

e pixeis, dados que atendam a critérios espaciais, temporais ou a outro conjunto de critérios 

preestabelecidos, como por exemplo a ausência de nuvens e sombras (Gorelick et al. 2017). 

Ao mesmo tempo, são escassos os mecanismos espectrais especificamente projetados 

para apoiar a identificação de manguezais e sua diferenciação da vegetação circundante. 

Tradicionalmente, a detecção de manguezais utiliza-se, entre outros, de índices de vegetação 

clássicos como o NDVI (Tucker 1979), o NDWI (Gao 1996, McFeeters 1996), interpretação 

visual, classificação supervisionada, classificação não supervisionada e uso imagens micro-

ondas (Alsaaideh et al. 2013, Fei et al. 2011, Giri et al. 2011, Magris & Barreto 2010, Nardin 
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et al. 2016, Nascimento Jr et al. 2013, Tong et al. 2004). Aqui, o chamado MMRI, Índice 

Modular de Reconhecimento de Manguezais, é apresentado (Diniz et al. 2019). 

Ainda mais escassos que os estudos sistemáticos sobre a cobertura de manguezais 

nacional, são os estudos sobre a evolução dos parques aquícolas e da salicultura no Brasil. A 

aquicultura e a salicultura estão classicamente associadas a ocupação de ambientes costeiros, 

sendo a origem de mudanças de larga escala na cobertura e uso de solo costeiros (Ottinger, 

Clauss & Kuenzer 2016). Atualmente, metade dos peixes e moluscos usados para alimentar a 

população mundial vem da aquicultura (FAO 2018), e o apetite mundial por peixes e produtos 

pesqueiros não mostra sinais de diminuir. De 1990 a 2018, houve um aumento de ~ 14% na 

pesca de captura global, um aumento de 527% na produção aquícola e um aumento de 122% 

no consumo total de peixes para fins alimentícios (FAO 2020).  

Compartilhando características semelhantes às da infraestrutura aquícola, como a 

exploração dos recursos hídricos, a necessidade de reservatórios artificiais de água e a 

dependência de ambientes costeiros, a salicultura é outra atividade econômica relevante na 

Zona Costeira Brasileira (BCZ). Nesse sentido, a produção brasileira de sal marinho está 

associada principalmente a três estados: Rio Grande do Norte (RN), Ceará (CE) e Rio de Janeiro 

(RJ) (ANM 2018, Diniz et al. 2017). Em 2017, foram produzidos 6 Mt de sal marinho no Brasil; 

o estado do RN foi responsável por 95%, o RJ por 3% e outros 1,5% vem do CE (ANM 2018). 

Portanto, o mapeamento das áreas de aquicultura/salicultura é um desafio igualmente 

fundamental para a compreensão da expansão dessas atividades e do manejo sustentável desses 

recursos costeiros. 

A principal dificuldade em distinguir, automaticamente, entre a aquacultura/salicultura 

ou qualquer outro alvo que apresente uma lâmina d’água superficial como característica 

predominante (por exemplo, rios, lagos ou águas costeiras), é a semelhança espectral entre todos 

eles. Espectralmente falando, água é água e, a menos que apresente uma alta concentração de 

compostos opticamente ativos (por exemplo, sedimentos em suspensão, algas, matéria 

orgânica, etc.), pouco pode ser feito para discriminar estes alvos.  

Nesse cenário, a rede convolucionária U-Net (Ronneberger et al. 2015) tem a vantagem 

de prever o rótulo da classe de cada pixel, fornecendo como entrada uma região local (chamada 

de “patches” ou “chips”) ao entorno de determinado pixel. Essa característica, juntamente com 

sua natureza convolucional e a capacidade de segmentação semântica, fornecem à U-Net a 

capacidade de acessar o "domínio de contexto" em vez de apenas valores de pixel isolados. Em 

casos como este, o domínio do contexto, ao invés do espectral ou temporal, passa a ser a chave 

para distinguir entre rios, lagos, aquicultura e pixels de água costeira. 
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O objetivo deste documento é apresentar os dados sobre o status anual da cobertura de 

manguezal e da evolução do uso aquícola/salineiro no país, de 1985 a 2019 e, ainda, verificar a 

robustez do novo índice espectral, o Modular Mangrove Recognition Index - MMRI, 

especificamente projetado para melhor discriminar as florestas de manguezal de sua vegetação 

circundante. 

 

1.1. PROBLEMÁTICA E JUSTIFICATIVA 

 

A expressão “uso e cobertura da terra” (LULC) carrega consigo duas terminologias 

distintas que são frequentemente usadas de forma intercambiável (McConnell 2015). O uso da 

terra (LU) se refere à forma como a terra foi usada pelos humanos, geralmente com ênfase no 

papel funcional da superfície terrestre para o desenvolvimento de atividades econômicas. 

Enquanto que, a cobertura da terra (LC) se refere às características biofísicas da superfície 

terrestre, incluindo a distribuição da vegetação, água, solo e outras características físicas 

naturais (Phiri & Morgenroth 2017).  

Neste sentido, o processo de urbanização, por exemplo, pode transformar uma grande 

quantidade de terras agrícolas e/ou florestais em áreas urbanas. De maneira similar, em regiões 

costeiras a expansão urbana, por sua vez, pode ocupar terrenos dunares, frentes de praia, 

manguezais e outros sistemas-costeiros nativos. O termo mudança de uso e cobertura da terra 

(LULCC) refere-se, portanto, a conversões de coberturas naturais em diferentes tipos de uso da 

terra, sendo este o resultado de interações complexas entre humanos e o ambiente (Gómez et 

al. 2016).  

Em estudos anteriores, as mudanças ambientais globais, como as emissões de gases de 

efeito estufa, as mudanças climáticas globais, a perda de biodiversidade e a perda de recursos 

do solo foram intimamente ligadas às mudanças de LULC (Guzha et al. 2018, Salazar et al. 

2015, Vuuren van et al. 2017). A LULCC é um grande impulsionador das mudanças globais e 

tem impacto significativo nos processos ecossistêmicos, nos ciclos biológicos 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 dinâmica costeira, suas coberturas e usos, é 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 espacialização das mudanças de uso e cobertura costeiras ao longo de toda a ZCB, 
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revelando o padrão espaço-temporal não apenas da cobertura de manguezais, mas também de 

um dos mais clássicos usos costeiros, os parques aquícolas/salineiros instalados na costa 

brasileira.  

Esta pesquisa cobre, portanto, um hiato de informação espaço-temporal na ciência 

brasileira, disponibilizando dados primários sobre a evolução dos padrões de uso e cobertura 

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

   

1.2. OBJETIVOS 

 

O objetivo desta pesquisa é detectar e mapear as mudanças de uso e cobertura da terra 

associados a vegetação de manguezal e a atividade aquícola/salineira na costa brasileira, no 

período de 1985 a 2019.  

Destacam-se, a seguir, alguns objetivos específicos: 

i. Criar e verificar a robustez de um índice espectral, especificamente projetado para 

melhor discriminar as florestas de manguezal de sua vegetação circundante  

ii. Realizar a detecção de mudanças entre os anos especificados, analisando as variações 

de aumento e/ou redução das áreas de manguezal. 

iii. Realizar a detecção de mudanças entre os anos especificados, analisando as variações 

de aumento e/ou redução dos parques aquícola/salineiros na costa brasileira. 

 

1.3. ESTRUTURA DA TESE 
 

 

A presente tese utiliza do mecanismo de agregação de artigos científicos e está 

estruturada de acordo à seguinte configuração:  

1 Introdução, composta pelos itens: 1.1 Problemática e justificativa, 1.2 Objetivos e 

1.3 Estrutura da tese;  

2 Fundamentação teórica, responsável por reunir informações importantes para a 

construção do arcabouço teórico deste projeto, abordando os seguintes tópicos: 2.1 Zona 

Costeira Brasileira, 2.2 Família Landsat, 2.3 Os Domínios da Informação, 2.4 Algoritmos de 

Machine Learning e 2.5 Avaliação de Acurácia;  

3 Materiais e métodos, composto por: 3.1 Processamento de Dados Orbitais 3.2 Pós-

Classificação e 3.3 Design Amostral e Análise de Acurácia. 

4 Resultados e discussões, são apresentados por agregação de artigos científicos, um 

publicado e um submetido, sendo o autor da tese o primeiro autor dos dois trabalhos, 
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satisfazendo assim o regimento do Programa de Pós-Graduação em Geologia e Geoquímica 

(PPGG) da Universidade Federal do Pará (UFPA). O corpo principal deste capítulo é 

constituído conforme a Tabela 1, onde são apresentadas as abordagens conduzidas em cada um 

dos artigos e o status de acompanhamento. 

 

Tabela 1 - Resumo dos subtópicos do item de “Resultados e Discussões”, aqui apresentados na forma de artigos 

científicos em revistas indexadas.  

Número do item –  

Título do manuscrito 

Principais resultados 

(Highlights) 

Status de 

acompanhamento 

4.1 Artigo I – Brazilian Mangrove 

Status: Three Decades of Satellite 

Data Analysis. 

• Apresentou e avaliou o MMRI – Modular 

Mangrove Recognition Index. 

• Apresentou os dados da evolução anual das 

florestas de manguezal de 1985 a 2018  

• Avaliou a persistência temporal dos Manguezais 

para o País e para seus Estados. 

• Consolidou um método escalável e replicável 

em outras regiões e classes de uso e cobertura. 

Publicado na  

Remote Sensing 

(Diniz et al., 

2019). 

4.2 Artigo II - A Large-Scale 

Deep-Learning Approach for 

Multi-Temporal Aquaculture 

Mapping. 

• Utilizou-se de uma Rede Neural Convulsionária 

(CNN) para mapear as regiões aquícolas e as 

salinas da ZCB.  

• Apresentou os dados da evolução anual das 

salinas/aquicultura de 1985 a 2019. 

• Avaliou a persistência temporal desta atividade 

em nos diferentes estados do país.  

• Consolidou um método escalável e replicável 

em outras regiões e classes de uso e cobertura. 

Submetido na 

Remote Sensing 

(22 de fevereiro de 

2021) 

 

Fonte: Elaborado pelo autor. 

 

Por fim, o capítulo 5 Conclusões representa a integração do conteúdo exposto nos 

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

serem preenchidas.  
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2. FUNDAMENTAÇÃO TEÓRICA 

2.1. ZONA COSTEIRA BRASILEIRA (ZCB) E SUA DEFINIÇÃO LEGAL 

 

De acordo com o Decreto nº 5.300 / 2004, a Zona Costeira Brasileira (BCZ) corresponde 

ao espaço de interação geográfica entre ar, mar e terra, incluindo seus recursos renováveis ou 

não renováveis, cobrindo uma faixa marítima e uma faixa terrestre, com os seguintes limites: 

 

- Faixa marítima; espaço que se estende por doze milhas náuticas, medidas a partir de sua linha 

de base1, abrangendo assim todo o mar territorial. 

- Faixa terrestre; porção da terra diretamente influenciada pelos fenômenos da zona costeira; 

isto se refere especificamente aos municípios ao longo do Oceano Atlântico, e outros 

municípios onde existam ecossistemas costeiros de alta relevância e onde impactos ambientais 

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

 

No que diz respeito a este documento, a região de mapeamento do ZCB engloba diretamente 

a "Faixa Terrestre/Continental", definida pelo sistema costeiro-marinho (IBGE 2019a), Figura 

1.  

 
1
Linha de base – De acordo com a UNCLOS (Convenção das Nações 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 marítimas de grande escala, reconhecidas oficialmente pelo Estado costeiro. 
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Figura 1 - Em verde, a definição legal da faixa terrestre da Zona Costeira Brasileira 
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2.2. FAMÍLIA LANDSAT 

 

O programa Landsat iniciou uma revolução no sensoriamento remoto da Terra, ainda no 

começo da década de 1970 (Rocchio et al. 2018). Com sete missões bem sucedidas ao longo de 

mais de 40 anos, o programa Landsat documentou e continua a documentar a superfície terrestre 

e sua evolução. As missões e sensores Landsat evoluíram junto com a tecnologia, saltando de 

um projeto vinculado ao mundo analógico da interpretação visual, para uma missão plenamente 

digital, em escala planetária, com sucessivas melhorias ao longo do caminho em termos de 

desempenho espectral, espacial, radiométrico e geométrico, bem como na estratégia de 

aquisição e disponibilidade de dados e produtos (Emery & Camps 2017, Markham et al. 2018). 

A série de satélites da família Landsat fornece o mais longo registro contínuo de 

observações terrestres. Como tal, o programa Landsat é um recurso inestimável para monitorar 

as mudanças globais, sendo uma fonte primária de observações da Terra, em média resolução, 

e portanto primordial ferramenta no auxílio a tomada de decisões (Chander et al. 2009, Fuller 

et al. 1994, Masek et al. 2008, Vogelmann et al. 2001). 

O Programa Landsat começou no início de 1972 com o lançamento do primeiro satélite da 

série, incialmente nomeado de Earth Resources Technology Satellite (ERTS-1), posteriormente 

renomeado para Landsat 1. À medida que as capacidades tecnológicas aumentaram, também 

aumentaram a quantidade e a qualidade dos dados capturados pelos vários sensores a bordo dos 

satélites. A Tabela 2 e Figura 2, apresentam informações gerais sobre cada um dos satélites 

Landsat. 

 

Tabela 2 - Informações gerais sobre cada um dos satélites.  

Satélite Sensores Lançamento Desativação 
Altitude 

(km) 

Inclinação 

(graus) 

Período 

(min) 

Revisita 

(dias) 
Passagem 

Landsat 1 MSS e RBV 23/07/1972 07/01/1978 920 99.20 103.34 18 9:30 

Landsat 2 MSS e RBV 22/01/1975 25/02/1982 920 99.20 103.34 18 9:30 

Landsat 3 MSS e RBV 05/03/1978 31/03/1983 920 99.20 103.34 18 9:30 

Landsat 4 MSS e TM 16/07/1982 30/06/2001 705 98.20 98.20 16 9:45 

Landsat 5 MSS e TM 01/03/1984 05/06/2013 705 98.20 98.20 16 9:45 

Landsat 6 ETM 05/10/1993 

Não 

alcançou a 

orbita 

--- --- --- --- --- 

Landsat 7 ETM+ 15/04/1999 05/04/1999 705 98.20 98.20 16 10:00 

Landsat 8 OLI e TIRS 11/02/2013 --- 705 98.20 98.20 16 10:00 

Landsat 9 
OLI2 e 

TIRS2 

09/2021 

Previsão 
--- 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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Figura 2 – Data de lançamento de cada um dos satélites da família Landsat. Fonte: USGS. 

 

Desde o início do programa, ao menos um satélite Landsat esteve operacional, garantindo 

mais de 40 anos de imageamentos ininterruptos da superfície terrestre, Tabela 2 e Figura 2. Dos 

nove sistemas satelitários desenvolvidos, apenas um, o Landsat 6, falhou em alcançar 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 físico, as características espectrais dos sensores da família Landsat variam 

ao longo do tempo (Figura 3). Espectralmente, o Multispectral Scanner System (MSS) a bordo 

do Landsats 1–5 possuía 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.  

 

Figura 3 - Características espectrais e espaciais dos sensores da família 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 regiões do espectro 

eletromagnético. A região do visível, é representada pelas bandas azul (B), verde (G) e 

vermelho (R). A região do infravermelho, com as bandas do infravermelho próximo (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 5 e 7.  

As bandas costeira/aerossol e a banda cirrus são inovações dos Landsat 8 e 9. A banda 

costeira, foi projetada para facilitar a detecção de clorofila, importante atributo da colorimetria 

de águas superficiais, em especial nas zonas costeiras. Já a banda cirrus, foi projetada para 

facilitar a detecção deste tipo de nuvem, juntamente com suas sombras. A banda cirrus está 

posicionada no intervalo do espectro eletromagnético onde as nuvens são mais visíveis.  

Espacialmente, dependendo do sensor e da banda em questão, a resolução espacial pode 

variar entre 15, 30, 60, 90 e 120 metros nos vários sensores da família Landsat. A tabela 3 

agrupa as características espaciais e espectrais dos sensores a bordo dos Landsat 5, Landsat 7 e 

Landsat 8. 

 

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

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

--- 
30 m 
Coastal/Aerosol 

0.43 - 0.45 Band 1 

Band 1 30 m Blue 0.45 - 0.52 Band 1 30 m Blue 0.44 - 0.51 30 m Blue 0.45 - 0.51 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 Band 5 

Band 5 30 m SWIR-I 1.55 - 1.75 Band 5 30 m SWIR-I 1.54 - 1.75 30 m SWIR-I 1.56 - 1.65 Band 6 

Band 6 120 m TIR 10.4 - 12.5 Band 6 60 m TIR 10.3 - 12.3 

100 m TIR-I 10.60- 11.19 Band 10 

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 Band 7 

--- Band 8 15 m Pan 0.51 - 0.89 15 m Pan 0.50 - 0.67 Band 8 

--- 30 m Cirrus 1.36 - 1.38 Band 9 
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2.3. DOMÍNIOS DA INFORMAÇÃO 

 

O sensoriamento remoto adquiri informações sobre a superfície da Terra provenientes de 

três domínios essenciais (Jensen 2014, Novo 2010): o domínio do espectro (comprimento de 

onda ou frequência, propriedades reflexivas ou emissivas); o domínio do espaço (forma e 

tamanho do objeto, posição, local, distribuição, textura e vizinhança); e o domínio do tempo 

(mudanças do objeto/superfície ao longo do tempo), Figura 4.   

Figura 4 – Os três principais domínios de informação do sensoriamento remoto. Os domínios do espectro, do 

tempo e do espaço. 

Maior parte dos estudos inerentes ao sensoriamento remoto se baseiam no desenvolvimento 

de uma relação determinística entre a quantidade de energia eletromagnética refletida, emitida 

ou espalhada e as características químicas, biológicas e físicas dos fenômenos, superfícies ou 

objetos que se investigam (Jensen 2014, Novo 2010). Nesse sentido, é o domínio espectral que 

fornece a informação responsável pela separação entre os alvos “A” ou “B” na superfície 

terrestre. Onde, a resolução espectral é definida pelo número e dimensão (tamanho) dos 

intervalos de comprimento de onda (bandas) para o qual um sensor é sensível (Jensen 2014, 

Novo 2010).  

Todavia, as características puramente espectrais, entre dois ou mais alvos, podem não ser 

suficientes para que estes sejam distinguidos entre si. Em casos como este, de evidente 

similaridade espectral, é necessário lançar mão de atributos de domínios outros, como tempo 

ou espaço, para que se consiga atingir a individualização entre alvos.  
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É o que acontece, por exemplo, na separação entre pastagem e certos tipos de cultivos 

agrícolas (Adami et al. 2012, Rudorff et al. 2010). Estes dois usos da terra, podem apresentar 

sinal espectral característico de uma diversidade de momentos fenológicos. Pastagem e cultivos 

de cana-de-açúcar, por exemplo, experimentam, ainda que sejam usos da terra distintos, fases 

fenológicas similares e, portanto, diferentes padrões 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, maturação 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 instantâneo t, a mesma fase de 

desenvolvimento fenológico, sejam estes pastagens ou agricultura. O domínio do tempo, é 

então, absolutamente relevante para a separação de padrões agrícolas e pastoris (Figura 5). 

  

 

Figura 5 – Representação da Plataforma SatVeg (EMBRAPA-CNPTIA). Variação temporal de séries NDVI-

MODIS sobre pastagem cultivada e agricultura anual de dois ciclos. 

   Por vezes, porém, nem propriedades temporais e tão pouco as espectrais, são suficientes 

para discriminar alvos "super semelhantes", que acabam por se comportar de maneira similar 

em ambos os domínios, o do espectro e do tempo. Esse é o caso da separação dos padrões 
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aquícolas e salineiros de alvos outros, que contenham água em superfície como característica 

predominante ao longo do tempo (Figura 6A e 6B). 

No litoral brasileiro, a aquicultura e a salicultura compõem atividade econômica tradicional 

(Costa et al. 2013, IBGE 2019b, Lima 2017, Queiroz et al. 2013, Tenório et al. 2015). Assim, 

no que diz respeito a persistência temporal da atividade aquícola-salineira é natural que exista 

um conjunto diversificado de consolidação desta atividade, com infraestruturas mais antigas, 

mais recentes e padrões de abandono da atividade (Costa et al. 2013, Diniz et al. 2017, Lima 

2017). Em decorrência disso, o domínio temporal pode renunciar à capacidade de distinguir 

entre padrões aquícolas/salineiros bem consolidados, de canais principais de rios, lagos e lagoas 

perenes e águas abertas (Figura 6B),  uma vez que todas essas feições podem apresentar elevada 

persistência temporal ao longo dos anos (Pekel et al. 2016, Souza et al. 2019). 

De maneira similar, no domínio do espectro, a menos que se apresente uma alta 

concentração de compostos opticamente ativos, por exemplo, sedimentos em suspensão, algas, 

matéria orgânica 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’água (Barbosa et al. 

2019, Gao 1996, Xu 2006). Em casos como este, onde a cobertura natural entre os alvos a serem 

separados é a mesma e a persistência temporal é também similar, o domínio do espaço/contexto, 

ao invés do espectral ou temporal, pode ser a chave para distinguir entre rios, lagos e lagoas 

perenes e águas costeiras. 

A análise da vizinhança, é essencial para acessar o domínio do espaço/contexto. Nesse 

cenário, os classificadores contextuais têm a vantagem de prever o rótulo de cada pixel, partindo 

de regiões de treinamento ao entorno de cada posição da matriz. A estratégia de agrupamento 

da vizinhança, 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 

et al., 2018), fornecendo a todos estes a capacidade de acessar o "domínio do contexto" ao invés 

de se ater a valores de pixel isolados. 
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Figura 6 – Características espectrais e temporais de corpos d’agua. Em A, variação do MNDWI, em três alvos 

distintos. Em B, percentual de ocorrência de água superficial ao longo de 34 anos. Ainda em B, a tonalidade azul 

escuro representa ~100% de ocorrência, azul claro/ciano menos de 10%. Os marcadores em verde apontam para 

amostras oceânicas, vermelhos para estuários e azuis para aquicultura/salicultura.  
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2.4. ALGORITMOS DE APRENDIZADO DE MÁQUINA 

 

O aprendizado de máquina (AM), é uma subdivisão da inteligência 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 máquina (Lary et al. 2016). Em um sentido mais amplo do mundo 

das máquinas, a palavra "aprender", significa extrair atributos de um conjunto de dados, operar 

estatisticamente sobre eles, reconhecer a existência de padrões estatísticos, generalizar o padrão 

reconhecido e, finalmente, predizer, detectar ou classificar padrões e cenários semelhantes ao 

“aprendido”. 

O AM tornou-se um dos principais focos da literatura de suporte a classificação de imagens 

no sensoriamento remoto (Belgiu & Drăguţ 2016, Gorelick et al. 2017, Hansen et al. 2000, 

Pekel et al. 2016, Souza et al. 2020). Os algoritmos de AM são, em geral, capazes de modelar 

assinaturas espectrais complexas, podendo aceitar uma variedade de dados de entrada e não 

fazem suposições sobre a distribuição de dados, ou seja, são não-paramétricos (Maxwell et al. 

2018). 

Vastamente documentado na literatura científica, esses métodos tendem a produzir maiores 

níveis de acurácia quando comparados a classificadores paramétricos tradicionais, 

especialmente para dados complexos, com um conjunto extenso de variáveis de entrada (Arruda 

et al. 2021, Belgiu & Drăguţ 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 máquina tornaram-se amplamente aceitas, como é 

evidenciado por sua utilização no mapeamento operacional do uso e cobertura da terra. 

Entretanto deve-se mencionar que classificadores baseados em AM continuam a obedecer, 

meticulosamente, a estatística da separabilidade de dados numéricos e a física do sensoriamento 

remoto. Assim, anterior a escolha de um classificador, é a necessidade do reconhecimento das 

características biofísicas de seu alvo de interesse, bem como do comportamento deste nos três 

domínios da informação; o espectro, o tempo e o espaço.  

Do ponto de vista conceitual o AM pode ser categorizado de acordo com a estratégia de 

extração de atributos a qual obedece (Figura 7). Quando o classificador estima, prediz ou 

classifica padrões gerais usando de instâncias preexistentes (amostras), com o objetivo de 

prever ou rotular o resultado de instâncias futuras, chamamos de aprendizado supervisionado. 

Quando não há um resultado comparativo ou rótulo pré-existente, anterior a extração de 

atributos, considera-se o aprendizado como não-supervisionado.    
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Figura 7 - O AM pode ser categorizado em supervisionado e não-supervisionado. Quando o classificador estima 

padrões gerais usando de instâncias preexistentes (amostras), temos o aprendizado supervisionado. Quando não 

há um resultado comparativo ou rótulo pré-existente, anterior a extração de atributos, considera-se o aprendizado 

como não-supervisionado. 

 

Na família do aprendizado supervisionado, destaca-se o subgrupo dos algoritmos de 

predição, que englobam tanto os algoritmos de classificação quanto os de regressão. No ramo 

do aprendizado não-supervisionado, os clusterizadores são os 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 parametrização. 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 razões e de diferentes modos, algoritmos supervisionados e não-

supervisionados podem ser usados de maneira combinada. Mais adiante neste texto, 

utilizaremos uma combinação de K-means, U-Net e Random Forest, portanto um clusterizador 

não-supervisionado e dois regressores/classificadores supervisionados, como forma de; a) 

alcançar a redução da dimensionalidade do universo amostral inicial, b) alcançar e explorar o 

domínio do espaço/contexto como alternativa a separação de alvos super similares no domínio 
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do espectro e do tempo e c) explorar estratégias de separabilidade espectral de coberturas 

naturais relativamente similares, porém de características biofísicas distintas em algum aspecto. 

Por brevidade e praticidade os tópicos que se seguem apresentam o funcionamento básico 

dos três algoritmos de aprendizado de máquina utilizados no desenvolvimento desta tese, o K-

means, o Random Forest e a U-Net.  

 

2.4.1. Clusterização por k-means 

 

Do ponto de vista de sua implementação, 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 diferença entre o valor médio do 

cluster e o valor do pixel em questão.  

Para um conjunto de dados de entrada 𝑿 =  {𝑥𝑗 , 𝑖 = 1, … , 𝑛}, os seus centros de cluster 𝛍 =

{𝜇𝑗 , 𝑗 =  1, … , 𝑘}, são incialmente escolhidos de maneira aleatória, a partir da matriz de entrada. 

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

convergência tenha sido alcançada. Para cada pixel 𝑥𝑗 da matriz, calcula-se a distância 

euclidiana entre 𝑥𝑗 e cada centro de cluster 𝜇𝑗, atribuindo-se o pixel da matriz de entrada ao 

cluster que apresentar o centro mais próximo: 𝑐𝑖 =  𝑎𝑟𝑔𝑚𝑖𝑛
𝑗

 𝑥𝑗 − 𝜇𝑗
2. Por fim, para cada 

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

al. 2020): 𝜇𝑗 =
∑ 𝑐𝑖𝑥𝑖

𝑛
𝑖=𝑛

∑ 𝑐𝑖
𝑛
𝑖=1

. 

A clusterização por k-means tende a minimizar a diferença dentro dos clusters e maximizar 

a diferença entre os clusters. Na Figura 8, temos uma representação gráfica 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 diferença entre o valor médio do cluster e o 

valor do pixel em questão. 

 

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 constituído de 

árvores de decisão diversas (daí deriva o nome Forest), que usa fundamentalmente de dois 

conceitos estatísticos para adicionar maior flexibilidade e robustez as decisões de suas árvores; 

a aleatoriedade e a majoritariedade (Breiman 2001), Figura 9. 
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Figura 9 - O RF é constituído de árvores de decisão diversas (daí deriva o nome Forest), que usa fundamentalmente 

de dois conceitos estatísticos para adicionar maior flexibilidade e robustez as decisões de suas árvores; a 

aleatoriedade e a majoritariedade. 

 

Estas duas características atuam em momentos diferentes da execução do algoritmo. A 

aleatoriedade do RF apresenta-se durante dois momentos distintos:  

 

• Durante a construção do “Bootstrap Dataset” (BD), aplica-se a aleatoriedade para a 

escolha das amostras que integrarão o subconjunto de treinamento. Além da 

aleatoriedade, a repetição de amostras é característica deste conjunto. A replicação 

de amostras no “Bootstrap Dataset”, permite a criação do “Out-of-Bag Dataset”. Um 

conjunto de dados que será usado no cálculo da acurácia do RF, e é constituído das 

amostras não utilizadas no BD. No RF, cada árvore, tem seu próprio subconjunto 

aleatório de treinamento e de validação.   

 

• A seleção dos atributos que integrarão cada nó da árvore, é igualmente aleatória. 

Nesse processo, compara-se ao menos um par de atributos entre si, sendo o atributo 

a preencher o nó da árvore, aquele que apresentar menor confusão/impureza entre 

seus valores. A impureza ou confusão de uma distribuição, é dada pelo cálculo da 

impureza de Gini ou pelo cálculo da Entropia, a depender da implementação de 

Random Forest que se tenha em mãos. 

 

A majoritariedade é outra característica fundamental do RF. Apesar de baseado em árvore 

de decisão, o RF não é constituído de uma, porém de n árvores. Assim a decisão final por um 

rótulo A ou rotulo B, depende da decisão de várias árvores. Vem daí o conceito de Bagging. 
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• Parametrizado em geral com 100 ou mais árvores, a decisão final por uma classe A 

ou por um valor continuo X, depende da decisão agregada de todas as árvores. 

Rearranjar aleatoriamente os dados (bootstraping) e utilizar uma agregação 

(somatório de votos) para a tomada de decisão, é chamado de “Bagging”. 

 

• O RF pode retornar uma classe/rótulo, uma probabilidade, multi-probabilidades, ou 

o resultado de uma regressão, como sendo a decisão final resultante da análise de 

todos os votos da rede.  

 

2.4.3. A Rede Neural Convolucionária: U-Net 

 

A U-Net é uma solução genérica de aprendizado profundo (Deep Leraning), estruturada 

como uma rede neural convolucionária (CNN), que fora proposta para solucionar desafios de 

quantificação, de maneira mais rápida 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 detecção, quantificação de células e medições de forma 

(Falk et al. 2019) 

É importante termos em mente qual o objetivo central de uma rede neural (NN), qualquer 

que seja o tipo da rede em questão. Neste sentido as NN, se apresentam como uma maneira 

genérica de encontrar uma solução viável, de melhor ajuste possível (fit), a qualquer problema 

de previsibilidade numérica ou classificação categórica, com aplicações que vão do 

sensoriamento remoto à biomedicina, independentemente do padrão de distribuição numérico 

ou de sua complexidade estatística, 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 classificação de imagens, onde a 

entrada (input) é uma imagem e a saída é um rótulo (classe). Porém, em casos biomédicos, é 

necessário, não apenas confirmar ou negar a doença, mas também permitir localizar a área que 

apresenta a anormalidade clínica (Falk et al. 2019; Ronneberger et al. 2015). 
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Figura 10 - NN, se apresentam como uma maneira genérica de encontrar uma solução viável, de melhor ajuste 

possível (fit), a qualquer problema de previsibilidade numérica ou classificação categórica, independentemente do 

padrão de distribuição numérico ou de sua complexidade estatística. 

 

A U-Net, dedicou-se a resolver o problema de localização da anomalia detectada. A razão 

pela qual ela é capaz de localizar e distinguir anomalias, vem de dois motivos principais: 1) por 

fazer a classificação pixel a pixel, ainda que treinada por regiões (patches ou chips), sua entrada 

e saída precisam compartilhar o mesmo tamanho. 2) uma fase de expansão foi projetada, 

especificamente, para compensar a degradação da capacidade de se localizar, resultado das 

múltiplas convoluções da fase de contração.  

Assim, uma imagem de imagem de entrada de tamanho 2x2, terá como saída uma imagem 

de 2x2. A compensação da fase de contração, com a existência da fase de expansão, dá a rede 

U-Net, o seu formato característico em U (Figura 11). 

À primeira vista, a rede tem a forma de “U”. Essa arquitetura é simétrica e consiste em duas 

partes principais – o ramo a esquerda é chamado de contração (downsampling), sendo 

constituído pelo processo de convolução tradicional; a parte direita é o ramo expansivo da rede, 

que é constituído majoritariamente de convoluções transpostas (upsampling).  

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

essencial que compreendamos o significado de convolução.  
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Figura 11 - A rede tem a forma de “U”. Essa arquitetura é simétrica e consiste em duas partes principais – o ramo 

a esquerda é chamado de contração (downsampling), sendo constituído pelo processo de convolução tradicional; 

a parte a direita é o ramo expansivo da rede, que é constituído de convoluções transpostas (upsampling). 

 

Uma convolução 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 

convoluções são 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 detecção de bordas, nitidez e relevo, 

derivam da convolução (Gonzalez & Woods, 2008; Jähne, 2012). As convulsões, portanto, 

podem contribuir para adicionar pistas texturais e contextuais a determinados alvos, porém, 

dependendo de sua utilização, podem alterar o tamanho do dado de saída (Figura 12). 
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Figura 12 - convolução 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. São aplicadas por janelas moveis (kernels), 

de tamanhos variados (3x3, 5x5, etc). As convulsões, portanto, podem contribuir para adicionar pistas texturais e 

contextuais a determinados alvos. 

 

Agora que temos o conceito de convoluções tradicionais, podemos entender os dois ramos 

de uma U-Net, o de contração e o de expansão.  

As convoluções permitem a inserção de informação textural e contextual a imagem, 

adicionando como camadas/bandas os resultados de suas filtragens (Figura 12). Entretanto, a 

cada passagem dos filtros de convolução, a matriz resultante tende a ser menor que a matriz 

original, ainda que tenha ganhado bandas de informação adicionais. Assim, as múltiplas 

filtragens/convoluções, aumentam a profundidade do eixo z, ao passo que a dimensão em x e y 

diminui. É exatamente o que acontece no trecho de downsampling (Figura 13). 
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Figura 13 – Redução da dimensionalidade x, y e aumento da profundidade em z. A matriz resultante tem mais 

camadas de informação texturais e contextuais, porém tamanho menor. 

 

No trecho descendente duas técnicas de convolução distintas são aplicadas. Nas setas 

horizontais em azul, convoluções tradicionais atuam gerando outputs pouco menores em x e y, 

resultado da perda da informação de suas bordas. Nas setas verticais, em vermelho, há a ação 

da convolução por maxpooling, que diminui a dimensão x e y da matriz, à metade de seu 

tamanho original, através da aplicação de um operador estatístico de máximo valores (max), 

Figura 14.  O objetivo da operação de maxpooling é reduzir a dimensionalidade de entrada 

(imagem, input, output, hidden layers, etc.) e permitir inferências sobre recursos contidos nas 

sub-regiões 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 contração/downsampling. As convoluções permitem a inserção de informação textural e 

contextual a imagem. Ao passo que o objetivo da operação de maxpooling é reduzir a dimensionalidade de entrada 

(imagem, input, output, hidden layers, etc.) e permitir inferências sobre feições contidas nas sub-regiões agrupadas. 

 

Precisamos relembrar que a U-Net deve ser capaz de localizar e distinguir padrões em uma 

imagem. Convoluída várias vezes, ao final da etapa de downsampling a U-Net perdeu a 

capacidade de se localizar. Assim, duas outras operações estático-matriciais entram em ação. 

Na etapa de expansão, a matriz será devolvida ao seu tamanho original, através de uma série de 

convoluções transpostas e operações de padding, Figura 15. 

Basicamente, na etapa de expansão da rede, são feitas operações de padding, seguidas por 

uma operação de convolução transposta (Gonzalez & Woods 2008, Jähne 2012). A convolução 

transposta é uma técnica de upsampling que expande o tamanho das imagens. Desta maneira,  

no começo do ramo ascendente da U-Net (Figura 11), a convolução transposta expande a 

imagem de entrada de 28x28x1024 → 56x56x512. Em seguida, esta imagem é concatenada 

com a imagem correspondente do caminho de contração e juntas formam uma imagem de 

tamanho 56x56x1024. O motivo da concatenação aqui, é combinar as informações das camadas 

anteriores para obter uma previsão mais precisa. 
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Figura 15 - Convoluída várias vezes, ao final da etapa de downsampling a U-Net perdeu a capacidade de se 

localizar. Assim, duas outras operações estático-matriciais entram em ação; as convoluções transpostas e as 

operações de padding. 

 

Agora, alcançado o trecho final da arquitetura U-Net, com camadas de informação textural 

e contextuais adicionadas, graças a etapa de contração e a aplicação de consecutiva de filtros 

convolucionais, com o tamanho matricial e a capacidade de localização restauradas, graças a 

etapa de expansão, suas consecutivas convoluções transpostas e operações de padding, nos resta 

satisfazer a última etapa e concluir a segmentação semântica, alcançando o objetivo principal 

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

 

 

Figura 16 – Etapa final da U-Net. Já com camadas de informação textural e contextuais adicionadas, tamanho e 

capacidade de localização restauradas, é concluída a etapa de segmentação semântica, satisfazendo assim o 

objetivo inicial de previsibilidade/classificação matricial. 
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2.5. AVALIAÇÃO DE ACURÁCIA 

 

O princípio fundamental da análise de acurácia de um dado temático, passa pela comparação 

cruzada entre a classificação produzida (dado a ser avaliado), contraposta a uma referência 

espacial (considerada como verdade). Sendo a referência e o dado a ser avaliado, 

necessariamente representantes do mesmo espaço, do mesmo período de tempo e do mesmo 

universo categórico (classes ou temas). Para que então, através da distribuição de pontos 

amostrais, sorteados seguindo o rigor estatístico de designs amostrais, se consiga comparar 

categoricamente os dois dados, a classificação produzida e o dado de referência (Foody 2002, 

2009, Olofsson et al. 2014, Stehman 2014) 

Portanto, para existir análise de acurácia, há de existir dado de referência. 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 satelitários, se tornou cada vez mais comum, 

em razão do baixo custo de aquisição 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 fotográficos devem privilegiar, quando possível, o uso de 

imagens com resolução espacial mais alta que o dado de suporte a classificação. Deve-se 

ponderar, porém, a história da fotografia aérea e das imagens orbitais, não sendo incomum a 

inexistência de dados de alta resolução para séries temporais pretéritas e muito longas. Neste 

caso, assume-se que a análise comparativa deve ser feita sobre a mesma imagem submetida ao 

processo de classificação.   

Por se tratar essencialmente de uma comparação matricial, a tabulação cruzada ou 

tabela/matriz de contingência, se tornou a forma mais comum de alcançar a análise de acurácia 

entre dados espaciais. Vale ressaltar, que a tabulação cruzada é ferramenta genérica de análise 

de dados, e, portanto, seu uso pode estar atrelado a diferentes objetivos analíticos (Finegold et 

al. 2016, Foody 2002, 2009, Olofsson et al. 2014, Stehman 2014). Neste sentido, quando usada 

para calcular a proporção de erros ou acertos entre dois conjuntos de dados, leva o nome de 

“Matriz de Confusão” ou “Matriz de Erro”. Porém, quando se está avaliando a transição entre 

classes temáticas ao longo do tempo, ganha o nome de “Matriz de Transição”.  

Como qualquer matriz, a de Confusão ou Erro, é disposta em linhas e colunas. As linhas em 

geral, correspondem a distribuição, classe a classe, dos dados inerentes a classificação, ao passo 

que as colunas, dispõem os dados de referência. Aqui, vale ressaltar, que a posição ocupada por 

referência e classificação, seja em linhas ou colunas, é absolutamente arbitraria e, portanto, 

dependente da vontade e gosto do usuário. No mundo da computação, é comum a disposição 
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de referências em linhas. Por outro lado, para o mundo do sensoriamento remoto, é mais comum 

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

Tabela 4 – Disposição básica de uma Matriz de Confusão/Erro. Em A, nas linhas (rótulo em azul) estão dispostas 

as classificações e nas colunas (rótulo em amarelo) os dados de referência. Para cada classe, em linhas ou colunas, 

há um somatório contabilizado, ∑ A, ∑ B, ∑ C. O termo ∑ 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 inversão do posicionamento das referências e classificações, em linhas ou 

colunas, inverte a posição de FN e FP, bem como de todas as métricas de acurácia a eles relacionadas.  

A 

Dado de Referência 

A B C Total 

D
ad

o
 C

la
ss

if
ic

ad
o

 

A VA FP FP ∑ 𝐴
𝑐

 

B FN VB FP ∑ 𝐵
𝑐

 

C FN FN VC ∑ 𝐶
𝑐

 

Total ∑ 𝐴
𝑟

 ∑ 𝐵
𝑟

 ∑ 𝐶
𝑟

 ∑ 𝑇 

B 

Dado de Classificado 

A B C Total 

D
ad

o
 d

e 
R

ef
er

ên
ci

a 

A VA FN FN ∑ 𝐴
𝑟

 

B FP VB FN ∑ 𝐵
𝑟

 

C FP FP VC ∑ 𝐶
𝑟

 

Total ∑ 𝐴
𝑐

 ∑ 𝐵
𝑐

 ∑ 𝐶
𝑐

 ∑ 𝑇 

 

A posição ocupada por determinado elemento em uma Matriz de Confusão, é sempre 

dependente de como estejam organizados os rótulos de referência e classificação, e carregam 

consigo o significado estatístico do elemento. Uma matriz de erro, tem essencialmente 4 

posições principais: Os valores verdadeiros para cada classe (VA, VB, VC, etc.), sempre 

posicionados na diagonal principal da matriz. Os falsos positivos (FP), na organização vista na 

Figura 4A, posicionados acima da diagonal principal. E, por fim, os falsos negativos (FN), 

localizados sob a diagonal principal. A inversão do posicionamento das referências e 

classificações, em linhas ou colunas, inverte a posição de FN e FP (Figura 4B), bem como de 

todas as métricas de acurácia a eles relacionadas.  

É absolutamente fundamental que compreendamos os conceitos práticos por trás dos 

elementos de uma matriz de erro. Assim, temos que o termo FP, refere-se a discordâncias de 

comissão, ou seja, por adição indevida do rótulo “A” a uma resposta referenciada como “não-

A”. Por esta razão, são chamados de “Falsos-Positivos”. Por outro lado, os erros de falsos-

negativos (FN), denotam omissão do classificador, portanto, uma classe classificada como 

“não-A”, é referenciada como pertencente a “A”.  Por fim, as respostas 
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verdadeiras/concordantes são agrupadas na diagonal principal, constituindo acertos ou 

concordância entre referência e classificação. 

Uma vez construída a estrutura fundamental de uma matriz de erros, podemos então extrair 

as métricas de acurácia. Classicamente, as métricas são relações estatísticas envolvendo as 

proporções 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 

análise de dados espaciais são: 

 

• Acurácia Global (AG): 

• Erro Global (EG): 

• Acurácia do Consumidor (AC): 

• Acurácia do Produtor (AP): 

• Erros de Omissão (EO): 

• Erros de Comissão (EC): 

• Erro de Quantidade (QD): 

• Erro de Alocação (AD): 

 

A acurácia global, é uma medida percentual da quantidade de amostras corretamente 

classificadas, em relação ao total de amostras disponíveis. O Erro Global (EG) por usa vez, é 

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

é dada por: 

 

𝐴𝐺 =  
∑ 𝑉

∑ 𝑇
∗ 100                     (1) 

𝐸𝐺 = 100 − 𝐴𝐺                   (2) 

Onde,  

𝑉, representa os valores corretamente classificados, 

𝑇, representa o total de amostras disponíveis, e 

𝐴𝐺, acurácia global. 

 

A acurácia do consumidor (AC), ou do usuário, é a medida de acurácia do ponto de vista 

do usuário/consumidor do mapa. Aqui, a acurácia basicamente diz ao usuário com que 

frequência a classe no mapa estará realmente presente na no solo ou em sua referência. É 

também conhecida como medida de confiabilidade (reliability). O erro de comissão (EC) é 

complemento de AC e nos informa a quantidade de classificações associadas a falsos positivos 

ou falsos alarmes. A formulação de ambas é dada por:  
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𝐴𝐶 =
𝑉𝑛

∑ 𝑛𝑐
                      (3) 

       𝐸𝐶 = 100 − 𝐴𝐶              (4) 

Onde,  

𝑉, representa os valores corretamente classificados, 

𝑛, representa a classe a ser calculada. Devendo n, ser substituído por cada classe da matriz, 

𝑐, é o índice que representa a distribuição dos dados de classificação 

𝐸𝐶, refere-se ao Erro de Comissão e  

𝐴𝐶, para Acurácia do Consumidor. 

 

A acurácia do produtor (AP) é a acurácia do ponto de vista do criador/produtor do mapa. 

Esta é a frequência com que as características reais no solo são 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 omissão (EO), que nos informa a quantidade 

percentual de erros de omissões, ou seja, classes que deveriam ter sido detectadas, mas que por 

alguma razão foram omitidas da classificação. A formulação de AP e EO são dadas por: 

𝐴𝑃 =
𝑉𝑛

∑ 𝑛𝑟
                      (5) 

       𝐸𝑂 = 100 − 𝐴𝑃              (6) 

Onde,  

𝑉, representa os valores corretamente classificados 

𝑛, representa a classe a ser calculada. Devendo n, ser substituído por cada classe da matriz, 

𝑟, é o índice que representa a distribuição dos dados de referência, 

𝐸𝑂, refere-se ao Erro de Omissão e  

𝐴𝑃, para Acurácia do Produtor. 

 

Mais recentemente as métricas de Erros de Quantidade (Quantity Disagreement) e Erros 

de Alocação (Allocation Disagreement) se tornaram mais populares. Ambas as métricas 

fornecem mais pistas para a identificação de eventuais falhas de uma classificação digital, 

separando a natureza dos discordâncias identificadas em, erros de quantidade e erros de 

alocação, característica ausente em seu predecessor, o coeficiente de Kappa (Pontius & 

Millones 2011, Pontius & Santacruz 2014).    

 

Tabela 5 – Métricas de Acurácia. Classicamente, as métricas são relações estatísticas envolvendo as proporções 

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 análise de dados espaciais são; Acurácia do Consumidor 

(ou do Usuário) - AC, Acurácia do Produtor - AP, Erros de Omissão - EO, Erros de Comissão - EC, Acurácia 

Global - AG, Erros de Quantidade - QD e Erros de Alocação – AD.  

A 

Dado de Referência 

Acurácia do Usuário 
Erros de 

Comissão 

A B C Total 

D
a

d
o

 C
la

ss
if

ic
a

d
o

 

A VA FP FP 27 
 

78% 22% 

B FN VB FP 37 
 

84% 16% 

C FN FN VC 31 
 

70% 30% 

Total 33 39 23 95 
Acurácia 

Global (AG)  
77.9% 

Acurácia do 

Produtor 

   

 

Erro Global 

(EG)  22.1% 

64% 80% 96% 

Erros de 

Quantidade 

(QD)  
8.4% 

Erros de 

Omissão 
36% 20% 4% 

Erros de 

Alocação (AD)  13.7% 

 

  

𝑉𝐴/ ∑ 𝐴
𝑐

 

𝑉𝐵/ ∑ 𝐵
𝑐

 

𝑉𝐶/ ∑ 𝐶
𝑐

 

∑ 𝑉

∑ 𝑇
∗ 100 

𝑉𝐴/ ∑ 𝐴
𝑟

 𝑉𝐵/ ∑ 𝐵
𝑟

 𝑉𝐶/ ∑ 𝐶
𝑟

 100 − 𝐴𝐺 

∑ 𝑄

2
 

𝐸𝐺 − 𝑄𝐷 
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3. MATERIAIS E MÉTODOS 

3.1. PROCESSAMENTO DE DADOS 

 

Diferentes estratégias foram utilizadas para alcançar os objetivos estabelecidos nesta 

pesquisa, destacam-se: i) compilação dos mosaicos anuais livres de nuvens ii) definição do 

domínio de informação mais relevante para cada classe; iii) criação do banco de dados de 

treinamento de treinamento; iv) aplicação de dois métodos distintos de classificação de imagens 

orbitais, o Random Forest e U-Net para separação de vegetação de manguezais e parques 

aquícolas/salineiros; v) avaliação da acurácia do produto gerado. Estes itens serão 

detalhadamente descritos nos parágrafos subsequentes. 

Todo o processamento de dados ocorre dentro da plataforma do Google Earth Engine - 

GEE, exceto pela classificação do padrão aquícola/salineiro, dependente da biblioteca 

TensorFlow (Figura 17). Todos os dados matriciais e seus subprodutos são derivados da família 

de dados “USGS Landsat TOA, Coleção 1, Tier 1”, que incluem somente dados com precisão 

de terreno nível 1 (L1TP), possuindo comportamento radiométrico bem caracterizado e 

intercalibração entre os diferentes sensores da série Landsat (Storey et al.2014, Teillet et al. 

2001, USGS 2015). 

 

Figura 17 - Todo o processamento de dados ocorre dentro da plataforma do Google Earth Engine - GEE, exceto 

pela classificação do padrão aquícola/salineiro, dependente da biblioteca TensorFlow. Em verde, etapas 

relacionadas ao desenho amostral. Em amarelo, etapas relacionadas à classificação. Em vermelho, fase de 

avaliação de precisão cartográfica. Finalmente, em salmão, fase de publicação dos dados em um “Web Portal”. 
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Para cada ano, séries de dados Landsat são usados para gerar os “mosaicos anuais livres de 

nuvens”, variando de 1º de janeiro a 31 de dezembro de cada ano. O script de remoção de 

nuvens/sombra tira proveito da banda de qualidade “QA”, presente no conjunto de dados 

“Landsat Collection 1 Tier-1” e do redutor de mediana do GEE. Cada pixel da banda QA, 

contém valores que representam uma certa condição da superfície 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 à contaminação atmosférica (USGS 2017). Em conjunto, o GEE pode ser 

instruído a selecionar um pixel que represente os valores medianos de uma pilha de imagens. 

Ao fazer isso, o GEE rejeita valores muito altos (por exemplo, brilho excessivo de nuvens) ou 

muito baixos (por exemplo, baixo retorno de sinal, característico de sombras) e seleciona o 

valor mediano dos pixels em cada uma das bandas ao longo do tempo. 

Subsequentemente, os mosaicos anuais são recortados, para incluir apenas áreas de maior 

probabilidade de ocorrência de manguezais e aquícolas/salineiros (por exemplo, áreas costeiras 

baixas e zonas intertidais) e excluir grandes áreas onde tipicamente este tipo de cobertura não 

exista (por exemplo, regiões de elevada topografia, áreas distantes da costa e mar aberto). Esse 

procedimento, auxilia na redução tanto do tempo de processamento quanto na diminuição de 

eventuais misturas espectrais, permitindo focar essencialmente na ZCB, diminuindo a 

diversidade de alvos que possam, eventualmente, comporta-se biofisicamente similar a 

vegetação de manguezal ou a superfícies aquosas, o que acaba contribuindo para melhorar a 

precisão global dos mapas finais. 

Devido a sua extensão e características biogeográficas (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 - Amapá; Site 2 - Ilha do Marajó; 

Site 3 - Pará / Maranhão; Site 4 - Piauí / Bahia; Site 5 - Espírito Santo / São Paulo; Site 6 - Paraná / Laguna (SC), 

Site 7 – Laguna/Rio Grande do Sul. As siglas a seguir representam os estados costeiros brasileiros: AL (Alagoas), 

AP (Amapá), BA (Bahia), CE (Ceará), ES (Espírito Santo), MA (Maranhão), PA (Pará), PB (Paraíba), PE 

(Pernambuco), PI (Piauí), PR (Paraná), RJ (Rio de Janeiro), RN (Rio Grande do Norte), SC (Santa Catarina), SE 

(Sergipe) e SP (São Paulo).  

 

Em seguida, a extração de atributos é iniciada e os seguintes índices espectrais são 

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
 

(7) 

 

Como os valores do NDVI e do NDWI estão entre -1 e 1, a aplicação direta do NDDI 

resultaria em um limite matemático indefinido, -∞ a + ∞. Assim, o MMRI foi baseado em uma 
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formulação ligeiramente diferente que usa o MNDWI em vez do NDWI e o módulo de cada 

índice dentro de uma estrutura de diferença normalizada. Portanto, o MMRI é uma combinação 

de dois índices clássicos, um índice de vegetação e um índice de água, que realça o contraste 

da vegetação de manguezal. Sua equação é dada por: 

 

𝑀𝑀𝑅𝐼 =
|𝑀𝑁𝐷𝑊𝐼| − |𝑁𝐷𝑉𝐼|

|𝑀𝑁𝐷𝑊𝐼| + |𝑁𝐷𝑉𝐼|
 

(8) 

 

Para aquisição das amostras de treinamento, duas abordagens distintas são utilizadas, uma 

para coleta amostras de Manguezal (Mg) e Não-Manguezal (N-Mg) e outra para Aqua-

Salicultura (AS) e Não-Aqua-Salicultura (N-AS).  

De posse dos mosaicos anuais e dos atributos de entrada, o processo de aquisição de 

amostras é iniciado. O processo é projetado para ser o mais independente possível da aquisição 

de amostras visualmente interpretadas e, tão importante quanto, para ser um mecanismo 

escalável no tempo. Tal escalabilidade, deve permitir a aplicação do desenho amostral de 

treinamento a janelas temporais que possam diferir da característica temporal dos dados de 

referência e, ainda, permitir a aquisição de amostras de treinamento mesmo quando não houver 

dados de referência. 

Para a aquisição das amostras de Mg e N-Mg, um buffer de ~50 km é aplicado sobre os 

dados globais de cobertura de manguezal (Giri et al. 2011). Então, ao longo de cada mosaico 

anual, mas apenas dentro da região de redefinida pelo buffer, uma análise de K-means é 

executada, resultando em uma área de amostragem refinada para as classes de Mg e N-Mg. 

Para coleta de amostras de treinamento de AS e N-AS, em razão da inexistência de 

referências nacionais ou globais, uma máscara de água é inicialmente construída. A mascará é 

criada de maneira similar a abordagem anterior. Mas desta feita, sobre o Modified Normalized 

Water Index, é aplicado o K-means. Essa clusterização inicial ajuda a criar uma máscara binária 

de água, rotulando os pixels como Água ou Não-Água. Guiados pela existência de máscara de 

água/não-água, as estruturas aquícolas e salineiras são manualmente delineadas. É fundamental 

destacar que não é feita diferenciação entre aquicultura ou salicultura; ambos os elementos são 

agrupados como membros da classe de AS. Portanto, a partir deste ponto, toda vez que amostras 

ou a classe AS for mencionada, está se referindo a um padrão agrupado de aquicultura e salinas. 

Em razão dos diferentes domínios de informação a serem acessados para que se consiga 

distinguir Manguezais e estruturas artificiais de Aqua-Salicultura, dois classificadores distintos 

são utilizados: 1) o Random Forest, para diferenciação espectral de Mg e N-MG e 2) a U-Net, 

para diferenciação espacial/contextual de AS e N-AS.  
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Para a classificação da cobertura de manguezais, sobre a região de treinamento previamente 

definida, ~1000 amostras aleatoriamente estratificadas foram distribuídas por classe, 

manguezal e não 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 estatística são necessárias para resolver problemas de 

desbalanceamento de classes (Bogner et al. 2018), além de permitir a remoção outliers do 

conjunto de amostras de treinamento. A existência de desbalanceamento de classes na região 

costeira é um cenário provável, uma vez que as amostras N-Mg, especialmente sobre superfícies 

oceânicas, podem ultrapassar em muito a ocorrência 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 convolucionária, U-Net. De posse do primeiro conjunto de amostras 

inicialmente delineadas, a primeira iteração da classificação U-net é executada. Interações 

diversas podem ocorrer, até que se atinja uma condição de classificação satisfatória. A 

classificação é então injetada de volta GEE, onde filtros espaço-temporais e a inspeção visual 

ocorrem. Esta fase é realizada para corrigir dados incorretamente classificados e avaliar a 

necessidade de adquirir (ou não) mais amostras de treinamento. 

A Tabela 6 mostra os atributos dos classificadores Random Forest e U-Net, além dos 

parâmetros de classificação utilizados em ambos. No total, dez atributos de classificação 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 classificação foram 

usados para treinar o classificador Random Forest. Seis atributos foram usados para treinar o modelo U-Net. 
Parâmetros Valores  

Classificador Random Forest U-Net 

Árvores 100 --- 

Tile-Size --- 256 x 256 pixels 

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

Atributos 10 (Verde, Red, NIR, SWIR1, SWIR2, 

NDVI, EVI, MNDWI, NDSI, MMRI) 

6 (Red, SWIR1, NIR1, MNDWI, 

NDVI, and NDSI) 

Classes 2 (Mg, N-Mg) 2 (AS, N-AS) 
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3.2. PÓS-CLASSIFICAÇÃO 

 

Devido à natureza do método de classificação, baseado em pixeis, e às séries temporais 

muito longas (mais de 30 anos), uma cadeia de filtros de pós-classificação foi aplicada. A cadeia 

começa preenchendo possíveis valores de no-data.  

Em uma longa série temporal, de regiões severamente afetadas por nuvens, como a ZCB, 

espera-se que valores de no-data possam existir em algumas das posições resultantes das 

composições medianas. No filtro de preenchimento (gap-fill), os valores de no-data 

(“buracos”), não são permitidos e são substituídos pela classificação válida mais próxima no 

tempo. Se nenhuma posição válida “futura” estiver disponível, o valor de no-data é substituído 

pela posição anteriormente válida. Até três anos anteriores podem ser usados para preencher 

posições persistentemente sem dados.  

Portanto, as lacunas de no-data só devem existir se um determinado pixel foi classificado 

permanentemente como no-data em todo o domínio temporal (30+ anos consecutivos). Para 

rastrear as origens temporais dos pixels, uma máscara de anos foi construída, conforme 

mostrado na Figura 19. 

 
Figura 19 - No filtro de preenchimento (gap-fill), os valores de no-data (“buracos”), não são permitidos e são 

substituídos pela classificação válida mais próxima no tempo. Se nenhuma posição válida “futura” estiver 

disponível, o valor de no-data é substituído pela posição anteriormente válida. Até três anos anteriores podem ser 

usados para preencher posições persistentemente sem dados.  

 

Após o gap-fill, um filtro temporal foi executado. O filtro temporal usa classificações 

sequenciais em uma janela móvel unidirecional de três anos para identificar transições 

temporalmente não permitidas. Com base em uma única regra genérica (GR), o filtro temporal 

inspeciona a posição central de três anos consecutivos ("ternário"), e se as extremidades do 
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ternário são idênticas, mas a posição central não é, então o pixel central é reclassificado para 

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

 

Tabela 7 – O filtro temporal inspeciona a posição central de três anos consecutivos ("ternário"), e se as 

extremidades do ternário são idênticas, mas a posição central não é, então o pixel central é reclassificado para 

coincidir com sua classe temporal vizinha. T1, T2 e T3 significam posição um (1), posição (2) e posição (3). GR 

significa “regra genérica”, enquanto que Mg, N-Mg, AS e N-AS representam as classes de Manguezal, Não-

Manguezal, Aqua-Salicultura, Não-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 modificações indesejadas nas 

bordas dos grupos de pixels (blobs), um filtro espacial foi construído com base na função 

"connectedPixelCount". Nativa da plataforma GEE, esta função localiza componentes 

conectados (vizinhos) que compartilham o mesmo valor de pixel. Assim, apenas os pixels que 

não compartilham conexões com um número predefinido de vizinhos idênticos são 

considerados isolados, conforme mostrado na Figura 20. Nesse filtro, são necessários pelo 

menos dez pixels conectados para atingir o valor mínimo de conexão. Consequentemente, a 

unidade mínima de mapeamento é diretamente afetada pelo filtro espacial aplicado e foi 

definida como 10 pixels (~1 ha). 

 

 

Figura 20 - O filtro espacial remove pixeis que não compartilham vizinhos de valor idêntico. O valor mínimo de 

conexão é de 10 pixeis. 

 

A última etapa da cadeia de filtros é o filtro de frequência. Esse filtro é aplicado apenas 

sobre a classificação de manguezal, conforme mostrado na Figura 21. O filtro de frequência 

leva em ocorrência da cobertura de manguezais ao longo de toda a série temporal. Assim, todas 

as ocorrências de com menos de 10% de persistência temporal (3 anos ou menos, em 33) são 
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filtradas e incorporadas à classe de não-manguezal. Esse mecanismo contribui para reduzir a 

oscilação temporal do sinal do mangue, diminuindo o número de falsos positivos e preservando 

os pixels consolidados do mangue. 

 

 

Figura 21 - Vermelho, amarelo e verde representam pixels de manguezal com frequências de ocorrência 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 frequência. A imagem 

inferior mostra pixels de Mg após a aplicação do filtro de frequência. As caixas pretas são centralizadas nas áreas 

que foram significativamente afetadas pelo filtro. Observe que todas as ocorrências de Mg com menos de 10% de 

persistência temporal (3 anos em 33 anos possíveis) foram filtradas. 

 

3.3. DESIGN AMOSTRAL E ANÁLISE DE ACURÁCIA  

3.3.1. Manguezal e não-manguezal 

 

Tabelas de contingência (Olofsson et al. 2014, Pontius & Santacruz 2014) foram usadas 

para avaliar dois produtos distintos: 1) a separabilidade espectral do MMRI e 2) o mapa 

manguezais/não-manguezais da ZCB. A tabela de contingência faz uma tabulação cruzada das 

classes Mg e N-Mg do mapa de referência e dos produtos classificados; farto em referências 

nacionais e globais de mapeamentos, a avaliação da cobertura de manguezais adotou uma 

estratégia mapa-a-mapa (map-to-map).  
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A partir da tabela de contingência, foram calculadas as seguintes métricas: concordância 

geral (OA); a proporção de discordância positiva de manguezal (MgPDp), que se refere à 

proporção de pixels de manguezais exclusivos dos mapas classificados; e a proporção de 

discordância negativa do manguezal (MgNDp), que é a proporção de pixels de manguezal 

exclusivos dos mapas de referência. 

Para examinar o desempenho da separabilidade de manguezais através do MMRI, foi 

realizada uma comparação de diferentes índices manguezais e índices de vegetação clássicos. 

Classificações individualizadas foram construídas, com base em um classificador de atributo 

único, no qual apenas um dos seguintes índices espectrais foi considerado a cada execução: 

CMRI (Alsaaideh et al. 2013, Gupta et al. 2018), NDVI (Tucker 1979), NDWI (McFeeters 

1996) ou MMRI. O CMRI (Gupta et al. 2018) a diferença NDWI-NDVI (Alsaaideh et al. 2013) 

são tecnicamente iguais, pois ambos são diferenças aritméticas simples entre o NDVI e o 

NDWI, nas quais a ordem das variáveis muda de “NDVI-NDWI” para “NDWI-NDVI”. Esse 

rearranjo impõe uma reversão de brilho do histograma, mas não amplifica a separabilidade entre 

os estratos de manguezal e não-manguezal. Assim, por uma questão de simplicidade, apenas o 

NDVI (Tucker 1979), NDWI (McFeeters 1996), o CMRI (Gupta et al. 2018) e o MMRI foram 

comparados. 

Cada classificação 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 distribuição 

das amostras de treinamento obedeceu a uma estratégia estratificada, onde os dados de 

manguezal/não-manguezal do Centro de Dados e Aplicações Socioeconômicos (SEDAC) (Giri 

et al. 2013) serviram como referência para a estratificação. Para avaliar o desempenho de cada 

índice, em relação a capacidade de distinguir entre pixels de manguezal e não-manguezal e 

definir o quão distintos os estratos Mg/N-Mg são, uma matriz de confusão, 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 índice 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 

referência (Giri et al. 2013). Esta análise ocorreu ao longo do manguezal de Caucaia, na região 

metropolitana de Fortaleza, no Nordeste do Brasil. 

O nível de concordância dos mapas em escala nacional foi derivado de três conjuntos de 

dados distintos: do SEDAC (Giri et al. 2013), que serviu como uma referência para o 

mapeamento do ano 2000; do Global Mangrove Watch Project (GMW) (Bunting et al. 2018), 

fornecendo os dados de referência de 2010; e o ICMBio - Atlas Brasileiro de Manguezais 
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(ICMBio 2017), que foi utilizado para avaliar o os níveis de concordância do mapeamento para 

o ano 2013. Como antes, todas as amostras usadas para avaliar as métricas de concordância 

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, são disponibilizados ao 

público em formatos raster e vetoriais em uma plataforma Web.  

 

3.3.2. Aqua-salicultura e não-aqua-slaicultura 

 

Sendo inexistentes as referências nacionais ou globais de estruturas aquícolas ou salineiras, 

a avaliação da acurácia lançou mão da interpretação visual para avaliar a acurácia do 

mapeamento. A análise de acurácia foi conduzida com base em 900 amostras independentes, 

tomadas no nível 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 comparação com a classe N-AS foi levada em consideração.  

A distribuição das amostras de validação ocorreu em três diferentes estratos: 1) 450 dentro 

de uma superfície de AS temporalmente unificadas (as classificações anuais foram superpostas 

(merge), formando uma única superfície aqua-salicultura para toda série temporal). 2) o estrato 

previamente superposto foi ampliando através 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 equação abaixo. 

 

𝑛 =
𝑁𝑧𝛾

2𝑝(1−𝑝)

(𝑁−1)𝑒2+𝑧𝛾
2𝑝(1−𝑝)

                      (9) 

Onde; 

𝑛, número de amostras. 

𝑁, tamanho da população. 

𝑧, é o score da distribuição normal a um dado intervalo de confiança. 

𝛾, é o grau de confiança 

𝑝, é a proporção da população a ser estimada. 

𝑒, é máxima margem de erro.  

 

As amostras de validação foram distribuídas para permitir a possibilidade de avaliar a 

ocorrência de falsos positivos e falsos negativos (Figura 22). Um intervalo de confiança de 95% 
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e um erro padrão máximo de 5% foram assumidos para estabelecer o tamanho da amostra para 

cada estrato, seguindo a orientação boas práticas para a avaliação da acurácia de dados espaciais 

(Olofsson et al. 2014, Pontius & Santacruz 2014, Stehman 2014). 

 
Figura 22 - Um total de 900 amostras independentes foram obtidas no nível do pixel Landsat, em 1985 e 2019, 

totalizando 1.800 amostras. A amostragem foi dividida em 3 estratos: 1) 450 amostras dentro de uma superfície 

de temporalmente unificada de AS. 2) 400 em uma região de buffer do estrato 1 e 3) fora dos limites dos estratos 

1 e 2 foram adquiridas 50 amostras. 

 

A avaliação da acurácia da classificação de 1985 e 2019 foi calculada com base em uma 

inspeção visual independente. Esta avaliação visual inspecionou os mesmos mosaicos anuais 

Landsat fornecidos como entrada para o classificador contextual, U-Net. Como dados de 

suporte, os intérpretes foram guiados também, por informações multitemporais Landsat, índices 

de água e imagens de alta resolução do Google Earth Pro. 

Por fim, foi produzida uma matriz de erros para cada um dos anos inspecionados. As 

seguintes métricas de precisão foram calculadas, por classe, por ano: precisão geral (OA), os 

erros de quantidade e alocação (QD e AD), as acurácias do consumidor e do produtor (CA e 

PA), os erros de omissão e comissão (OE e CE), e o Coeficiente Kappa (KC) (Olofsson et al. 

2014, Pontius & Santacruz 2014, Stehman 2014). 

 

 

3. RESULTADOS 

4.1. ARTIGO I - BRAZILIAN MANGROVE STATUS: THREE DECADES OF 

SATELLITE DATA ANALYSIS. 
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4.2. ARTIGO II - A LARGE-SCALE DEEP-LEARNING APPROACH FOR MULTI-

TEMPORAL AQUACULTURE MAPPING 
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4. CONCLUSÕES, CONSIDERAÇÕES FINAIS E RECOMENDAÇÕES 

 

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 vegetação circundante, bem como a discriminação de padrões salineiros e 

aquícolas de outras superfícies costeiras à água relacionadas. O fluxo desenvolvido é escalável 

e adequado para análises costeiras em larga escala, permitindo o mapeamento sistemático e 

contínuo da cobertura de manguezais brasileiros, juntamente com dois dos usos costeiros mais 

clássicos da Terra, as lagoas artificiais de aquicultura e produção de sal. 

Essa pesquisa produziu mapas e estatísticas anuais que vão de 1985 a 2019. Quando 

comparados a pesquisas anteriores em escala global e nacional, e a referências visualmente 

interpretadas, os dados produzidos apresentam altos níveis de concordância espacial e 

estatística. Todos os dados produzidos estão disponíveis para download no site 

http://www.solved.eco.br/datasets e foram transferidos para o projeto MapBiomas 

(www.mapbiomas.org) em sua Coleção 4.0. As atualizações aqui constituídas, relativas a 

superfícies de aquícolas e salineiras, bem como dos avanços científicos alcançados de 

processamento e pós-processamento de grandes volumes de dados, serão incorporados à 

Coleção 6.0 do projeto. 

O índice espectral desenvolvido, MMRI, demonstrou ser robusto e aumentar a 

separabilidade espectral entre as classes de manguezal e não-manguezal. Aparentemente, a 

expansão da janela temporal para a construção de mosaicos mais amplos, a restrição do padrão 

climático (chuvoso ou seco) e a capacidade de discernir entre os regimes de marés 

predominantes, sejam altos ou baixos, podem ajudar a reduzir algumas das flutuações de área 

associadas a cobertura do manguezal. 

Estudos desta natureza preenchem uma lacuna de informação relevante, ao mapear 

exaustivamente todo a BCZ e distinguir a seus parques aquícolas e salineiros, trouxe à luz um 

dado primário e de grande relevância costeira, que era até então, inexistente. Usando extensas 

séries temporais de dados orbitais de média resolução e publicamente disponíveis, esse estudo 

contribui para a compreensão, em várias escalas, da evolução da ocupação costeira pela 

atividade aquícola-salineira, o que fornece uma melhor compreensão da dinâmica costeira do 

Brasil, subsidiando diretamente os formuladores de políticas nacionais e regionais. 

Os dados espacializaram e quantificaram a extensão das áreas costeiras de cada um dos 

estados da ZCB ocupadas por tanques de aquicultura/salicultura. Confirmando que, dos 17 

estados costeiros do país, apenas três não apresentaram qualquer padrão relacionados à 
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atividade aquícola ou a produção de sal por evaporação (AP, PA e PR). Já o estado do Maranhão 

(MA), apresentou a menor área detectada, onde na década de 80 indícios de infraestrutura 

aquícola ou salineira eram mais marcantes. 

Nossas descobertas ajudam a pavimentar o caminho para a compreensão das influências 

diretas e indiretas que a aquicultura e a produção de sal marinho, podem ter na sustentabilidade 

do ambiente costeiro. Desenvolvimentos posteriores podem permitir sua aplicabilidade a áreas 

continentais maiores, como o país inteiro, incluindo a cultura de sal aquático continental ou 

mesmo a América do Sul em sua totalidade, e incorporar dados pancromáticos Landsat, bem 

como o conjunto de dados Sentinel-2 10m. 
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