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RESUMO

A partir da técnica denominada Sensoriamento Remoto, o presente trabalho objectiva analisar
temporalmente as imagens Landsat para monitoramento de cobertura de solo e dindmica da linha de
costa na regido de Mecufi. A metodologia consistiu na aquisi¢cdo de dados e Processamento Digital de
Imagens (PDI): aquisicdo de dados foi feita na Plataforma online de Servico Geoldgico dos Estados
Unidos (USGS), onde fez-se o download de 2 cenas (imagens orbitais) de satélites Landsat 5-TM e
Landsat 8-OLI numa séria temporal de 17anos, datadas para 14/08/2001 e 23/04/2018, &mbas na Orbita
164, ponto 69 e selecionadas de acordo com menor cobertura de nuvens. O PDI envolveu trés etapas
nomeadamente: Pré-processamento, Processamento e Pds-processamento. O Pré-processamento
consistiu na conversao de nameros digitais em valores de reflectancia, recortes e extracdo mascaras, 0
Processamento consistiu nos contornos de linha de costa, composi¢es coloridas no canal RGB,
classificagdo supervisionada, calculos de indices espectrais e calculos que envolvem parametros
estatisticos na planilha do Excel 2007 e Software estatistico Minitab 18. A Ultima etapa de Pds-
processamento fez-se uma avaliacdo da acuracia da classificacdo MAXVER. Os resultados foram
apresentados em forma de tabelas, graficos e mapas do uso e cobertura de solos. A regido de Mecufi
enfoca progradacdes ou retrogradacdes da linha de costa em direccdo ao continente, isso foi visualizado
em mapas de escala 1:10.000 no ArcGis 10.5. A qualidade da avaliacdo do mapeamento MAXVER foi
muito boa para exatiddo global cerca de 62,7% e boa para Indice kappa com 55,3% em ambos
Sensores. Os valores minimos e maximos de limiares de reflectancia sdo cruciais para resolver

problemas de discriminacdo dos alvos através dos algoritmos classificadores de imagens Landsat.

Palavras-chave: Regido de Mecufi; Sensoriamento Remoto; Linha de costa ; Uso e
cobertura de solos .
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ABSTRACT

Using the technique called Remote Sensing, the present work aims to analyze Landsat images for
monitoring ground cover and shoreline dynamics in Mecufi region. The methodology consisted of data
acquisition and Digital Image Processing (PDI): The data acquisition was done on the US Geological
Survey Online Platform (USGS), where 2 scenes (orbital images) of Landsat 5-TM and Landsat 8-OLI
satellites were downloaded in a 17-year time series, dated to 08/14/2001 and 23/04/2018, both in orbit
164, point 69 and selected according to lower cloud cover. The PDI involved three steps namely:
Preprocessing, Processing and Postprocessing. Preprocessing consisted of converting digital numbers
into reflectance, clipping, and extracting masks, Processing consisted of shoreline outlines, RGB
channel color compositions, supervised classification, spectral index calculations, and calculations
involving statistical parameters in the Excel 2007 spreadsheet and Minitab 18 statistical Software. The
last post-processing step was an evaluation of the accuracy of the MAXVER classification. The results
were presented as tables, graphs and maps of land use and coverage. The Mecufi region focuses on
shoreline progressions or retrogradations, which were visualized on 1: 10,000 scale maps in ArcGis
10.5. The quality of the MAXVER mapping assessment was very good for overall accuracy around
62.7% and good for kappa Index with 55.3% in both Sensors. Minimum and maximum reflectance
threshold values are crucial for solving target discrimination problems through Landsat image

classifying algorithms.

Key words: Region of Mecufi ; Remote sensing; Shoreline; Land use and coverage.
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I. INTRODUCAO E OBJECTIVOS
1.1 Introdugéo
De forma sintética, a expressdo “uso da terra ou uso do solo” pode ser entendida como sendo a forma

pela qual o espaco esté sendo ocupado pelo homem (Rosa, 2007).

O uso e cobertura da terra é a informagdo mais acessivel numa imagem de satélite, pois a mesma
permite a visualizacdo e identificacdo direta dos elementos geometricamente apresentados. Estes
termos sdo primordiais para a compreensdo dos padrdes de organizagdo do espaco, uma vez que suas
tendéncias possam ser analisadas.

Zonas Costeiras abrangem uma complexidade de interfaces de corpos hidricos, continentais e
atmosféricas, pois nessas interfaces podemos encontrar alvos principais da paisagem como: aguas
limpidas, aguas turvas, solo nu, mangal, vegetacdo, pastagens, culturas, rochas e minerais com seu

comportamento espectral caracteristico.

Comportamento espectral consiste no conjunto numeros sucessivos de reflectdncia no espectro
electromagnetico. Outros autores especialistas em sensoriamento remoto inferem que comportamento

espectral € o estudo de reflectancia dos objectos naturais da terra.

As Praias sdo resultado de uma vasta acumulacdo de sedimentos inconsolidados controlados por ac¢édo
de ondas e marés como aponta Jensen, (1949), diante destas ac¢des, a regido de Mecufi se caracteriza
por sofrer processo costeiro de erosao costeira, sendo este causador de progradacdo ou retrogradacdo da
linha de costa. Segundo Langa (2007) na linha costeira verificam-se recuos significativos com
implicacdes nas faixas marginais: perdas de areias, destruicdo de dunas e vegetacdo, danos nas obras de

defesa existentes e aumento do risco de algumas construcbes a ser afectadas.

De acordo com (Hoguane, 2007), A linha da costa mogambicana tem um comprimento de cerca de

2700km e é caracterizada por albergar um vasto ambiente com fauna e flora.

A pesquisa do género é baseada em Sensoriamento Remoto, sendo arte e ciéncia de adquirir
informacGes dos alvos ou objectos da superficie terrestre sem estar em contacto fisico com 0s mesmos.
A REM que incide a superficie terrestre, uma parte é absorvida, reflectida e transmitida, sendo que

porcao refletida interessa no sensoriamento remoto como inferi (Jensen, 1949).
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1.2 Problemética
A pesquisa problematiza-se pelos impactos drasticos de cobertura de solo, tendéncias de retrogradacdes

ou progradacdes da linha de costa que se fazem sentir na regido de Mecufi, pois ac¢des antropicas e
naturais contribuem para que hajam inimeras alteracdes dessas fei¢fes geoldgicas.

Factos erosivos acontecem com a retirada ou perda de algum material, no caso da retirada de
vegetacdo, mangal e dindmica de transportes eblicos, o solo fica exposto suscetivel a inundagdes. De
acordo com Jensen (1949) quando ocorrem actividades que perturbam a terra, particulas sélidas sdo

transportadas pelo movimento de aguas superficiais, por fluxos de rios e lagos.

Esses aspetos se registam frequentemente na natureza e o principal causador é o homem pela falta de

conhecimentos de conservacéo da flora e fauna.

O mau uso do solo protagonizado pelas actividades humanas, intensificam-se no cotidiano
principalmente quando se trata de zonas costeiras. Nesse sentido, os modelos de predi¢éo de perdas de
solos séo instrumentos eficientes para analise ambiental, pois em fungéo das caracteristicas do solo e do

manejo local, pode ser estimada a perda de solo esperada para uma regido (Moreira, 2003).

Trabalhos relacionados com cobertura de solos e dindmica da linha de costa, nunca foram realizados na
regido de Mecufi, o que pode dificultar na tomada de decisdo concernente aos impactos que se fazem

sentir nesta regido.
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1.3 Justificativa
As técnicas de Sensoriamento remoto sdo mais usadas nos paises desenvolvidos, para um pais em via

de desenvolvimento como Mocgambique é crucial explorar esta ciéncia como contributo na area de
geociéncias, mapeando recursos naturais em escalas bem superiores num determinado espaco

geografico.

A partir dos dados coletados por sensores acoplados aos satélites podemos predizer tendéncias

ambientais no passado e no futuro, desde que estes apresentam uma resolugéo significativa.

Em pleno destas constatagdes, a ciéncia do sensoriamento remoto sendo multidisciplinar pode ser
explorada em uma gama de éareas dependendo da aplicabilidade do usuério. Baseando-se em Crosta
(1992) do ponto de vista técnico cientifico, as imagens de sensoriamento remoto vém servindo de fonte
para estudos de levantamentos geoldgicos, ambientais, cartograficos, florestais, urbanos,

oceanograficos, entre outros.

Desta feita 0 presente trabalho tem como finalidade analisar temporalmente as imagens Landsat para

monitoramento de cobertura de solo e dindmica da linha de costa na regido de Mecufi.
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1.4 Objectivos

1.4.1 Objectivo Geral
& Analisar temporalmente as imagens Landsat para monitoramento de cobertura de solo e

dindmica da linha de costa na regido de Mecufi.

1.4.2 Objectivos Especificos
& Determinar as taxas de varia¢do da linha de costa entre os anos 2003- 2018

& Mapear a cobertura de solos nos anos 2001 e 2018 usando o algoritmo maxima verossimilhanca
& Auvaliar acuracia do mapeamento MAXVER
& Estimar valores minimos e maximos dos limiares de reflectancia dos indices espectrais para

discriminar os alvos
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Il. EMBASAMENTO TEORICO

2.1 Sensoriamento Remoto
O Sensoriamento Remoto é uma ciéncia cujo conceito € passivel de muitas interpretacdes.

Kramer (1996), define Sensoriamento Remoto com a medi¢do ou aquisicdo de informacdes sobre
algumas propriedades de um determinado objeto ou fendmeno sem contato fisico. De acordo com Inpe
(2006). As técnicas da deteccdo remota foram utilizadas com varios tipos de sensores e para Varias
aplicacdes em finalidades ambientais desde o principio dos anos 60, sendo posteriormente ampliada sua
capacidade, podendo ser usados para mapeamento detalhado da superficie da terra e para o
monitoramento dos oceanos. A vantagem principal da detec¢do remota satélite dos oceanos é o fato de

que fornece a monitoragdo em grande escala e simultanea de bacias inteiras.

2.1.1 Principios fisicos em Sensoriamento Remoto
O Sol constitui-se na mais importante fonte de radiacdo natural para a Terra. A radiacdo

electromagnética (REM) é definida como sendo a forma de energia que se move a velocidade da luz,
sendo em forma de ondas ou de particulas eletromagnéticas, ndo necessitando de um meio material

para se propagar no espago.

A representacdo continua da radiacao electromagnética em termos de comprimento de onda, freqgiiéncia
ou energia ¢ denominada espectro eletromagnético. O espectro eletromagnético é subdividido em
faixas que representam regides com caracteristicas proprias, em termos de processos fisicos de detecédo

de energia como pode ser observado na tabela a seguir:

Tabela 1: Regides ou faixas do espectro electromagnético

Faixas espectrais ou regies do espectro eletromagnético

1. Raios Cosmicos, raios v: (< 0,003 — 0,4 um); | 5. Infravermelho Proximo: (0,72 — 1,3 um);

2. Raios X: (0,03 — 3,0 nm); 6. Infravermelho Médio: (1,3 — 4,0 um);

3. Ultravioleta: (0,003 — 0,4 um); 7. Infravermelho Distante: (4,0 — 300 um);

4. Visivel: (0,4 — 0,72 um), azul (0,45 — 0,50 8. Microondas: (1,0 — 100 cm);
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um), verde (0,50 — 0,54 um), vermelho
(0,65 - 0,72 um);

9. Ondas de Rédio: (> 100 cm).

Dentre essas divisdes do espectro eletromagnético, as mais utilizadas em Sensoriamento Remoto
compreendem as faixas do visivel, infravermelho proximo, infravermelho médio, infravermelho
distante e microondas. No entanto, as faixas mais utilizadas nessa pesquisa compreendem o vermelho
do espectro visivel e o infravermelho proximo. As consideracfes a respeito dessa utilizagdo serdo

destacadas posteriormente.

No momento em que a radiacdo solar incide no topo da atmosfera, uma parte dessa radiacdo é
espalhada ou refletida pelas particulas atmosféricas, outra parte atravessa a atmosfera e atinge o alvo; a
partir dai, podemos observar trés fenbmenos que podem ocorrer com um fluxo de radiacéo
eletromagnética ao interagir com um alvo, e que s@o de extrema importancia para 0 Sensoriamento

Remoto; dentre eles, Rosa (2007) destaca:

Reflectancia: como sendo o quociente entre o fluxo de radiacéo refletida pelo alvo dividido pelo fluxo

de radiacéo eletromagnética incidente, como pode ser observado na equacao a seguir:

=9
P = @)
Em que:

p = é a reflectancia;
gr = é o fluxo de radiacéo refletida ;

gi =e o fluxo de radiacdo incidente.

Transmitancia: o fluxo de radiacdo transmitida pelo alvo dividido pelo fluxo de radiacdo incidente,

EXPresso a segulir:

_ %
P =i @
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Em que:

p = é areflectancia;
gt = é o fluxo de radiacdo transmitida;
gi =€ o fluxo de radiacdo incidente;

Absortancia: é a razdo entre o fluxo de radiacdo absorvida pelo alvo dividido pelo fluxo de radiacéo

incidente:

[
p=5 (3)
Em que:

p = é a reflectancia;
ga = € o fluxo de radiacéo absorvida;

gi =e o fluxo de radiacéo incidente.

E por meio da quantificacdo da absortancia que o especialista em Sensoriamento Remoto podera tirar
conclusdes importantes a respeito das condi¢cbes de determinada cultura agricola ou vegetagédo
(Moreira, 2003). No entanto, quando se trata de Sensoriamento Remoto orbital ou suborbital, esta
variavel e geralmente estimada pala quantificacdo da parte refletida (por restricdes tecnologicas dos
equipamentos a bordo dos satélites orbitais ou em aeronaves) que registram somente a radiacao

refletida ou emitida pelos alvos da superficie terrestre.

2.2.2 Sensores remotos
Sensores remotos sao sistemas fotograficos ou Gptico-eletrdnicos capazes de detectar e registrar, sob a

forma de imagens ou ndo, o fluxo de energia radiante refletido ou emitido por objetos distantes (Spring,

2006). Em funcédo da fonte de energia, podem ser classificados:

2.2.2.1 Passivos: ndo possuem fonte propria de radiacdo. Medem radiacdo solar refletida ou radiacéo
emitida pelos alvos. Ex.: Sistemas fotograficos.
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2.2.2.2 Activos: possuem sua propria fonte de radiacdo eletromagnética, trabalhando em faixas restritas
do espectro. Ex.: Radares (Spring, 2006).

2.3.3 Resolugéo de Sensores
Resolucdo é uma medida de habilidade que um sistema sensor possui de distinguir entre respostas que

sdo semelhantes espectralmente ou préximas espacialmente. A resolugdo pode ser classificada em

espacial, espectral, radiométrica e temporal.

2.3.3.1 Resolucéo Espacial
Considerando Moreira (2001), resolucéo espacial refere-se ao campo de visada instantanea. No solo,

pode ser definida como sendo a menor area de um terreno que um sistema sensor é capaz de
individualizar.

De acordo com Kramer (1996), resolucdo espacial € a menor unidade de distadncia que pode ser
discriminada por um sensor em medidas no alvo. E uma funcdo da geometria entre o sensor e o alvo no
instante da medida.

Pode também, resolucédo espacial ser a medida para a menor separacdo angular ou linear entre dois
objetos. Esta resolucdo estd diretamente relacionada com o tamanho do pixel, ou seja, uma area em
metros no terreno que o sensor € capaz de registrar. Por exemplo, uma resolucdo de vinte metros
implica que objetos distanciados entre si a menos de vinte metros, em geral ndo séo discriminados pelo

sistema.

2.3.3.2 Resolucéo Espectral
Segundo Moreira (2001), resolucdo espectral refere-se ao poder de resolucdo que o sensor tem para

discriminar diferentes alvos sobre a superficie terrestre. Em outras palavras, refere-se a melhor ou a

pior caracterizacdo dos alvos em funcéo da largura da banda espectral em que o0 sensor opera.

Ela é definida pelo nimero de bandas espectrais de um sistema sensor e pela largura do intervalo de
comprimento de onda coberto para cada banda. Quanto maior o nimero de bandas e menor a largura do

intervalo, maior é a resolucdo espectral de um sensor.

2.3.3.3 Resolucdo Radiométrica
De acordo com Moreira (2001), a radiacdo eletromagnética refletida ou emitida pelos alvos da

superficie terrestre, possui valor de intensidade que difere de um alvo para outro. Entretanto, certos
alvos apesar de serem diferentes, refletem ou emitem a radiacdo eletromagnética com valores de

intensidade muito préximos entre si, tornando-se quase idénticos espectralmente. Assim, resolucéo
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radiométrica de um sensor, refere-se a capacidade que este sensor tem de poder discriminar, numa area

imageada, alvos com pequenas diferencas de radiacdo emitida ou refletida.

Resolucao radiométrica € dada pelo nimero de niveis digitais, representando niveis de cinza, usados
para expressar 0s dados coletados pelo sensor. Quanto maior o nimero de niveis, maior é a resolucao
radiométrica. O numero de niveis é geralmente expresso em funcdo do nimero de digitos binérios

necessarios para armazenar em forma digital o valor do nivel maximo.

2.3.3.4 Ciclo (Resolucéo Temporal)
Por Moreira(2001), ciclo ou resolugdo temporal esté relacionada com a repetitividade de observacao de

um sensor numa mesma area da superficie terrestre. Resolucdo temporal refere-se a frequéncia com que
0 sensor imageia uma determinada area. E também referida como periodicidade ou repetitividade
(IBGE, 2001).

Sensores remotos que tem a habilidade registrar uma mesma cena em intervalos de tempo

relativamente curtos geram uma série de dados com boa resolugdo temporal.

Em contraste, sistemas que s6 podem gerar imagens de uma determinada regido em grandes intervalos

produzem dados com uma resolucéo temporal ruim (Campbell, 2002).

2.3.4 Satélites
E chamado de satélite todo objecto que gira em torno de outro objecto. Ele é classificado em dois tipos:

satélite natural e satélite artificial. Em astronomia, um exemplo de satélite natural é a Lua, Pois ela gira
em torno da Terra. Ja o satélite artificial, como o proprio nome diz, € um equipamento ou engenho
construido pelo homem e dependendo da finalidade, desloca-se em orbita da Terra ou de outro astro. A

Orbita € o caminho que o satélite percorre (Florenzano, 2008).

2.3.5 Sistemas de Informacao Geografica (SIG)
Segundo Alves (1990), SIG sdo ferramentas projetadas para coletar, manipular e apresentar grandes

volumes de dados espaciais. Aronoff (1989) define SIG como um sistema de que permite gerir base de
dados computacional para capturar, armazenar, recuperar, analisar e visualizar dados espaciais. Camara
et al., (2002) define o termo SIG como sistemas que realizam o tratamento computacional de dados
geograficos e recuperam as informac6es ndo apenas com base em suas caracteristicas alfanuméricas,

mas também através de sua localizacdo espacial.
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2.3.6 Tipos de dados em SIG
De acordo com Ferreira (2006) os dados geograficos podem ser do tipo vectorial ou matricial. A

figura 1 abaixo ilustra dados geograficos armazenados em estrutura vectorial e em estrutura matricial.

Dadosz Dados
Matriciais Vectonal

- JK;
@\ -

Figura 1: Tipos de dados em SIG (Ferreira, 2006)

IBRER!

L

2.3.6.1 Dados Matriciais
A estrutura matricial consiste em uma matriz bi-dimensional, que pode ser matematicamente definida

como sendo uma funcdo f (x , y ) , composta por linhas e colunas, onde cada elemento desta estrutura
contem um numero inteiro ou real, podendo ser negativo ou positivo. Cada elemento da estrutura
matricial recebe o nome de célula ou pixel pode representar qualquer elemento do mundo real, como

temperatura, altitudes, solos e vegetacdo (Aronoff, 1995).

2.3.6.2 Dados Vectoriais
De acordo com Silva (2002), dados no formato vectorial podem ser armazenados como pontos, linhas e

poligonos, onde os pontos definem localizacdes discretas de elementos geograficos demasiadamente
pequenos para serem descritos como linhas ou areas, as linhas sdo definidas como um conjunto
ordenado de pontos interligados por segmentos de recta ou por linhas e sdo utilizadas na representacéo
de objetos sem largura suficiente para serem consideradas areas e as areas sao um conjunto ordenado
de pontos interligados em que o primeiro ponto e o ultimo coincidem utilizados quase sempre na
representacdo de zonas que possuem uniformemente uma dada propriedade, ou seja, figura fechada

cujos limites encerram uma area homogénea.
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2.3.7 Processamento Digital de Imagens
O Processamento Digital de Imagens (PDI) consiste na aplicacdo de uma série de técnicas e métodos,

cujo objetivo principal é o de remover as barreiras impostas pela limitacdo do olho humano, facilitando
a extracdo de informagdes a partir de imagens (CROSTA, 1992).

A razéo de bandas, composicéo colorida, realce, segmentacdo, classificacéo, entre outras, séo exemplos
de técnicas que permitem a interpretacéo e analise das imagens. Para Lillesand (2004), o PDI envolve a
manipulacdo e a interpretacdo de imagens digitais com a ajuda de computadores. Para este autor, o PDI
é um tema extremamente vasto, o que frequentemente envolve procedimentos que podem ser
matematicamente complexos. O PDI divide-se em trés etapas: Pré- Processamento, Processamento e
Pds-Processamento.

2.3.7.1 Pré-processamento
Quando uma imagem é captada no centro de rrecepcéo terrestre ou registada nas fitas magnéticas a

bordo dos satélites, contem um certo nimero de distor¢des que devem ser corrigidas antes da sua
analise ou interpretacdo deste modo o pré-processamento consiste na preparacdo dos dados brutos de

modo a melhorar a sua qualidade, de entre as técnicas mais empregues (Ferreira, 2006).

v Correcdo atmosférica
A interferéncia atmosférica € um dos principais factores de degradacdo nas imagens, muitas vezes
comprometendo a andlise e interpretacdo das mesmas. A intensidade deste efeito depende do
comprimento de onda, portanto, ele afecta de modo diferente a cada uma das bandas espectrais
(Ouaidrari e Vermote, 1999). A correcdo da imagem pode ser feita por meio de modelos matematicos
baseados em parametros atmosféricos que normalmente sdo desconhecidos, dificultando a aplicacdo
dos modelos. Estes parametros devem ser obtidos na hora e data de passagem do satélite, por meio de

estacGes meteoroldgicas e isto € um procedimento dificil (Longley et al., 2008).

2.3.7.2 Processamento
Esta fase do PDI consiste nas técnicas que tem por objetivo melhorar a qualidade visual das imagens.

Ela estd relacionada com a extracdo de informacdes das imagens, e inclui entre outras técnicas, a
segmentacdo e classificacdo de imagens. O resultado de uma operacdo de analise de imagem é uma

descricdo da imagem de entrada (lista de propriedade do objeto; posicédo, tamanho, formato), um campo
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vetorial representando o0 movimento de objetos em uma sequéncia de imagens, mapas ou uma

representacdo grafica.

v' Composicdo colorida

Trata-se de um dos artificios de maior utilidade na interpretacdo das informacfes da Deteccdo Remota.
Ela é fundamental para uma boa identificacdo e discriminagdo dos alvos terrestres. O olho humano é
capaz de discriminar mais facilmente matizes de cores do que tons de cinza. A composi¢do colorida é
produzida na tela do computador, ou em outro dispositivo qualquer, atribuindo-se as cores primarias
(vermelha, verde e azul) a trés bandas espectrais quaisqueres. Este artificio é também conhecido como
composicdo RGB (do inglés: Red, Green, Blue).

Associando, por exemplo, a banda 3 a cor vermelha (R), a banda 4 a cor verde (G) e a banda 5 a cor
azul (B), produz-se uma composicao colorida representada por 345 (RGB), (Novo, 2010).

v Classificagdo supervisionada

Longley et al (2008) salienta que, ao contrario da classificacdo ndo-supervisionada, a classificacao
supervisionada requer conhecimentos prévios das classes de alvos, a fim de classificar a imagem nas
classes de interesse pré-fixadas pelo analista. O algoritmo necessita ser treinado para poder distinguir
as classes uma das outras. Nesse processo 0 analista escolhe pequenas areas de amostras na imagem,
contendo poucas centenas de pixels que sejam bem representativo espectralmente, de padrées ou
feicbes dos alvos por ele reconhecidos ou que podem ser identificados com a ajuda de outras fontes,
tais como dados coletados no campo ou de mapas. E necessario o conhecimento dos dados e das classes
de objetos que existem na area, antes de se iniciar o processo de classificacdo. Ndo had nenhuma
restricdo no numero de classes a serem classificadas, apenas que o analista faca uma selecdo de classes
bem distintas porque, caso contrario, no final da classificacdo ocorrera muita confusdo entre as classes.
Se o treinamento tiver uma boa preciséo, as classes resultantes representam as categorias dos dados que
o analista identificou originalmente. Também, para assegurar uma boa classificacdo, as imagens devem

ser corrigidas dos efeitos atmosféricos.
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2.3.7.3 Pds-Processamento
Ultima fase do PDI que consiste nos detalhes finais na imagem, para que esta venha a corresponder

com um maior grau de confiabilidade ao que esté representado. Como procedimentos empregados nesta
fase tem-se a filtragem, suavizacéao de erro, validacgéo, etc.

Nos estudos envolvendo sensoriamento remoto o PDI se constitui em um conjunto de técnicas e
metodos indispensaveis para o entendimento das informagdes obtidas através das imagens orbitais. As
reflectancias dos objetos/alvos presentes na superficie terrestre e na atmosfera, que sdo capturadas e
registradas pelos sensores serdo interpretadas a partir do PDI. Através deste, € possivel identificar e
diferenciar os objetos presentes em uma determinada imagem a partir da reflectéancia espectral dos

objetos na faixa do espectro eletromagnético.

v Validacdo da classificacao

De acordo com Lillesand et al., (2004) uma das ultimas etapas da classificacdo digital de imagens € a
da validacdo dos resultados da classificacdo. O que se busca nessa etapa € avaliar a precisdo da
classificagdo. Um resultado com 100% de precisdo significa que todos os pixels da imagem foram
classificados de forma correcta, segundo um conjunto as amostras utilizadas para a classificacdo das
mesmas. Um resultado com 50% de precisdo significa que em teoria, metade dos pixels da imagem foi
classificada corretamente.

Os mesmos autores afirmam que a precisdo depende de uma série de factores como a complexidade do
terreno, as resolucdes espaciais e espectrais do sistema sensor, 0 préprio algoritmo de classificacao
utilizado, a legenda utilizada no processo de classificacdo e o conjunto de dados que representam a
verdade terrestre. Por exemplo, considera-se os resultados da classificacdo de imagens de satélite de um
determinado municipio. Se a legenda for composta de duas classes, terra e agua, a precisdo tende a ser
maior do que a de outra legenda composta por trés classes de vegetacdo natural, formagdes campestres,
savanas e trés classes de uso da terra culturas agricolas, pastagens cultivadas e reflorestamento, a
precisdo é normalmente expressa em termos de indice Kappa que é calculado a partir de matrizes de
erros que expressam a concordancia entre a imagem classificada e o conjunto de amostras de
referéncia. A matriz de erros compara classe por classe. O nimero de linhas e 0 nimero de colunas

dessa matriz devem ser iguais ao namero de classes espectrais do estudo.
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Segundo Congalton e Green (1999), em avaliagcbes de mapeamentos, o indice Kappa geralmente varia
de 0 a 1, sendo que O indica a auséncia de concordéancia ou seja, a estimativa e a referéncia séo
estatisticamente independentes e 1 indica total concordancia. Valores negativos do indice Kappa
podem ocorrer quando a concordancia encontrada € menor do que aquela devido ao acaso, embora isso
raramente ocorra em classificagdo de imagem. O indice Kappa é uma medida da concordancia real
(indicada pelos elementos da diagonal da matriz de confusdo) menos a possibilidade de concordancia
(indicada pelo produto das linhas e colunas totais, que ndo incluem entradas ndo reconhecidas).

Landis & Koch (1977) propdem uma escala de avaliacdo da qualidade da classificagdo. Esta escala esta

exposta na Tabela 2 abaixo.
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Tabela 2: Qualidade da classificacdo segundo intervalos do indice Kappa (Landis e Koch, 1977)

Valor do Indice Kappa Qualidade da Classificagéo
<0,00 Péssima
0,00 -0,20 Ruim
0,20-0,40 Razoavel
0,40 - 0,60 Boa
0,60 -0,80 Muito Boa
0,80 -1,00 Excelente

2.3.8 Uso e Cobertura da terra
Os conceitos relativos ao uso da terra e cobertura da terra s&o muito proximos, por isso, muitas vezes

sdo usados indistintamente. Cobertura da terra esta diretamente associada com tipos de cobertura
natural ou artificial, que € de fato o que as imagens de sensoriamento remoto séo capazes de registrar.
Imagens ndo registram atividades diretamente. Cabe ao interprete buscar as associagbes de
reflectancias, texturas, estruturas e padroes de formas para derivar informacdes acerca das atividades de

uso, a partir do que ¢é basicamente informacdes de cobertura da terra (Filho et. al., 2007).

Novo (1989) explica que o “termo Uso da Terra refere-se a utilizacdo cultural da terra, enquanto que o
termo “cobertura da terra” ou “land cover” refere-se ao seu revestimento”.

A autora exemplifica esta diferenciacdo onde “areas florestais que, embora sejam de um sé tipo sob o
ponto de vista de cobertura, podem ter diferentes usos: lazer, exploracdo de madeira, reservas

biolégicas etc.”

Entende-se por cobertura de terra os elementos da natureza como a vegetacdao (natural ou plantada),
agua, gelo, rocha nua, areia e superficies similares, aléem das construcGes artificiais criadas pelo
homem, que cobrem a superficie da terra (Anderson et al.,1979). Por sua vez uso da terra é definido
segundo Lesson (1993) como sendo qualquer modificacdo do padrdo da terra resultante de actividade

humana.
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2.3.9 Comportamento espectral dos alvos
Os objectos da superficie terrestre reflectem e absorvem selectivamente energia electromagnética,

devido a sua diferente composicdo molecular. Esta caracteristica, denominada resposta espectral dos
objectos, permite identifica-los numa imagem de deteccdo remota (Antunes, 2012).

A radiagdo solar incidente na superficie terrestre interage de modo diferente com cada tipo de alvo.
Esta diferenca é determinada principalmente pelas diferentes composic@es fisico-quimicas dos objectos
ou fei¢Bes terrestres. Estes factores fazem com que cada alvo terrestre tenha sua prépria assinatura
espectral. Em outras palavras, cada alvo absorve ou reflecte de modo diferente cada uma das faixas do
espectro da luz incidente (Fig. 2). Tanto a irradiancia (REM que chega aos alvos) como a radiancia
(REM que deixa os alvos) sdo fortemente afectadas em suas trajectdrias pelos componentes

atmosféricos. Areas nubladas, por exemplo, sio impossiveis de serem imageadas por meio da luz solar.
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Figura 2: Curvas de reflectancia espectral (Swai e Davis 1978)

A agua apresenta uma curva de reflectancia espectral muito caracteristica, devido ao facto de absorver
totalmente a REM para comprimentos de onda acima do visivel e logo ndo reflectir praticamente

nenhuma radiagdo nos comprimentos de onda do infravermelho.
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As curvas de reflecténcia espectral dos solos reflectem essencialmente o teor em &gua, a sua textura, a
rugosidade da superficie, as caracteristicas fisicas e quimicas dos seus constituintes e o teor em matéria
organica.

O aumento do teor em &gua produz uma diminuicao dos valores de reflectancia dos solos diminuindo a

amplitude da curva de reflectancia espectral e acentuando ligeiramente o efeito das bandas de absorcéo.

A reflecténcia espectral da vegetacdo apresenta uma grande variacdo em fungdo do comprimento de
onda. No visivel, a pigmentacdo domina a resposta espectral, sendo o teor em clorofila o factor mais
condicionante. A clorofila absorve fortemente a REM nos comprimentos de onda de 0.45 a 0.65 pm.
No infravermelho préximo a reflectancia aumenta porque a vegetacdo absorve muito pouca radiacao
nessa banda. No Infravermelho médio a vegetacdo verde absorve fortemente a radiacdo nos

comprimentos de onda 1.4, 1.9 e 2.7um devido a presenca do alto teor em agua.
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I1l. MATERIAL E METODOS

3.1 Area de Estudo

Mecufi é um distrito que localiza-se na provincia de Cabo Delgado, zona norte de Mogambique
ressaltando 13° 20" 29 de latitude sul e 40° 32°49”" de longitude Este. Tem limite, a norte com o
municipio de Pemba e com o distrito de Pemba Metuge, a oeste com o distrito de Ancuabe, a sul e

sudoeste com o distrito de Chitre e a leste com o Oceano indico.

A regido de Mecufi caracteriza-se por albergar principais recursos naturais de cobertura da superficie
terrestre que podem ser monitorados a partir de estudos de Sensoriamento remoto (SR) como ilustra a

figura 3 a seguir:

40°0'0"E 41°00°E

112°00"S

55 Legenda

_ ket C. Delgado| 1500s
\ 13°00"S

0 270 540 77 1,080 1,620 2,160

™’ : 1Km

14°0'0"S+
14°0'0"S

0 270 540 1,080 1,620 2160

Km

40°00"E 41°00"E

Legenda

C I Mecufi Fonte: Propria do Autor

0 270 540 1,080 1,620 2,160

™ 1 Km

Figura 3: Localizacdo da Area de Estudo
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3.2 Material
Para a realizagéo desta pesquisa foram usados 0s seguintes materiais:

= O Software Quantum Gis 2.14 para recortes e extracdo de méascaras da area a ser estudada;

= Shapefiles ou camadas vectoriais oriundos da Divisdo Administrativa de Mogambique;

= O Sofware ArcGis 10.5 para realizar o Processamento das cenas (imagens orbitais) de Landsat
5 Sensor TM e Landsat 8 Sensor OLI;

= Google Earth para auxiliar no reconhecimento dos alvos de interesse, contornos da linha de

costa e na validacdo dos dados;

= Planinha do Excel 2007 e Software Minitab 18 para calculos de pardmetros estatisticos

(valores minimos, medios e maximos de reflectancia para cada alvo de interesse);

= Sistema Operacional Windows 8.1 para armazenar os dados.

3.3 Métodos
De acordo com 0s objectivos propostos, a metodologia desta pesquisa consistiu na aquisicdo de dados e

Processamento Digital de Imagens.

Na aquisicdo de dados, primordialmente fez-se o pré-registo para depois se proceder com o download
de 2 cenas (imagens orbitais) de satélites Landsat 5-TM e Landsat 8-OLI numa séria temporal de
17anos, datadas para 14/08/2001 e 23/04/2018, &mbas na drbita 164, ponto 69 e selecionadas de acordo
com menor cobertura de nuvens. As bandas utilizadas no trabalho encontram-se patentes na tabela 3 a

sequir:
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Tabela 3: Bandas espectrais do Landsat 5 e Landsat 8 utilizadas no trabalho

Sensor TM Ambos Sensores Sensor OLI
N°da | Faixas Resolucéo | Resolugéo Resolucdo | N°da | Faixas espectrais
Banda | espectrais (nm) | temporal | radiométrica | espacial Banda | (nm)
1 485 (blue) 16 dias 16 bits 30m 1 440 (coastal
blue)
2 560 (green) 16 dias 16 bits 30m 2 480 (blue)
3 660 (red) 16 dias 16 bits 30m 3 560 (green)
4 830 (NIR) 16 dias 16 bits 30m 4 655 (red)
5 1650 (SWIR-1) | 16 dias 16 bits 30m 5 865 (NIR)
7 2215 (SWIR-2) | 16 dias 16 bits 30m 6 1610 (SWIR-1)
16 dias | 16 btis 30m 7 2200 (SWIR-2)

O PDI consistiu em 3 etapas nomeadamente: Pré-processamento, Processamento e Pds- processamento.

Para Pré-processamento fez-se a correcdo atmosférica no catalogo ESPA USGS e posteriormente
reprojectadas para WGS 1984 UTM Zona 36S, conversdo dos numeros digitais (ND) em valores de
reflectancia, recortes e extracbes de mascaras de area de estudo. Para Processamento foram feitos,
contornos da linha de costa, composicdes coloridas , mapeamentos a partir do algoritmo MAXVER da
classificacdo supervisionada, célculos de indices espectrais e calculos de parametros estatisticos

envolvendo valores minimos, médios e maximos de reflectancia de superficie para cada alvo e por fim

Pds-processamento consistiu na avaliacdo da acuracia dos dados.

Os procedimentos realcados podem ser explicados a partir no fluxograma metodoldgico (figura 4) a

sequir:
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Processamento
Digital de
Imagens
Pré- Processamento POs-
processamento Processamento
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Figura 4: Fluxograma metodoldgico

3.3.1 Determinacédo das taxas de variacéo da linha de costa entre os anos 2003-2018
Criou-se shapefiles de linhas na ferramenta ArcCatalog e selecionou-se a banda do infravermelho

proximo para sobrepor 0s contornos, assim sendo pelo facto de os corpos hidricos absorverem maiores
radiacdes e os outros alvos refletirem a radiacdo incidente nessa banda, por outro lado pelo facto de ndo
se notarem 0s materiais suspensos na coluna de agua, pois estes atrapalham na delimitacdo de linha de
costa. Por conseguinte os resultados ndo foram satisfatorios, recorreu-se ao Google Earth onde os

contornos foram exportados no formato Kml para serem visualidos no ArcGIS 10.5.

De 2003-2010, a area A retrogradou com valor de 22,6m, no intervalo de 2010-2016 cerca de 30,5m,
2016-2018 a ferramenta ruler fez cerca de 5,8m e de 2003-2018 foi cerca de 59,5m de recuo.

Para area B, de 2003-2010 a ferramenta ruler marcou 4,5m, 2010-2016 houve uma retrogradacao de
33,1m, 2016-2018 a distancia foi de 12,6m e de 2003-2018 a houve uma erosdo por cerca de 52,3m.
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E de salientar que os critérios de delimitacio de linha de costa basearam-se em identificar a linha que
discrimina areia seca da himida e adaptou-se a equacdo do movimento rectilineo uniforme ( MRU)

para determinar a velocidade de propagacéo da linha de costa ou taxas de variagao.
S =5y + vt 4)
Supondo que s, seja espaco inicial igual a zero, a expressao fica afunilada para v = % (5)

Onde: v- representa a velocidade de propagacéo da linha de costa, s- a distancia de separacao entre
linhas e t- 0 tempo em anos.

3.3.2 Mapeamento de cobertura de solo nos anos 2001 e 2018 usando o algoritmo maxima
verossimilhanca

Foram acopladas todas bandas espectrais no canal RGB (red, green, blue), assim sendo selecionou-se a
composicao colorida 5,4,3 para Sensor TM e 6,5,4 para Sensor OLI de acordo com a metodologia
proposta por Piroli et al., (2002), sendo que esta combinagdo € utilizada para avaliagdo de recursos
ambientais (Disperati et al., 2003). Fez-se a coleta de 5 amostras de corpos hidricos, bancos submersos,
area de cultivo, solos expostos, vegetacdo e mangal totalizando 30 pontos como ilustra a figura a

sequir:
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Figura 5: Composicédo colorida RGB (6,5,4). Ponto 1 representa solos expostos, ponto 2 vegetacao,
ponto 3 area de cultivo, ponto 4 bancos submersos e ponto 5 corpos hidricos.

As classes foram delimitadas de acordo com a tabela 4 a seguir:

Tabela 4: Delimitacdo das classes da cobertura de solo

Classes de cobertura de solo Descricéo

Sdo as feicOes referentes a lagos, lagoas e
Corpos hidricos outros corpos d’agua localizados na area

interna do continente.

Consistem no acumulo de areia no meio de um
curso de agua (como um rio) ou ao longo da
costa maritima. Suas formagGes num rio se dao
Bancos submersos o . )
pelo depdsito de aluvido, através de bracos do

rio. Nas praias os bancos podem se formar pelo

fluxo e refluxo do mar ou pela a¢éo das ondas.
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Conjunto de plantagdes, como milho, arroz,
Areas de cultivo batata, feijdo, laranjeiras e coqueiros. Sendo

elas tanto temporaria quanto permanente.

S&o solos que carecem de cobertura vegetal e
Solos expostos por sua vez podem ser suscetiveis a

inundagdes. Sendo eles secos e humidos.

Conjunto de arvores de menor porte e grande

Vegetacao ) )
porte. Capim e ervas com coloracdo verde.
E um ecossistema costeiro, localizado na
planicie de maré que possui dgua salgada e sdo
Mangal

tipicas de éreas estuarinas, com intensa

diversidade de vida aquética.

Em seguida foram agrupados pixels de mesma classe homogénea na janela de treinamento e escolheu-
se 0 algoritmo Maxima Verossimilhanca que assume que todas as bandas tém distribuicdo normal e

calcula a probabilidade de um dado pixel pertencer a uma classe especifica. (INPE, 2006).

3.3.3 Avaliacdo da acuracia do mapeamento MAXVER

Foi feita uma amostragem aleatoria correspondente a 30 pontos na ferramenta Random Points do
ArcGis para cada alvo selecionado. Apos a sobreposicdo dos pontos nas imagens classificadas, estes
foram exportados para Google Earth (imagem de referéncia), onde se estabeleceu a confirmacéo
semelhante a veracidade terrestre, devido a resolucdo que é tdo maior em relacdo as imagens de
Landsat. Geralmente a verificacdo € realizada em campo, no entanto, devido a inviabilidade de acesso a

area optou-se neste método.

Aposterior confirmou-se no Google Earth as datas de cada cena (imagens orbitais) e em seguida

elaborou-se a matriz de confusdo ou tabela de contingéncia na planilha do excel.
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3.3.3.1 Matriz de Confuséo e Coeficiente de Concordancia Kappa

Segundo Rennd et al. (1999), a matriz de confusdo serve para avaliar os erros do resultado final da
classificacdo (0o mapa temético) em relagdo aos dados de referéncia (verdade do campo, amostras de
teste ou outro mapa). Por um outro lado, a incerteza esta relacionada as duvidas surgidas durante o
processo de classificagcdo, no momento da atribuicdo do pixel ou objeto a uma determinada classe. Em
outras palavras, a matriz de confusdo serve para avaliar a qualidade do mapa, e a incerteza para avaliar

a qualidade do processo de classificacéo.

Congalton e Green (1999), propuseram uma representacao matematica da matriz de confusdao segundo
a tabela 5 a seguir:

Tabela 5: Representacdo matematica da matriz de confuséo. Fonte: Congalton e Green (1999)

| . Total d:
+1=colunas (referéncia) EH 1

1 2 k X+

I | % | xp | X | X
1= b X)1 9)) X2k X
(classificacio) _ - -
k| m | %0 | X | me
Totaldacolma x4 | X4 X+) X+ N

Segundo Congalton e Green (1999), a matriz de confusdo é um bom método para avaliar a qualidade da
classificacdo, pois descreve a exatiddo de cada classe com seus erros de comissdo (quando um
elemento é incluido em uma classe a qual ele ndo pertence) e omissao (quando um elemento é excluido

da classe a qual pertence).

A partir da matriz de confusdo, foi possivel calcular algumas medidas descritivas como a exatiddo

global, exatiddo do usuério, exatiddo do produtor , indice kappa, erros de omissdo e erros de inclusdo.
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A exatidao global (Eg) é a razdo entre a soma de todos os elementos classificados corretamente pelo
namero total de elementos. Esta medida é calculada pela expresséo:

Eg — Zi=1%ii (6)

N

Onde :

x;; = Elementos da diagonal principal
r = NuOmero de classes

N = Nuamero total de amostras

A exatiddo do usuério (Eu) é expressa pela razdo do nimero de elementos classificados corretamente

em uma classe pelo nimero total de elementos classificados na mesma.

Esta medida reflete os erros de comissdo da classificacdo e indica a probabilidade de um elemento
classificado em uma determinada categoria realmente pertencer & mesma (Lillesand e Kiefer, 1994). E

calculada segundo a expressao:

Xit+
Onde:

x;; = Numero de elementos classificados correctamente

x;+= Total de elementos classificados para uma categoria i

A exatiddo do produtor (Ep) é a razdo entre o nimero de elementos classificados corretamente em uma
determinada categoria pelo nimero de elementos de referéncia amostrados para a mesma categoria

(Lillesand e Kiefer, 1994). Esta medida reflete os erros de omisséo da classificacdo sendo expressa por:

Ep =L 8)

X+i

Onde:

x;; = Nuumero de elementos classificados correctamente
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x,;= Total de elementos de referéncia amostrados para uma categoria i

Outra medida bastante conhecida e também calculada a partir da matriz de confusdo € o coeficiente de
concordancia Kappa. Segundo Congalton e Green (1999), este coeficiente é baseado na diferenca entre
concordancia observada (diagonal principal da matriz de confusdo com a concordancia entre a
classificagdo e os dados de referéncia) e a chance de concordancia entre os dados de referéncia e uma
classificacdo aleatéria (produto entre os totais marginais da matriz). O célculo do Kappa é expresso

por:
NYI_ixii— Yo (g . x41)
K = i=1Xii ~ Li=1(Xi 9
N2- 37 (Xit. X41) ©)
Onde :

r = NuUmero de classes
x;; = NUmero de elementos classificados corretamente
x;+= Total de elementos classificados para uma categoria i
x,1 = Total de elementos de referéncia amostrados para uma categoria i
N = Ndmero total de amostras

No resultados de classificacdo distinguem-se dois tipos principais de erros: erros de omissao e erros de

incluséo (Centeno, 2009).

Os erros de omisséo sdo pixels pertencentes a uma dada classe que foram erroneamente classificados
como sendo da outra, ou seja, foram omitidos da classe. Estes erros podem ser avaliados para cada
classe dividindo-se o nimero de pixels incorretamente classificados da classe pela soma parcial da

linha da mesma classe:

_ » Loy - di
Eom(i) = Zl—(l) (10)

Onde :
> I(i): € a soma parcial da linha i;

di: é o elemento da diagonal na linha i

Tese de Licenciatura em Geologia Marinha UEM/ESCMC 2019 Pagina 27



Deuclésio de Jubilo Alberto Massangaie

J& os erros de incluséo correspondem aos pixels que sendo na realidade de outra classe, foram incluidos

na classe considerada. Este erro pode ser medido por:

. _ > cW) — di
Ein @ = Zlf(l) (11)

Onde:
>c(i): € a soma parcial da coluna i;
di: é o elemento da diagonal na coluna i

Os erros de omisséo e de inclusdo séo elementos que servem para avaliar quanto cada classe foi sub ou
superestimada. A primeira estatistica, erros de omissdo serve para descrever com precisdo uma
determinada classe definida. Ja a taxa de erros de inclusdo indica quanto cada classe foi superestimada
(Centeno,2009).

3.3.4 Estimacéo de valores minimos e maximos dos limiares de reflectancia dos indices espectrais
para discriminar os alvos

Adaptou-se 2 modelos matematicos para converter nimeros digitais das bandas espectrais em valores
de reflectancia da superficie. O primeiro modelo consistiu em escalar as bandas na divisdo pelo factor
10000 no sentido de reduzir os seus valares minimos e maximos e o0 segundo modelo consistiu em
condicionar as bandas escalas com finalidade de converter os valores negativos para positivos, com
intuicdo de nao atrapalhar na algebra dos indices espectrais.

Bn (a)

escalado = 10000

Onde: X é resultado da banda escalada; n- nimero da banda; B- banda e 10000 constante.

Cond(Xescalado < O'Oxescalado) (b)
Onde: Cond ¢ a condicdo e X- banda escalada

Usou-se banda da regido do infravermelho proximo (NIR) e do vermelho (Red) para calcular indice de

vegetacdo por diferenca normalizada ( NDVI) de acordo com a equacao:

NIR—-RED
NIR+RED

NDVI = (12)
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Este indice serve para ressaltar a vegetacdo e minimizar outros alvos. De acordo com Rouse et al.,
(1973) o NDVI ¢ o indice que permite fazer analise da vegetacdo de uma determinada regido, sdo bons
indicadores para discriminar &reas verdes os seus valores variam de -1 a +1 em que superficies cobertas
por vegetacdo, esses valores sdo sempre positivos; enquanto em nuvens ¢ em espelhos d’agua, os
valores sdo geralmente negativos, quanto mais proximo de 1, maior a densidade da cobertura vegetal,
ou seja, ela se apresenta em seu estagio denso, humida e bem desenvolvida, gradualmente esse valor
diminui em uma vegetacdo menos densa (rala e esparsa), que apresenta valores positivos, mas nédo

muito elevados.

Usou-se a banda da regido do verde (Blue) e infravermelho préximo (NIR) para calcular indice de dgua

por diferenga normalizada (NDWI1) de acordo com a equagéo abaixo:

Green—NIR
GReen+NIR

NDWI = (13)

O valor de NDWI varia de -1 para 1. McFeeters (1996) definiu zero como o limiar. Isto €, o tipo de
cobertura ¢ agua se NDWI> 0 e ndo agua se NDWI< 0. O NDWI proposto por Mcfeeters permite: (1)
maximizar a reflectancia tipica da agua usando o comprimento de onda da luz verde (TM2); (2)
minimizar a baixa reflectancia dos corpos de agua no infravermelho proximo (TM4); e (3) realcar o

contraste entre a &gua e a superficie terrestre proporcionada pela banda infravermelha.

Usou-se a banda da regido do infravermelho préximo (NIR) e do vermelho (RED) para calcular indice

de vegetacdo RATIO segundo a equacéo:

RATIO = & (14)
RED

De acordo com Eastman (1998), o Ratio Vegetation Index (RATIO) foi proposto por Rouse et al.,
(1974) para separar vegetacdo verde de solo utilizando Imagem Landsat — MSS. O RATIO é produzido
por uma simples divisdo de valores de reflectancia contidos em bandas do infravermelho préximo por

aqueles contidos na banda do vermelho.

Usou-se a banda da regido do infravermelho proximo (NIR) e do vermelho (Red) para calcular indice

de vegetacdo ajustado por solos ( SAVI) de acordo com a equacao:

NIR—-RED
NIR—RED+L

SAVI = x*(1+1) (15)
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O Soil Ajusted Vegetation Index (SAVI) que foi proposto por Huete (1988) possui a propriedade de
minimizar os efeitos do solo de fundo no sinal da vegetacdo ao incorporar uma constante de ajuste de
solo, o fator L no denominador da equagdo NDVI. O fator L varia com a caracteristica da reflectancia
do solo (calor e brilho) e vai variar dependendo da densidade da vegetagédo que se deseja analisar. Para
vegetacdo muito baixa, € sugerido utilizar o fator L = 1.0, para vegetacdo intermediaria L = 0,5, para
altas densidades L = 0,25. A utilizacdo do L = 0 ,valores do SAVI serédo idénticos ao NDVI.

Onde: L representa varidvel de ajuste do solo

Usou-se banda do infravermelho de onda curta (SWIR), banda do vermelho (RED) e a banda do azul
(BLUE) para calcular indice de solo exposto (Bl) de acordo com a equagao:

_ [(SWIR+R)—(NIR+B)]
" [(SWIR+R)+(NIR+B)]

(16)

Chen (2004) propos este indice solo exposto (BI) para derivar terra nua.

Usou-se a banda da regido do infravermelho préximo (NIR) e do verde (GREEN) para calcular indice

de umidade por diferenca normalizada (NDMI) de acordo com a equacéo abaixo:

NIR—-Green
NIR—-Green

NDMI = (17)

O Normalized Difference Moisture Index - NDMI esta relacionado com a quantidade de umidade
presente no dossel da vegetacdo, a partir dos canais do infravermelho proximo e da luz verde visivel,
que refletem mudancas em ambos o teor de &gua, e absolvem a radiacdo de energia refletida pelas
bandas (Gao, 1996).

Os valores elevados de NDMI (em verde) correspondem ao alto conteddo de agua na vegetacao.
Valores baixos NDMI (em vermelho) correspondem ao baixo teor de dgua da vegetacdo (Stephanie,
2011).

Usou-se a banda do infravermelho médio (SWIR) e infravermelho préximo (NIR) para calcular indice

de area construida por diferenca normalizada.

NDB] = SWIR—-NIR (18)

SWIR+NIR
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O NDBI (Normalized Difference Built-up Index) é um indice radiométrico desenvolvido para
identificar areas urbanas e construidas, tendo como base o grande incremento de resposta espectral das

areas construidas entre as bandas do infravermelho préximo e infravermelho médio.

Usou-se a banda do infravermelho distante (SWIR 2) e infravermelho préoximo (NIR) para calcular

indice urbano.

SWIR 2—NIR
SWIR 2—NIR

Ul = (19)

Usou-se as bandas do infravermelho préximo (NIR), a banda do vermelho (RED) e banda do

infravermelho médio (SWIR) para calcular indice especifico de area foliar a seguir:

NIR
RED+SWIR

SLAVI = (20)

A posterior fez-se as melhores composicfes coloridas dos indices que ajudaram na separacdo dos
alvos, no canal RGB (BI,RATIO,NDWI) e RGB (BI,SLAVI,NDWI), esta sequéncia esta de acordo

com a figura 6, da esquerda para direita.

1 N Mar;a de composic;léo colorida doé indices espec‘trais ! N Mapa de composigao colorida dos indices espectrais

@ @

N S

8512000

8512000

Legenda Legenda
RGB RGB
I Red: Bl I Red: Bl
[ Green: RATIO I Green: SLAVI §
M BLe NOW! % I Blee: NOWI é
I ™ 1 I ™ 1)
1200000 1300000 1310000 1320000 1330000 1340000 1200000 1300000 1310000 1320000 1330000 1340000
Figura 6: Lista de melhores composicGes coloridas RGB
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IV. RESULTADQOS

4.1 Determinacdo das taxas de variacao da linha de costa entre os anos 2003-2018

Figura 7: Mapa da banda do infravermelho préximo sem mudangas
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Figura 8: Mapa de contornos digitalizados no Google Earth com mudancas
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Figura 10: Gréfico da area B
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Analisando a figura 10, o pico minimo de recuo da linha de costa foi verificado no intervalo de 2016-
2018 com uma taxa de 2,9m/ano e pico maximo no intervalo de 2010-2016 apontando uma taxa
correspondente a 5m/ano da parte erodida.

De acordo com a figura 11, houve uma distingdo em que o pico minimo foi no intervalo 2003-2010
para 0,6m/ano e pico maximo de retrogradacdo em direccdo ao continente fazendo 6,3m/ano no
intervalo de 2016-2018.

4.2 Mapeamento da cobertura de solos nos anos 2001 e 2018 usando o algoritmo maxima

verossimilhanca

Mapa de cobertura do solo para Sensor TM- 2001
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Figura 11: Mapa do uso e cobertura de solos para Sensor TM-2001
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Mapa de cobertura do solo para Sensor OLI- 2018
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Figura 12: Mapa do uso e cobertura de solos para Sensor OLI1-2018

Tabela 6: Quantificacdo das areas dos alvos de uso e cobertura de solos para 2001-2018

Ano 2001 2018
Areas Hectares (ha) % Hectares (ha) %
Mangal 11,7 0,91 16,3 1,26
Solos expostos 20,5 1,59 221,2 17,2
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Vegetacao 300,2 23,3 649,8 50,6
Area de cultivo 558,9 43,5 1,04 0,08
Corpos hidricos 352,5 27,4 269,7 21

Bancos submersos 39,8 3,1 125,6 9,78
Total 1283,6 100 1283,64 100

As figuras 11, 12 e tabela 6, pode se inferir que em 2001 a classe de mangal ocupou cerca de 11,7 ha
correspondendo (0,91%) da é&rea total da imagem, para solos expostos quantificou-se 20,5 ha
equivalendo (1,59%) da é&rea total, a vegetacdo aponta 300,2 ha que corresponde (23,3%), area de
cultivo 558,9 ha no percentual de (43,5%), corpos hidricos 352,5 ha no percentil de (27,4 %) e bancos
submersos cerca de 39,8 ha correspondentes a (3,1%).

Para 2018, o mangal quantificou-se em 16,3 ha com percentual de (1,26%), solos expostos com 221,2
ha fazendo registo de (17.2%), vegetacéo cerca de 649,8 ha correspondendo (50,6%), a area de cultivo
aponta 1,04 ha com percentil de (0,08%), corpos hidricos fazendo cerca de 269,7 ha com percentagem|

(21%) e por fim bancos submersos com 125,6 ha correspondendo (9,78%).

Comparando os dois resultados (2001-2018), o0 mangal executou um aumento de 4,6 ha fazendo um
percentil de (0,35%), solos expostos apontam um aumento de 200,7 ha correspondendo a (15,61%), a
vegetacdo mostra um aumento de 349,6 ha fazendo (27,3%) da éarea total, o que difere de area de
cultivo reduzindo pelo factor de 557,86 ha para (43,42%) da area total, corpos hidricos também
registam uma diminuicdo de 82,8 ha no percentil (64%) e por outro lado a classe de bancos submersos

aumentam pelo factor 85,8 ha num valor de (6,68%).

4.3 Avaliacéo da acuracia do mapeamento MAXVER
Tabela 7: Matriz de confusdo/tabela de contingéncia para 2001, onde M- representa mangal, SE- solos
expostos, V- vegetacdo, AC- area de cultivo, CH- corpos hidricos e BS- bancos submersos totalizando

6 classes.

Em termos de medidas descritivas da acuracia: AP- acuracia do produtor, EO- erros de omissdo, EG-

exatiddo global, AU- acurécia do usuario e EC- erros de comissao.
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A exatiddo global e indice kappa sdo indicadores para avaliar o nivel de concordéncia entre a
classificagdo gerada pelo algoritmo e dado de referéncia. A distingdo entre estes, regista-se pelo facto
de o primeiro refletir o pontos amostrais correctamente classificados e o segundo evidencia o pontos

efectuados com sucesso e os erroneamente classificados.

Sensor TM - 2001
AC CH

BS | Total(usuario) | AU | EC
9 88,9% | 11,1%
22 86,4% | 13,6%
28 60,7% | 39,3%
47 48,9% | 51,1%
14 44 68,2% | 31.8%
0 30 53,3% | 46,7%
Total(produtor) 30 30 30 30 30 30 180

AP 26,1% | 63,3% | 56,7% | 76,7% | 100,0% | 53,23%

EOQ 73,3% | 36,7% | 433% | 233% | 00% | 46,7%

EG 62,7%
Indice kappa | 55,3%

Tabela 8: Matriz de confusdo/tabela de contingéncia para 2018

Sensor OLI - 2018

AC CH BS | Total(usuario) | AU EC

0 0 0 11 100,0% | 0,0%

2 0 1 0 21 85,7% | 14,3%

v 8 10 57 50,9% | 49,1%
AC 9 1 31 61,3% | 38,7%
CH 0 0 54 55,6% | 44,4%
BS 0 0 6 100,0% | 0,0%

Total(produtor] 30 30 30 30 30 30 180

AP 36,7% | 60,0% | 96,7% | 63,3% | 100,0% | 20,0%
EO 63,3% | 40,0% | 33% | 36,/% | 00% | 80,0%
EG 62,7%
indice kappa| 55,3%
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Os valores da diagonal principal, representam pontos que foram classificados correctamente pelo
algoritmo MAXVER. Ignorando a diagonal principal, pode-se fazer uma analise também em termos de
linhas e colunas em ambas tabelas, na qual as linhas representam pontos amostrais que foram
erroneamente incluidos numa categoria inexata (comissdo) e as colunas representam pontos amostrais
que foram erroneamente excluidos na categoria exata (omisséo).

Fazendo referéncia a tabela do Sensor TM- 2001, num total de 180 pontos coletados para todas classes,
113 foram classificados com sucesso e 67 mal classificados. Estes resultados também se encontram
patentes no Sensor OLI- 2018.

Houve uma convergéncia em ambas tabelas no tange aos corpos hidricos, 100% da exatiddo do
produtor e 0,0 % para erros de omissao.

A classe de mangal registou 26,7% da acuracia do produtor e 73,3% foram omitidos e confundidos com
a classe de area de cultivo.

A classe de solos expostos apresentou 63,3% da exatiddo do produtor, o que significa que 36,7% das
amostras omitidas e confundidas com bancos submersos.

Registou-se a exatiddo do produtor para a classe de vegetagdo com cerca de 56,7% e 43,3% foram
omitidos e confundidos com &rea de cultivo.

Area de cultivo tendo apresentado 76,7% da exatiddo do produtor e 23,3% dos pontos omitidos e
confundidos com vegetacéo.

Ao contrario dos bancos submersos com 53,3% da acuracia do produtor e 46,7% dos pontos omitidos e
confundidos com corpos hidricos.

A analise feita concernente a exatiddo do usuario, para a classe de mangal foi de 88,9% das amostras
visitadas correctamente no Google Earth e 11,1% foram incluidas e confundidas com area de cultivo.
Na classe de solos expostos, 86,4% de exatiddo do usuario e 13,6% dos pontos amostrais incluidos e
confundidos com mangal.

A exatiddo do usuéario para classe de vegetacdo foi de 60,7% e 39,3% pixels foram incluidos e
confundidos com area de cultivo.

Para area de cultivo no que concerne a exatiddo do usuério, registou-se 48,9% e 51,1% dos pixels
foram incluidos e confundidos com vegetacao.

A classe de corpos hidricos apresenta acurdcia do usuario tangente a 68,2% e 31,8% dos pontos
amostrais incluidos e confundidos com bancos submersos.

Focalizando bancos submersos, a exatiddo do usuério foi de 53,3% e 46,7% dos pixels foram

erroneamente incluidos e confundidos com corpos hidricos.
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A classe que apresentou maior exatiddo quando se refere ao produtor foi de corpos hidricos fazendo
100% e menor exatiddo mangal cobrindo cerca de 26,7%. Refletindo os erros de omissdo, pode se
inferir que o maior foi de mangal com 73,3% e menor erro para bancos submersos com cerca 0,0%.

Quando procura-se analisar maior acuracia do usuério, nota-se na classe de mangal fazendo 88,9% e
menor exatiddo ou acurdcia para a categoria bancos submersos com 53,3%. Quanto aos erros de
comissdo, maior erro regista-se na classe de area de cultivo para 51,1% e menor erro na categoria de

mangal fazendo 11,1%.

Houve também uma convergéncia referente aos dois Sensores, para acurécia global de 62,7% e 55,3%

de indice de concordancia kappa.

J& para Sensor OLI- 2018, os corpos hidricos apresentam 100% da acurécia do produtor e 0,0% dos
erros de omissao, 0 mesmo registado para Sensor TM- 2001.

A classe de mangal aponta 36,7% da exatiddo do produtor e 63,3% dos pontos coletados foram

excluidos e confundidos com area de cultivo.

Para solos expostos, o cenario foi da acuracia do produtor apresentar 60% e 40% das amostras de

referéncia omitidas e confundidas com a classe de vegetacao.

Exatiddo do produtor referente a categoria de vegetacdo é de 96,7% de acerto e 3,3% dos pixels

omitidos e confundidos com area de cultivo.

Olhando para a categoria de area de cultivo, acuracia do produtor registou 63,3% e 36,7% dos pontos

foram erroneamente excluidos e confundidos com vegetacéo.

No que concerne a classe dos bancos submersos, a exatiddao do produtor aponta 20% e 80% dos pixels

mal classificados e confundidos com corpos hidricos.

Na exatiddo do usuério, as classes de mangal e bancos submersos apontam 100% dos pontos visitados
perfeitamente no Google earth e 0,0% dos pontos destas classes significa que ndo houve nenhuma

confuséo.

Os solos expostos, apresentam 85,7% de exatiddo do usuario, significando que 14,3% das amostras de

referéncia foram erroneamente incluidas e confundidas com mangal.

A categoria de vegetacdo, enfoca para acurdcia do consumidor fazendo 50,9% e 49,1% dos pixels

incluidos e confundidos como solos expostos e area de cultivo.
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Para a categoria destacada como area de cultivo, registou-se 61,3% e 38,7% dos pontos incluidos e

confundidos como mangal.

A categoria denominada por corpos hidricos, fez cerca 55,6% e 44,4% dos pixels incluidos e

confundidos sdo de bancos submersos.

Com base nos erros, notou-se maior erro de omissao para a classe de mangal com 63,3% e menor erro

para corpos hidricos fazendo 0,0%.

A classe de mangal e bancos submersos obtiveram menor erro de comissdo correspondente 0,0% na

tabela de contingéncia. Ao passo que a categoria de vegetagdo aponta maior erro de 49,1%.

Outra anélise estabelecida foi de exatiddo global/geral com valor 62,7% e indice kappa fazendo 55,3%.

4.4 Estimagéo de valores minimos e maximos dos limiares de reflectancia dos indices espectrais
para discriminar os alvos
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Figura 13: Gréficos dos valores minimos de limiares de reflectancia para Bl, NDWI, SLAVI e RATIO
Sensor TM-2001
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Figura 14: Gréaficos dos valores maximos de limiares de reflectancia para BI, NDWI,SLAVI e RATIO
Sensor TM-2001

A analise dos resultados foi baseada no principio fisico da ondulatoria, aplicando termo amplitude

méaxima com intuito de separar as classes de cobertura de solos.

Assim sendo usou-se o valores minimos de Bl para discriminar solos expostos dos outros alvos, valores
minimos de NDWI para separar corpos hidricos e bancos submersos das outras classes, valores

minimos do SLAVI e RATIO para maximizar todas classes .

Estimou-se valores maximos de Bl para discriminar solos expostos e areas de cultivo dos outros
objectos, evidenciou-se NDWI para separar agua e bancos submersos das outras classes e pegou-se

SLAVI e RATIO para maximizar todas classes de cobertura.
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Figura 15: Gréaficos dos valores minimos de limiares de reflectancia para Bl, NDWI, SLAVI e RATIO
Sensor OLI-2018

Aplicou-se o indice Bl para realcar todos alvos, NDWI para separar agua e bancos submersos das

outras classes de cobertura de terra, SLAVI e RATIO para discriminar tudo.
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Figura 16: Graficos dos valores maximos de limiares de reflectancia para Bl, NDWI, SLAVI e RATIO
Sensor OLI-2018

O NDWI discriminou agua e solos expostos das outras classes de cobertura, para Bl notou-se a
separacdo de solos expostos em relacdo aos outros alvos e por fim para SLAVI e RATIO

discriminaram os seis objectos da terra.
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V. DISCUSSAO

Para contornos digitalizados na banda do infravermelho préximo em cada cena, ndo evidenciou-se
nenhuma mudanca significativa, isto pode estar associado a questdes de resolucBes espaciais das
imagens de Landsat, que s&o tdo baixas comparando com as do programa Google Earth. Ao Passo que
para as areas (A e B) identificadas e selecionadas no mesmo programa, apontou-se uma progradacao ou
retrogradacdo da linha de costa em relacdo ao continente sendo consequéncia do aumento do nivel do
mar ou riscos ambientais protagonizados pelo homem de acordo com o trabalho citado por Fernandes
(2016) concernente analise multitemporal das mudancas ocorridas da linha de costa da Baia de

Guanabara.

De acordo com a tabela 5, nota-se um avango significativo da classe de vegetacdo, provavelmente
houve défice das areas construidas pelas populagfes na regido de Mecufi. Resultado que também se
obteve no trabalho realizado por Kleinpaul et al. (2005), onde ocorreu um aumento de 3.616,78
hectares (10,24%) na area de cobertura florestal da Bacia Arroio Grande em um periodo de 18 anos, e
no trabalho de Sousa et al. (2007), onde concluiram que houve um aumento de 13,87% de vegetacédo
densa e semidensa no municipio de Itaporanga em um mesmo periodo, e relacionaram o fato com a

extin¢do da cotonicultura arbdrea consequente migracdo da populacéo rural para o meio urbano.

Estes resultados foram discrepantes por ndo terem ocorrido no levantamento realizado por Silva e

Vieira (2007), no qual observaram uma diminuicéo significativa da vegetacdo no municipio de Urugui.

Houve um aumento também dos bancos submersos, provavelmente estes movem-se através de

processos hidrodinamicos, dos quais sdo considerados as marés, correntes de maré e ondas.

Ao passo que para area de cultivo houve uma diminuicdo drastica, o que significa que abundaram
culturas temporéarias em 2001. Por sua vez essas plantacGes confundiram-se com solos expostos pelo
facto de as culturas terem sido temporarias e em 2018 elas confundiram-se com a vegetacdo pelo facto

de terem se transformadas em permanentes.

Destacou-se maiores confusdes para as classes de corpos hidricos e bancos submersos pelo facto da
maré ser alta dificultando o algoritmo MAXVER. Por outro lado confusdes de solos expostos com
bancos submersos porque 0s bancos na maré vazante ficam ermersos ou visualidados facilmente pelos

sensores.
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O algoritmo maxima verossimilhanca ndo discriminou perfeitamente as classes de area de cultivo, solos
expostos, mangal e vegetacdo. Eis o motivo da geracdo de muita confusdo na matriz de erros,
contribuindo com que a qualidade da classificacdo ndo ficasse excelente de acordo com a tabela
estabelecida por (Landis & Koch, 1977).

A exatidao global do mapeamento e valor de coeficiente de concordancia kappa registaram cerca de
62,7% e 55,3% em ambos Sensores, provavelmente pode estar relacionado com a resolugcéo do sensor,
nimeros de classes de interesse, niUmero de amostras e procedimentos da propria classificacao, tal
como foi inferido por Lillesand M. T. et al., (2004).

Resultados melhores foram encontrados por Suarez & Candeias (2012), ao classificarem uma imagem
Landsat 7 onde exatiddo global foi de 96% e o indice Kappa 94%, representando um excelente grau de
aceitacéo.
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VI. CONCLUSOES E RECOMENDAGCOES
6.1 Conclusdes

o% Diante dos objectivos tracados conclui-se que ;

o% As alteracdes de linha sdo notaveis com uma imagem de resolucdo maior em relagdo as imagens
de Landsat 5 e 8;

% O desempenho da classificacio MAXVER para imagens Landsat 5 e 8 foi considerada muito

boa com exatiddo global apresentando 62,7% e boa com indice kappa correspondente a 55,3% ;

% Como forma de resolver o problema, o método baseado em limiares de reflectancia dos indices

foi excelente.

6.2 Recomendacdes

o Para os proximos trabalhos do género recomenda-se para que usam outros satélites com uma
resolucdo melhorada como caso do Satélite Sino-Brasileiro de recursos terrestres (CBERS);
IKONOS; RAPIDEYE ou SENTINEL;

of No caso do estudante trabalhar com imagens de alta resolugéo espacial, que se faca a validacio

dos dados através do in situ ou in loco;
% Que facam plantios de arvores e obras de engenharia na regido de Mecufi;

o Se 0 autor estiver a manipular dados de Remote sensing com média resolucdo, recomenda-se

que dado de referéncia tenha resolucdo mais elevada para se fazer a validacéo;

of Que se facam estudos usando diferentes algoritmos classificadores imagens de satélite Landsat.
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ANEXO I- Lista de indices espectrais calculados em niveis de cinza
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