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RESUMO

Existem uma necessidade crescente de métodos mais eficiente para o
monitoramento ambiental. Com o avan¢o das geotecnologias e dos servicos de
imageamento por satélites, acredita-se que seja possivel a identificagdo de espécies
bioindicadoras da qualidade ambienta utilizando-se de imagens de altissimas resolucdes
e de classificadores digitais, gerando resultados com rapidez e menor custo quando
comparados as metodologias tradicionais. Esse trabalho utiliza o Parque Nacional da
Restinga de Jurubatiba como estudo de caso, area onde esta localizada a maior restinga
protegida do Brasil e que esta sobre forte pressdo das cidades e indUstrias a sua volta. As

espécies bioindicadoras utilizadas foram a Clusia hilariana e a Allagoptera arenaria.

Palavra chave: Bioindicadores, Sensoriamento Remoto, Restinga

ABSTRACT

There is a growing necessity of more efficient ways to do environmental
monitoring. With the advancement of the geotechnologies and the services of imaging
by satellites, we believe that is possible to identify bioindicator species of
environmental quality by utilizing very high resolution images and digital classification,
generating faster results and with a lower cost when compared to traditional
methodologies. This works utilizes the National Park Restinga de Jurubatiba as a case
study, an area where is located the biggest restinga of Brasil and one that is under great
pressure from cities and industries around it. The bioindicator species utilized where the

Clusia hilariana and the Allagoptera arenaria.

Keywords: Bioindicators, Remote Sensing, Restinga
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APRESENTACAO

O uso de bioindicadores apresenta solu¢Ges para problemas existentes na area de
medicdo de poluentes, com a capacidade de quantificar concentragdes muito pequenas
destes. Pode-se usar 0s organismos vivos presentes no local para ajudar no
monitoramento do ambiente por meio de alteracdes quantitativas dos bioindicadores e
por medigdes em seus proprios tecidos em que os poluentes se acumulam. Com isso, 0S
proprios organismos se tornam indicadores da qualidade ambiental. (MARKER et al.,
2001; TINGEYZ, 1989)

Porém a identificacdo e monitoramento desses bioindicadores conta com altos
custos e dificuldades nas coletas de dados. Isso ocorre devido a necessidade de um
intenso trabalho de campo com pessoas qualificadas, muitas vezes em locais inospitos e

de dificil acesso.

Através da classificacdo digital com imagens de alta resolucdo ja foi possivel
com sucesso identificar espécies vegetais através de classificacfes digitais automaticas.
Esse processo tem a vantagem de cobrir grandes areas forma mais agil e com um custo
razoavel (CERQUEIRA; ALVES, 2010).

Com o uso de programas de Sistema de Informacdo Geogréafica (SIG) € possivel
identificar os padrbes espectrais dessas imagens e associd-los com as espécies
bioindicadoras, de modo que seja possivel facilmente fazer um levantamento da

quantidade deles presentes em um local.

Novos problemas ambientais surgem com o aumento da exploracdo do petréleo
em alto-mar e com 0s crescentes impactos negativos causado pelas industrias,
amplificados pela crescente populagdo litordnea. Com isso, surge a necessidade de
criacdo e aplicagdo de novos métodos de monitoramento dessas regifes (EAGLES et

al., 2002), que o é compostas primariamente pelo bioma da Mata Atlantica.

Dentro os impactos ambientais negativos que esses ambientes sofrem, a poluicdo
é um dos mais sérios e a0 mesmo tempo um dos mais dificeis de ser quantificado. As
fontes de poluicdo sdo as mais diversas, seus impactos muitas vezes sao sinérgicos e de
grande extensdo, com uma delimitacdo complexa dos seus efeitos. Além disso, sdo

dificeis de serem observados, pois nem sempre sdo visiveis em uma pequena janela de

XV



tempo, com uma relacdo muito distante entre a causa e o efeito de um impacto

ambiental.

Dentro desse bioma, o ecossistema da restinga é um dos mais ameacados, sendo
um ambiente costeiro que sofre uma grande presséo relacionada ao crescimento urbano
e industrial. O avango muitas vezes irregular sobre a zona de amortecimento do parque
e suas terras € associado em grande parte a cadeia petrolifera (servicos e exploracao).
Desta forma, é fundamental tracar estratégias ligadas conservacdo (recuperacdo e

preservacédo) e a biorremediacdo de ambientes de restinga.

Para a protecao da restinga foi criado o Parque Nacional da Restinga da Jurubatiba
(RJ), reconhecido como reserva da biosfera pela UNESCO, é o primeiro dedicado
exclusivamente a sua protecdo. O parque se encontra sobre pressdo do crescimento
urbano das cidades adjacentes de Macaé e Quissama, e de sua crescente industria

petrolifera.

Com os avancos nas tecnologias de imageamento e nas resolugdes do sensores
orbitais acredita-se que ha a possibilidade de diferenciar espécies vegetais presentes na
restinga, que sdo bioindicadores da qualidade ambiental, com o uso de uma imagem de

alta resolucdo espacial e espectral .

O objetivo do primeiro artigo foi avaliar a possibilidade do uso da classificagéo
digital para identificacdo de espécies vegetais com potencial biorremediador na referida
regido, por meio de imagens e classificadores digitais automaticos. A metodologia tém
base no levantamento bibliografico para verificar a existéncia de trabalhos semelhantes
e identificar se a premissa do projeto tem apoio das pesquisas mais recentes que
indiquem a viabilidade da pesquisa, a metodologia a ser utilizada e o local a ser

aplicada.

O segundo artigo teve como objetivo tentar realizar a identificacdo de espécies
Clusia hilariana e Allagoptera arenaria, através de imagens obtidas por satélite e
classificadores automaticos. A metodologia foi utilizar diversos classificadores digitais
supervisionados e ndo supervisionados com a finalidade de descobrir se algum deles é

capaz realizar essa operacao.
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ARTIGO CIENTIFICO 1

LEITURAS SOBRE O USO DE CLASSIFICADORES DIGITAIS AUTOMATICOS
PARA MAPEAMENTO DE BIOINDICADORES VEGETAIS DE RESTINGAS

Leandro José Kusdra de Pinho
José Augusto Ferreira da Silva

Carlos André Luz Jeronymo

RESUMO

Existe a necessidade de formas mais rapidas, precisas e de baixo custo
de se realizar o monitoramento ambiental. No Brasil o maior ndmero de
atividades e ocupacfes humanas estdo localizadas na regido litoranea,
resultando em impactos negativos ambientais nos ecossistemas costeiros
como a Restinga. Com o avanco das geotecnologias e dos servigcos de
imageamento por satélites acredita-se que seja possivel realizar o
mapeamento para o uso em monitoramento de espécies bioindicadoras por
meio dessas imagens orbitais com um menor custo e uma maior eficiéncia que

as técnicas tradicionais.

Palavra chave: Bioindicadores, Sensoriamento Remoto, Restinga

ABSTRACT

There is a necessity for faster, precise and low cost ways to do
environmental monitoring. In Brazil most of the activites and human
occupations are located on the coastal zone, causing environmental impacts on
ecosystems like the Restinga. With the advancement of the sensors of the
satellites, we believe that is possible to track bioindicators species by using
satellite images with a lower cost and increased efficient than with the traditional

techniques.

Keywords: Bioindicators, Remote Sensing, Restinga



1. INTRODUCAO

O litoral brasileiro é a regidao de maior ocupacdo humana do pais, com a
presenca de 26,6% da sua populacdo presente nessa area, totalizando certa
de 50 milhdes de pessoas (IBGE, 2011). Ao longo do processo histérico de
ocupacao do pais, a regiao litoranea recebeu impactos negativos crescentes
que resultaram em ecossistemas altamente degradados, restando
aproximadamente apenas 7,9% da Mata Atlantica (CABRAL; CESCO, 2008;
Fundacdo SOS Mata Atlantica e INPE, 2012).

Nessa regido litorAnea h& a presenca da Mata Atlantica, com a presenca
dos biomas de mangue e de restinga. Estes prestam diversos servicos
ecossistémicos tais como a manutencdo do clima local, fornecimento de
insumos, reserva de biodiversidade, controle hidrico e sequestro de carbono.
Além disso, apresentam grande potencial econdmico na forma de turismo,
lazer, pesquisas e reserva de biodiversidade, caso sejam devidamente
utilizados e conservados (WUNDER, 2005; PAGIOLA et al., 2002; FRANKLIN
et al., 2002; KHOURY, 2007).

Areas protegidas foram criados pelo Sistema Nacional de Unidades de
Conservacdo da Natureza como medidas de contencdo desses impactos
negativos (BRASIL, 2000). Essa protecdo, conta com amparo legal de
legislacdes e de repasse de recursos para a protecao desses biomas (BRASIL,
1988). Sem esses locais, a tendéncia seria seguir um curso de degradacao
como ja ocorrido no Brasil e em outro paises desenvolvidos, resultando em
diversas perdas ambientais, econOmicas e sociais que afetariam
negativamente o pais e sua populacdo (BALAND; PLATTEAU, 1995).

Atualmente os impactos negativos causados pela ocupacdo humana e
atividade industrial representam problemas sérios para a conservacbes dos
ecossistemas e biomas costeiros (Fundacdo SOS Mata Atlantica e INPE,
2012), como o desmatamento, uso indevido do solo, e poluicdo (JERONYMO,
2012; JESUS et al., 2004, GUEDESA et al., 2005). Mesmo as areas protegidas
se encontram proxima a industrias pesadas e grandes cidades, né&o

contemplam toda as &reas que necessita de prote¢do, com a fiscalizagédo e o



monitoramento desses locais muitas vezes nao sdo adequados devido a falta

de recursos, grandes extensoes e dificuldade de acesso.

A mensuracao dos impactos negativos através dos meétodos tradicionais
apresenta diversos problemas: falta de recursos para monitoramento;
necessidade de importacdo de instrumentos, manutencdo, tecnologia e
metodologia; dificuldade de coleta de dados devido a dificuldade de acesso e
periodicidade irregulares dos impactos; e a quantidade muitas vezes elevada

de recursos humanos para obtencéo dos resultados.

Logo, a capacidade de medi-los com rapidez e precisdo, e a0 mesmo
tempo diminuir seus custos tornando-os mais acessiveis, é algo que pode
contribuir na gestdo publica e de empresas que necessitam desses dados para

controlar suas atividades (DEMAJOROVIC, 1995) .

Dentro desse pensamento existem tecnologias que podem colaborar: A
utilizacdo de espécies bioindicadoras vegetais de qualidade ambiental e de
saude do ecossistema; de classificadores digitais e do uso do sensoriamento
remoto (SR) na obtencdo de imagens de baixo custo, por meio de satélites

orbitais, no imageamento de grandes areas.

Com essa revisdo literaria buscou-se identificar as metodologias
necessarias para aplicacdo do uso de SR para a identificacdo de espécies
vegetais bioindicadoras nas Restingas brasileiras, assim como a identificacao
de sensores adequados para esse trabalho e um local propicio para sua

aplicacao.

2. REVISAO LITERARIA

2.1 UTILIZACAO DE BIOINDICADORES

O uso de medicdes fisioquimicas do solo, ar e agua em busca de
informacgdes sobre temperatura, potencial hidrogeniénico (pH) e concentracdes
de metais pesados nem sempre conseguem resultados adequados para o

monitoramento da qualidade ambiental.

Entre as complicagcbes na coleta de dados estdo a sazonalidade e
variagdes dos valores analisados, dificuldades de medicdo, de acesso aos
locais, da impossibilidade de medir poluentes com niveis muito baixos, a

qguantidade de poluentes ndo corresponde obrigatoriamente as verdadeiras



propor¢cdes de contaminacdo e também problemas relacionados com a
manutencao e uso dos equipamentos (VIEGAS; PRISTA, 2008; AGUIAR et al.,
2002; HADDAD, 2004; NICOLAU, 2002; ALVES; MORAES, 2003).

Uma alternativa que vem crescendo em uso e aceitacdo € a utilizacéo de
bioindicadores para monitoramento do ambiente. Se 0s poluentes causam
efeitos sobre a biota local, um método de observar seus efeitos seria
acompanhar mudancas nas proprias espécies presentes no ecossistema, pois
todos o0s estresses ambientais sdo sofrido ao mesmo tempo pelos
bioindicadores (MARKERT et al., 2001). De acordo com Tingeyz (1989), ndo ha
indicador melhor do estado de uma espécie ou de um sistema do que eles

mesmaos.

Bioindicadores s&o definidos como qualquer resposta a um
contaminante ambiental ao nivel individual, medidos no organismo ou matriz
biolégica, indicando um desvio do status normal que ndo pode ser detectado no
organismo intacto (ARIAS et al.,, 2007). O emprego de bioindicadores, néo
pretende e ndo consegue substituir medi¢cdes de concentracbes ambientais de
poluentes através de métodos fisico-quimicos, mas fornece informacdes

adicionais referentes a efeitos sobre organismos vivos (KLUMPP et al., 2001).

Com a utilizacdo dos bioindicadores tenta-se resolver essas limitacdes
de dados fisioquimicos a partir de coletas de material abiotico, utilizando-se os
préprios organismos presentes no local como um indicador da sua qualidade.
Se as condicbes ambientais devem estar adequadas a permanéncia dessas
espécies no local, variagdes da quantidade dessas espécies sdo indicativo que
mudancas estado ocorrendo mesmo que nao possam ser medidas (MARKER et
al., 2001).

Logo, as suas proprias presencas e alteragcbes na quantidade dos
bioindicadores sdo um indicio da saude do ecossistema, avaliar essas
quantidades e suas mudancgas € um méetodo de monitoramento. As espécies de
plantas sdo bioindicadores faceis de trabalhar, uma vez que, se encontram
diversas espécies com diferentes graus de vulnerabilidade aos diversos tipos
de poluicdo (JONES et al., 1995). Por ndo se locomoverem, dados sobre sua

presenca podem ser coletados através de sensores remotos.



A alta variacdo dos ciclos de vida das espécies vegetais apresentam
também uma vantagem. Pode-se utilizar plantas com vida longa para medicao
de poluentes acumulados e espécies de ciclo de vida menor para uma
resposta mais rapida sobre a qualidade ambiental. A perda dos bioindicadores
por desmatamento também pode ser monitorada de modo eficiente,

colaborando com a fiscalizacédo e gestédo desses locais (JUNIOR et al., 2007).

Entretanto, mensurar alteracées em suas quantidades em grande escala
€ um processo complicado de ser realizado manualmente pelos altos custos
devido a necessidade de um intenso trabalho de campo com pessoas
capacitadas, muitas vezes em locais inospitos e de dificil acesso. Porém pode-
se ter uma solucdo ao coletar esse dados através imagens obtidas por
sensoriamento remoto e trabalhando esses dados com auxilio de

classificadores digitais automaticos

Além da presenca e auséncia das espécies bioindicadoras e da
cobertura vegetal que sdo indicadores da saude e qualidade dos ecossistemas,
outros tipos de informacdes podem ser obtidas com as mesmas imagens. E
possivel utiliza-las para calcular diversos outro indicadores biofisicos, como o
estresse vegetal, pigmentos totais/clorofila e indices de salude da vegetacao,

como demonstrado no quadro seguinte (USTIN et al., 2009).



Index” Formula Details
Pigment

sensor, e.g., NIR=845nm. R=665nm.

Index of green vegetation cover. Wavelengths, depending on
SR Rz / Ry

sensor., e.g., NIR=845nm, R=665nm.

I Index of oreen vegetation cover. Wavelengths, depending on
NovI | (R — R /(R + Rp) S £ = pending

(R?SG - R?Gﬁ )’f (R'.-‘S(] + R'.-‘OS)

mNDVI Leaf chlorophyll content
599
SGR Z R, Index of green vegetation cover.
n=300
PRI (-R331 - ij ]f (Rﬁ i a RS'.-‘O ) Xanth_ophyll light response ~ photosyn_then'c efficiency.
Sensitive to carotenoid/chlorophyll ratio
RGR (.Ré[)(] _699 )f (RSUO_ 500 ) Anthocyanins/chlorophyll

NPCI (Régﬂ o R-BD ) f(&sﬂ + R43E' ] Total pigments/chlorophyll

SRPI R430 / Rﬁsn Carotenoid/chlorophyll a content
NPQI (R415 —Ry;s );[Rf*lﬁ + Ryss ] Chlorophyll degradation, detects early stress
SIPI ('RSOD —Rys );(R@DU — Rego ) Carotenoid/chlorophyll a concentrations
PI1 Rég,ﬁ / R420 Plant stress status
PI2 ng,ﬁ / R?w Plant stress status
PI3 Ruo / Rﬁs-n Vegetation health index, chlorophyll fluorescence ratios
PI4 R440 / R? 40 Vegetation health, chlorophyll fluorescence ratios

Quadro 1: Utilizacdo de SR para criagdo de diversos indicadores
biofisicos baseados em indicies de vegetacdo (USTIN et al., 2009).

A imagem adquirida permanece disponivel para ser utilizada para outros
fins que ndo seja apenas o trabalho com bioindicadores. Pode ser utilizadas em
diversas finalidades, como no mapeamento de uso e ocupacao das terras e
monitoramento através de séries histéricas. Os multiplos usos da imagem

aumenta a relagéo custo-beneficio da sua aquisi¢céo.
2.2 SENSORIAMENTO REMOTO DE BASES ORBITAIS

No Brasil, 0 sensoriamento remoto teve seu inicio na 1970 com o projeto
RADAM Brasil na Amazénia e no Nordeste Brasileiro com objetivo de conhecer
mais sobre sua cartografia, vegetacdo, geologia e a natureza dos solo
utilizando mapeamento aéreo por radar . Atualmente com o avanco das
tecnologias de SR, é possivel ter imagens de altissimas resolu¢cdes que podem

ser obtidas a baixo custo perfazendo grandes areas.



O uso do SR é amplo e com diversos propoésitos, sendo utilizado em
areas como por exemplo mapeamento da cobertura vegetal, produtividade
primaria, planejamento urbano, espionagem, militar e monitoramento hidrico
(HARDISKY et al., 1984, GLASGOW et al., 2004; CONCEICAO, 2011). Desde
1981 ja sdo usados para estimar a quantidade de superficie verde, tendo
aplicagbes praticas principalmente na agricultura e em pesquisas ecoldgicas
(CURRAM; STEVE, 1983; MORAISA et al., 2007).

Com o aumento das resolucbes dos sensores orbitais, as imagens se
tornaram mais nitidas e ficou possivel identificar ndo apenas a cobertura
vegetal como um todo, mas diferenciar quais sdo as espécies dentro dessa
cobertura e até mesmo variacdes de uma mesma espécie. Essa tecnologia tem
sido utilizada com sucesso especialmente da identificacdo de espécies
invasoras (HESTIR et al., 2008; PENGRA et al., 2008; KATE et al., 2011) e para
melhorar agricultura (MORAIS et al., 2008; LAMB et al., 2008; HALLAB;
WILSONA, 2013; BURKHALTER et al., 2013).

Desse modo, apés criada uma metodologia adequada com base na
escolha do tipo correto de imagem e do classificador digital, tem como produto
um meétodo pratico, rapido e de menor custo para identificacdo de espécies que

pode ser realizado sem a necessidade de trabalhos de campo intensos.

Com uma metodologia capaz de identificar espécies bioindicadoras pela
classificacao digital, acredita-se as seguintes vantagens estardo presentes:
pode-se trabalhar com grandes éareas, obtém-se resultados baseados na
imagem sem a necessidade de extrapolacdo dos dados, menores custo. O
intervalo pequeno da visita dos satélites ao local permite que novas imagens

sejam adquiridas com rapidez e facilidade.

Em trabalhos de ecologia que fazem o levantamento de campo da
composicdo vegetal, utiliza-se diversos areas de tamanhos iguais onde
composicado da flora sdo obtidos e depois extrapolados para areas maiores
com uso da estatistica. Nessa metodologia diversos erros podem acontecer,
como ndo ter acesso a areas remotas, usar quadrantes ndo representativos,
erro humano na contagem, erros de metodologia e de calculo. O custo também
é alto, pois envolve a utilizacdo de diversas pessoas treinadas muitas vezes em

locais perigosos ou de dificil acesso.



Os trabalhos de classificacdo digital assim como o levantamento em
campo ndo apresentam uma precisdo de 100%, porém é possivel chegar a
altos indices utilizando a imagem e a metodologia adequada. Um dos desafios
na aplicacdo da classificacdo digital € descobrir esses dois fatores
(WOODCOCK; STRAHLER, 1987). Para o levantamento de espécies
bioindicadoras nas restingas brasileiras, ndo foi encontrado nenhum estudo
sendo realizado com uma metodologia deste género. Logo, uma metodologia
adequada as condicbes das restingas brasileiras poderia ser criada no

Laboratorio de Geomatica do IFFluminense.

No trabalho de Nagendra et al. (2010) foram comparadas imagens de
média resolucdo, do Landsat 7, com imagens de alta resolucdo, do Ikonos 2,
para o mapeamento da diversidade vegetal. O Landsat tem resultados
melhores, pois homogeniza grandes areas (900m2). Entretanto nas imagens do
Ikonos (16m?) ocorrem dificuldades devido variagbes como sombras e arvores
sendo compostas por mais de um pixel, aumentando a diversidade dos pixeis e
ocultando padrdes. As imagens do Landsat sdo adequadas para mapeamento
da cobertura vegetal e mapeamento de biodiversidade em grandes areas,
porém elas ndo conseguem identificar as espécies e mapear com a mesma

precisdo de um sensor de maior resolucao, tal como a do Ikonos.

No uso de imagens com o propésito de identificar espécies, ha uma
discussédo sobre o uso de sensores hyperespectraist com muitas bandas e
baixa resolucdo espacial, como o EO-1 Hyperion que apresenta 220 bandas
espectrais e 30 metros de resolucdo (fonte), em comparacdo com sensores
com menos bandas mas de resolucao espacial melhor, como o QuickBird! que
apresenta apenas 4 bandas, trés com 2,4m (RGB) e uma 0,6m (PAN)
(CARTER et al.,2009).

De acordo com Carter et al. (2009), a resolucdo de 30m do Hyperion
nao permite distinguir as espécies, pois o padrédo espectral fica misturado com
o de outras plantas dentro de cada pixel, de modo que o sensor com 2,5m de

resolucdo do QuickBird obtém resultados melhores.

No estudo de Gil et al. (2011) com o uso de imagens de alta resolucéo
do IKONOS-2 conseguiu-se classificar com sucesso a cobertura vegetal de

areas de protecdo da ilha de S&o Miguel. A ilha contém alta diversidade com



mais de 1000 taxons, que foram classificados como mata nativa e trés espécies
(Cryptomeria japonica, Pittosporum undulatum e Clethra arborea) que foram
classificadas separadamente. Foram utilizados quatro diferentes tipos de
classificacéo, no qual todos tiveram uma indices gerais de correlacéo alto, com
o maior Kappa® atingindo 0.74. Somente em trés combinagdes das oito classes
obtiveram um baixo indice de correlacdo, de modo que o mapeamento da
cobertura vegetal com esse tipo de imagem se provou efetivo tanto na precisdo
quanto no custo, Uteis para um monitoramento continuo, levantamento da
vegetacdo e avaliacdo de ecossistemas insulares. O autor acredita ainda que a
precisdo poderia melhorar aumentando o nimero e qualidade dos sitios de
treinamento, e utilizando outras informacées como tipo de solo, elevagéao,

distancia de corpos hidricos e geologia (GIL et al., 2011).

Um estudo de Underwood et al. (2006) que comparou os diferentes tipos
de resolucdo espacial e espectral mostra que é possivel chegar a resultados
com bom indice de correlagdo com sensores de 4m de resolucdo espacial e
seis bandas espectrais dependendo do tipo de planta e da sua distribuicéo,
obtendo uma média de 42,22%, com valores variando de 8,20% até 77,78%
dependendo da espécie. Nesse estudo ndo foi feito um trabalho de
classificagdo complexo devido a ter como objetivo a comparacao de diferentes
imagens, utilizando apenas uma andlise de componente principal e uma

analise de minimum noise factor.

Logo, para se ter bons resultados na identificacdo de espécies com
distribuic6es heterogéneas e alta biodiversidade é recomendado que as plantas
estejam contidas em alguns pixeis para se ter uma assinatura espectral sem
interferéncia. A vegetagdo da restinga brasileira se encaixa nesses parametros,
e conta com espécies de porte pequeno e médio, de forma que um sensor com

altissima resolucéo espacial que atenda a essas especificacoes.

Devido a diversidade de espécies, acredita-se que varias irdo apresentar
porte suficiente ou estardo agrupadas de modo que possam ser registradas
pelos sensores, assim contribuindo para que haja diversas opc¢des de espécies

nativas disponiveis que possam ser utilizadas como bioindicadores.

1 .~ s . . ~
Uma medicao estatistica para correlacionar classes internas que leva em conta a chance da correlagao
ter acontecido ao acaso.



Com a utilizacdo de diferentes metodologias para cada uma das
imagens seriam obtidos resultados diferentes, com diferentes indice de acerto,
visto que a escolha do tipo e parametros da classificacdo é uma etapa
importante do processo. Descobrir quais dessas metodologias é capaz de obter

maiores indices de acerto € uma das maiores dificuldades desse processo.

Desse modo a grande diversidade floristica do local poderia contribuir de
modo a achar uma espécie que possa ter altos valores de correlacdo na
imagem. Devido a diferentes padrdes espectrais e tipos de distribuicdo, haveria
varias possibilidade de se encontrar bioindicadores funcionais para esses tipo

de trabalho.

2.3 ASSINATURA ESPECTRAL

Para identificar as espécies por meio das imagens serdo utilizados
classificadores digitais que tem como obijetivo isolar os padrdes espectrais de
refletAncia que seréo capturado nas diversas bandas presentes no satélite, de
modo espécies desejadas que possam ser localizadas por apresentar padrdes

diferentes dos outros elementos da imagem.

As espécies objetos de estudo estardo representados por pixeis nessa
imagem que sdo as informacdes que os satélites coletou em orbita. Esses
pixeis deverdo apresentar padrbes espectrais proximos devido a plantas da
mesma espécie terem padrdes de refletancia similares. Caso seja possivel
identificar esse padréo, seria possivel localizar outros semelhantes e atribui-los
como sendo da mesma espécie.

E necessério realizar um estudo para descobrir se e possivel separar
esses padrOes espectrais das outras plantas a sua volta, se a resolucao
(espectral e espacial) do sensor € adequada, e qual dos métodos de

classificagao existentes apresentam uma melhor taxa de correlagéo.

Essa técnica vem sendo utilizada para realizar a identificacdo da
cobertura vegetal em nivel de espécie, e foi utilizada em diversos trabalhos
com sucesso, porém nao aplicada com sucesso no ambiente de restinga. Os
trabalhos foram realizados principalmente na identificacdo de espécies

invasoras (ASNER et al.,, 2007; HE et al., 2011), porém acredita-se que a
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mesma técnica possa ser aplicada para a identificacdo espécies presentes na

restinga.

Para isso, seria necessario apenas que classificador digital fosse capaz

de reconhecer as espécies escolhidas.

2.4 AREA DE ESTUDO

Entre as 21 possiveis areas de restingas presentes no Rio de Janeiro, o
PARNA da Restinga de Jurubatiba foi escolhido como a mais adequada para
um possivel reconhecimento de espécies bioindicadoras atraves da
classificacdo digital automatica de imagens. A escolha foi pautada: na presenca
de espécies bioindicadoras que possam ser identificadas por sensores orbitais
de altissima resolucdo; na amplitude da area de vegetacédo de restinga; e na
importancia ecoldgica desta formacao na regido de estudo.

Ele conta com protecdo integral (Brasil, 1998), é considerado patriménio
de biodiversidade pela UNESCO e conta com diversos anos de pesquisas ja
realizadas no loca. Das 21 restingas restantes no Brasil que totalizam
105,285ha, ela € a maior com 25,141ha (ROCHA et al., 2007).

Figura 1: Foto de trecho do PARNA da Restinga de Jurubatiba.

Localizado entre Macaé e Quissama, no norte do estado do Rio de
Janeiro, o PARNA tem area de 14.867,28 hectares e € o unico dedicado
inteiramente a protecdo da restinga. Ele apresenta 44 Km de praias com a
presenca de 18 lagoas costeiras (ICMBIO, 2013). O parque € na realidade um
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conjunto de ecossistemas diferenciados com elevada biodiversidade e grande
fragilidade ecologica, podendo ser encontrado no local as espécies
pertencentes a Mata Atlantica, Restinga, Sertdo Nordestino e da floresta
Amazobnica (PINTO, 2008).

Nos estudos de Rocha et al. (2007) que trabalharam as restingas com as
restingas do Rio de Janeiro, foram identificados na restinga 14 fontes de
degradacdo, sendo as mais importantes delas: a remocdo da vegetacao para
desenvolvimento imobilidrio, o estabelecimento de espécies vegetais exoticas,
a alteracdo do substrato original e a coleta seletiva de espécies vegetais de
interesse paisagistico. Todas as areas de restinga apresentam por¢cdes com
areas degradadas devido a intensa pressao antropica com elevada perda de
hébitat e ocorréncia de espécies endémicas e/ou ameacgadas de extingdo de
vertebrados nas restingas. Esse ecossistema e suas espécies estardo em um
crescente cursos de degradacéo e perda de habitat caso ndo sejam tomadas

medidas.

Esse PARNA se encontra em uma situacdo de constante pressao pelo
crescimento das cidades de Macaé e Quissama. Embora seja uma unidade de
conservacao integral, ele sofre com problema semelhante que ocorre com
outras vegetacbes de restinga ao longo do litoral brasileiro, onde areas
restantes de vegetacdo sobrevivem ao lado do crescimento de grandes

cidades.

O estudo da area também é incentivado pelo governo e pela UNESCO
visando o maior entendimento e visibilidade desse ecossistema. Esse local
também ja é previamente estudado sob diversa aspectos, colaborando com o
desenvolvimento desse trabalho na forma de dados e literatura abundante. As
novas metodologias de monitoramento de bioindicadores poderdo contribuir

com sua prote¢édo com o estudo e monitoramento desses locais.

Em relacdo a poluicdo, a cidade de Macaé cresceu economicamente
600% nos ultimos 10 anos (COUTINHO, 2012), um dos maiores do pais,
atraindo uma nova populacdo que aumentou mais rapidamente que 0S servigcos
de saneamento, resultando em efluentes domésticos sendo langado no meio

ambiente sem tratamento.
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Sua industria, principal responsavel pelo crescimento, tem um alto
potencial poluidor e gera diversos tipos de impactos ambientais negativos. Ela
consiste principalmente na logistica de producdo e no refino do petréleo e
derivados, que necessita de maquinario pesado e de empresas de servigos. A
extracdo em alto mar no Brasil tem como logistica a cidade de Macaé, com 45
plataformas na bacia de Campus, alto trafego de navios e dutos, que

possibilitam um potencial risco de vazamentos.

Nos ultimos anos foram noticiados diversos vazamentos de petroleo que
geraram danos ambientais e sociais nha regido. Danos ambientais e aos
trabalhadores da regido. Além de vazamentos de maior porte como o da
Chevron de 2011 que resultou em 361,6 mil litros de petréleo, diversos
vazamentos de menor porte que acontecem com frequéncia, como o0 da
Petrobras de 108 L em 2013. Em um levantamento no site do IBAMA, foram
encontrados para 2012 quatro ocorréncias de vazamento de petrdleo na bacia
de campos e inumeros vazamentos do ducto de agua de producdo da
Petrobras que atravessa 0 PARNA (GOVERNO BRASILEIRO, 2011; IBAMA,
2012; FERREIRA et al., 2005).

Trabalhos com o potencial biorremediador de espécies nativas da
restinga ja estdo sendo estudados Laboratério de Ecotoxicologia e
Microbiologia Ambiental de Cabo Frio, verificando e quantificando a capacidade
de rizorremediacdo de solo para metabolizar compostos toxicos como o
hidrocarboneto de petréleo (ANDRADE et al., 2012).

Sua flora é de porte pequeno e médio, explicado em parte pelas
condicbes hostis no local que gera varios fatores limitantes que dificulta a
presenca de grande espécies vegetais. Entre eles estdo a falta de nutrientes,

alta salinidade, ventos fortes e solos arenosos.

7

Este fator é importante pois deve ser levado em conta na hora da
escolha da resolucdo do sensor. Devido a heterogeneidade causada pela alta
diversidade o porte das plantas, a utilizagdo de sensores de altissima resolucao
€ adequada quando se tem como objetivo fazer uma separacdo a nivel de

espécies nessas condicoes.
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2.5 ESCOLHA DAS ESPECIES

Com o levantamento bibliografico das espécies presentes na regiao,
seus papeéis ecoldgicos e a sua presenca na restinga brasileira, duas espécies
surgiram como principais candidatas: a Clusia (Clusia hilariana) e a Palmeira
Guriri (Allagoptera arenaria). Elas duas sao espécies com ampla distribuicdo na
restinga do Rio de Janeiro, com porte e distribuicdo considerados adequados
para a realizacdo desse estudo e foram observadas em quantidade adequada

para a realizagao do trabalho no PARNA da Restinga de Jurubatiba.

Os individuos adultos de ambas espécies chegam a tamanhos maiores
que dois metros. Elas sado distribuidas ap6s a faixa de areia junto com a
vegetacdo da restinga, ocorrendo tanto individuos separados quanto pequenas

populacdes agrupadas.

Por serem espécies nativas da restinga, sua presenca pode ser
considerada um bioindicador da qualidade desse ecossistema. Sua distribuicéo
ao longo da costa brasileira permite que uma vez a metodologia de
identificacdo tenha sido consolidada seja possivel reaplicar em outras areas de

restinga no Brasil.

De acordo com Fernandes (2007), a Clusia esta distribuida por toda
costa brasileira. A espécie hilariana possui a seguinte taxonomia: “folhas
obovadas e crassas, suas flores s&o totalmente brancas, ou brancas com
interior rosa, ou totalmente rosas, 0 estigma e os estames sao amarelo claro, o
bot&o floral & esverdeado e o fruto jovem é verde amarelado ... C. hilariana, por

ser do tipo crassifoliado, deriva diretamente de C. lanceolata.”

De acordo com o estudo de Montezuma e Araujo (2007) realizado na
Restinga de Jurubatiba, “O grande numero de individuos com baixos valores de
area basal pode ser um indicativo da recente colonizacdo das moitas. A
presenca de Allagoptera arenaria e o predominio de moitas de pequeno a
meédio porte corroboram esta hipotese, sugerindo a ocorréncia de alguma
perturbacdo recente que pode ter acarretado este resultado nesta

fitofisionomia.”.
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Figura 2 (A): Exemplar da Clusia (Clusia hilariana).

Figura 3 (B): Exemplar da Palmeira Guriri (Allagoptera arenaria) sendo medida.
Figura 4 (C): Detalhe para as folhas das Clusia hilariana.

Figura 5 (D): Detalhe para as folhas da Allagoptera arenaria.
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2.6 ESCOLHA DOS SENSORES

Dentro dos satélites disponiveis, existem poucos comercialmente
acessiveis com resolucbes espaciais altas suficientes para a realizacdo de

mapeamento da precisao proposta, como pode ser visto no quadro seguinte.

Nome PAN Espectrais Lancamento
WoldView-2 0.46m 1.84m, 8 bandas 2009
WoldView-1 0.50m N&o apresenta 2007
QuickBird 0.61 2.44m, 4 bandas 2001
GeoEye-1 0.41m 1,65m, 4 bandas 2008
IKONOS 0.82m 3.20m, 4 bandas 1999
LANDSAT-8 15m 30m, 8 bandas 2013

HERO 30m 30m, 220 bandas 2010

Earth Observing- | 60m 60m, 200+ bandas 2000

1

Tabela 1: Sensores disponiveis no mercado atualmente.
(DIGITALGLOBE, 2013; USGS, 2013; NASA, 2013, NIEMEYER, 2010)
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Figura 6: Diferentes Banda espectrais dos satélites QuickBird,
WoldView-1 e WoldView-2 (DIGITALGLOBE 2010).

Dentro dos satélites disponiveis no mercado, WorldView-2 apresenta as
melhores resolugdes. Ele tem uma banda pancromética de 0.46m de resolucéo
e oito bandas espectrais com 1.84m de resolucdo. A altissima resolucéo
espacial, associada com 8 bandas o tornaria ideal pra esse tipo de trabalho.
Algumas de suas bandas foram projetadas com o objetivo identificar
caracteristicas da vegetacdo, o que pode contribuir para a localizacdo de
bioindicadores e discriminacdo entre as espécies (DIGITAL GLOBE, 2010).
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O Satélite GeoEye-1 € uma opcédo viavel com uma resolucdo espacial
um pouco maior, com uma PAN de 0.41m e espectrais de 1,65m. Apresentam
porém apenas 4 bandas espectrais (RGB+NIR), de modo que na resolucao
espectral ndo é alta, o que poderia diminuir a precisdo da classificacdo digital
(SATMAP, 2013).

O QuickBird também é uma possibilidade para esse tipo de trabalho,
com uma resolucéo espacial menor de 0.60m na PAN e 2.4m nas espectrais.
Seus sensores tem apenas quatro bandas semelhantes a do GeoEye-1,

resultando nas mesmas dificuldades.

Outra satélite que pode ser considerado é o IKONOS, com resolucdes
de 1 m na PAN e 4m nas espectrais (RGB+NIR). Essa resolucdo estaria no
limite, reduzindo a quantidade de bioindicadores que podem ser trabalhados.
Parte consideravel das plantas da Restinga estdo abaixo dessa resolucéo,
dificultando a classificacdo especialmente com vegetacao heterogénea. Mesmo
espécies como Clusia, muitos dos individuos presentes ndo estdo nesse porte,
sendo inferiores a 4m, e com isso gerando pixeis compostos que resultam em

menores indices de correlacao.

Entre os satélites hiperespectrais existem os HERO da CSA e Earth
Observing-1 da NASA, que apresentam alta resolugéo espectral com mais de
200 bandas com poucos nandmetros de variacdo. Porém ele apresentam
resolucdes espaciais baixas de 30m e 60m respectivamente, ndo adequadas
para a classificacdo de espécies (BERGERON et al., 2008; HOOK. 2010).

Do mesmo modo satélites da série LANDSAT, o modelo mais recente
lancado em 2013 conta 9 bandas espectrais com resolucdes de 30 metros e
uma PAN de resolucdo de 15m. O foco desses satélites é fazer varredura e
coleta de dados em grandes é&reas, com a resolugcdo espacial ndo sendo

adequada a um trabalho que necessita de altissima precisao.

2.7 CLASSIFICACAO DIGITAL

A classificacdo digital automatica de imagens visa elaborar um
mapeamento que relacione as propriedades extraidas de amostras com um

conjunto de roétulos (classes). Os algoritmos que visam estabelecer o
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mapeamento entre as propriedades das amostras e o conjunto de rétulos sao
denotados algoritmos de classificagdo ou classificadores (PEDRINI;
SCHWARTZ, 2008)

A analise dos pixels de uma imagem pode ser realizada com o uso de
diversos classificadores diferentes. Cada um deles tem sua prépria funcéo
matematica para decidir como os pixels serdo agrupados de forma a serem
considerados como semelhantes. Esse processo é denominado classificacao

automatica.

Como cada um usa um método diferente de fazer a analise, pode-se
chegar a resultados diferentes com cada um deles. Testar diversos modelos e
decidir sobre qual utilizar dependendo das dificuldades é um processo
importante para garantir que se tenha indices maiores de acerto. Diferentes
modos de lidar com a variabilidade dos pixels leva a diferentes modos de

classificar as imagens (SOOFI, 2005)

Existem também, dentro de cada modelo de classificacdo, diversos
parametros que podem ser alterados, desde quantidade de clusters até a
definicdo de sitios de treinamento. A descoberta de quais os parametros sao

mais adequados a um problema é parte integral da pesquisa.

A classificacdo subdivide-se em nao supervisionada e supervisionada,
conforme o algoritmo que sera aplicado. Ambos os casos demandam duas
fases: a do treinamento e a da classificacdo (MOREIRA, 2003). No primeiro
caso, toda correlacdo entre os pixels é realizadas pelo programa. J& no
segundo caso, o0 ele recebe sitios de treinamento, que sao locais que o
operador define areas nas quais existem os padrOes desejados que o

programa utilizara na busca de padrdes semelhantes de assinatura espectrais.

Os locais escolhidos para a classificacdo supervisionada devem ser
coletados em campo com GPS geodésico, de modo que quando a imagem
georreferenciada que sera seja possivel localizar com alta precisdo as espécies
vegetais que serdo utilizadas, garantindo a precisdo na criacdo dos sitios de

treinamento.

O IDRISI Taiga € adequado ao objetivo do trabalho por conter diversos
classificadores que podem ser utilizados. Entre os supervisionado temos 0s
PIPED, MINDIST, MAXLIKE, SEGCLASS, KNN e FISHER. Os néo

18



supervisionadas temos as CLUSTER, ISOCLUSTER, ISODATA, KMEANS,
MAXSET. Existem também classificacdes por redes neurais, MLP, SOM, Fuzzy
ARTMAP e CTA.

O processo de segmentacdo, no qual os pixeis sdo agrupados
previamente antes da analise também podem gerar resultados, logo deverdo
ser testados. S&o encontrados trés moédulos no IDRISI, SEGMENTATION,
SEGTRAIN, SEGCLASS.

Dentro dos trabalhos consultados, existem uma gama diversa de
técnicas e programa utilizados, que mostra a necessidade de adequacédo da

metodologia para o cenario brasileiro.

Por fim, a comprovacdo com areas de testes georreferenciadas em
campo para auxiliar o tratamento estatistico do resultado. Com isso, a
porcentagem de acerto de cada um dos modelos testado pode ser

comprovada.

3. CONCLUSOES

e ¢ possivel identificar espécies vegetais especificas através da
classificacdo digital automatica de imagens em diversos

ecossistemas;

e Foi possivel detectar e avaliar através do levantamento parcial da
bibliografia corrente uma caréncia de pesquisa sobre a temética no

Brasil e na regido de Restinga;

e [Existem espécies nativas de restinga que podem ser utilizadas como

bioindicadores da qualidade ambiental;

e Avresolucdo espacial do sensor do satélite € um fator importante, com
a necessidade de resolugdes que estejam de acordo com o tamanho
das plantas. Devido ao porte médio/pequeno da vegetacdo de

restinga, sensores de altissima resolucédo sao recomendados;

e Tanto a resolucdo espectral quanto a espacial sdo importantes, pois

ambas ajudam a discriminar as diferentes espécies. WorldView-2
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seria um satélite ideal para o estudo, porém outros sensores de

menor resolucdo como QuickBird ou GeoEye podem ser adequados.

A obtencdo de imagens de satélite pode ser realizada de forma
rapida e barata quando comparada ao método atual de visita de
campo. Isso permite monitoramentos melhores, e mais constantes,

com menor custo e risco;

Pode-se trabalhar com grandes area com dados reais, em quanto
com o trabalho de monitoramento em campo se utiliza quadrantes

cuja informacéao é extrapolada,

Com uma série histérica é possivel ver a modificacdo das espécies
estudadas ao longo do tempo e realizar o0 monitoramento de seus

individuos caso seja possivel identifica-los;

Dados adicionais como tipo de solo, elevacéo, distancia de corpos
hidricos e geologia sdo importantes na orientacdo da digitalizacao

dos sitios de treinamento para a classificacdo digital;

E necessario adaptar e descobrir qual o método de classificacéo
mais adequado a esse estudo, visto que existem uma grande gama
de possibilidades e diversos trabalhos s&o realizados usando
diferentes algoritmos;

A metodologia obtida pode ser extrapolada, permitindo localizar

esses bioindicadores em outros locais fora da area de estudo;

Outros dados como indice de stress, indice de saude vegetal e
guantidade de clorofila e podem ser calculados em além da simples

presenca/auséncia de bioindicadores.
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ARTIGO CIENTIFICO 2

CLASSIFICACAO DIGITAL AUTOMATICA DE IMAGENS COMO SUBSIDIO A
IDENTIFICACAO DE ESPECIES VEGETAIS BIOINDICADORAS DE
QUALIDADE AMBIENTAL DE RESTINGAS:

ESTUDO DE CASO NO PARNA JURUBATIBA - MACAE/RJ

Leandro José Kusdra de Pinho
José Augusto Ferreira da Silva

Carlos André Luz Jeronymo

Resumo

Com o avanco das geotecnologias e dos servicos de imageamento por
satélites, acredita-se que seja possivel a identificacdo de espécies
bioindicadoras da qualidade ambiental de restingas por meio de classificacdes
digitais automaticas de imagens orbitais de altissima resolucdo, com menor
custo e uma maior eficiéncia comparado aos métodos e que as técnicas
tradicionais. Através deste trabalho foram realizadas diversas classificacdes
digitais autométicas com diferentes composicdes de bandas com o objetivo de
identificar duas espécies vegetais da restinga brasileira: a Clusia hilariana e a

Allagoptera arenaria.

Palavra chave: Bioindicadores, Sensoriamento Remoto, Restinga
Abstract

With the advancement of the geotechnologies and the services of
imaging by satellites, we think that is possible to identify bioindicators species
by automatic digital classifications of very high resolutions orbital images, with
a reduction in the cost and greater efficiency when compared to traditional
techniques. In this work the results of several classifications and compositions
were analyzed with the objective of identify two vegetal species of the Brazilian

restinga: the Clusia hilariana and the Allagoptera arenaria

Keywords: Bioindicators, Remote Sensing, Restinga
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1. INTRODUCAO

A busca por métodos mais eficazes para o monitoramento ambiental é
sempre uma necessidade. Em relacdo a coleta de dados, existem trés objetivos
gue se buscam: A maior precisdo dos dados, maior rapidez nos resultados e a

diminuicao de custos para obté-los.

No Brasil, 0 monitoramento dos nossos biomas é precéario (COSTA et al.,
2011). Acdes que véo contra a legislacdo, como o uso e ocupacao irregular de
terras, apropriacdes ilegais de terrenos, desmatamento e despejo de residuos
acima dos limites legais estdo constantemente ameacando esses locais,

inclusive em areas protegidas como unidades de conservacao.

Dos ecossistemas brasileiros, um que necessita de mais atencao
atualmente séo as restingas. Devido ao processo de urbanizacdo do pais ter
focado no uso do litoral, local a restinga se encontra, gerou grandes perdas de
vegetacdo e &rea (CABRAL; CESCO, 2008; FUNDACAO SOS MATA
ATLANTICA e INPE, 2012).

A busca por novos espagos para expansao urbana constantemente gera
pressdo a costa brasileira, assim como a crescente industrializacdo da regiao,
0 uso do solo para os agronegécios, a presenca de grandes obras e a extracédo
de petréleo e minerais (TEIXEIRA, 2005; DEAN, 1996; FERREIRA et al., 2010;
COUTINHO, 2009; SOFFIATI, 2009).

Uma das restinga brasileiras que sofre essas pressdes € o Parque
Nacional da Restinga de Jurubatiba, localizado entre as cidades de Quissama,
Carapebus e Macaé. Essa ultima, apresentou um crescimento populacional de
55% em 10 anos, indo 144.207 em habitantes em 2000 para 275.575
habitantes em 2010. Esse crescimento esta associado a producdo de petrdleo
nacional, que tornou da cidade de Macaé a base logistica e operacional para

grande parte das companhias e de parte dos processos de producéo e refino.

Uma das ferramentas que vem sendo cada vez mais utilizada no
monitoramento desses locais € 0 uso de satélites e fotografias aéreas em
conjunto com sistemas de informagéo geograficas (SIGs) para identificacdo da
cobertura vegetal e sua variagdo ao longo do tempo, assim como identificacdo

de focos de queimadas.

Essas ferramentas auxiliam o monitoramento facilitando a solucdo de
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parte dos problemas como a dificuldade de acesso a areas remotas, o rapido
levantamento de dados e a cobertura de grandes areas. Melhorias nessas
tecnologias geram ganho para a protecdo ambiental e diminuicdo nos custos

guando utilizadas corretamente.

Porém devido a complexidade dos ecossistemas muito desses impactos
negativos nao poderem ser quantificados facilmente (PIMM, 1984). Um
exemplo disso sdo os casos de poluentes persistentes que em pequenas
quantidades imensuraveis vdo se acumulando ou o caso de impactos
sinérgicos onde diversos fatores aparentemente inofensivos ou pequenos

geram um impacto maior dor que todos eles somados.

Um dos métodos de quantificacdo desses impactos é o uso de
bioindicadores presentes no local. Nesse caso sdo analisadas espécies
capazes de acumular em seu corpo essas substancias e através de medicdes
ou da observacdo dos efeitos na sua fisiologia € possivel mesurar esses
impactos negativos (LIVINGSTONE, 1993).

Muitas dessas espécies sdo bioindicadoras da qualidade ambiental pela
sua simples presenca. Segundo Tigole (1987), ndo a um indicador melhor que
O proprios organismos no local. Do mesmo modo, muitas sé&o
biorremediadoras, acumulando essas substancias e remové-las do ambiente,
ou até mesmo metaboliza-los em substancias menos nocivas (GOLTAPEH et
al., 2013).

A metodologia atual de monitoramento desses bioindicadores €
importante, mas apresenta algumas desvantagens como a necessidades de um
consideravel numero de pessoas capacitadas e da dificuldade de acesso a

locais de interesse. Isso gera custos altos e torna o processo demorado.

Com o0 uso da geotecnologias € possivel realizar um trabalho de
monitoramento desses bioindicadores de forma mais eficiente. Os trabalhos
tradicionalmente focam em areas temperadas com uma biodiversidade menor,

de modo que é mais facil realizar a discriminacdo das espécies presentes

através de programas de analise gréfica.

Com o lancamento de sensores de resolucéo espectral e espacial cada
vez maiores, assim como a diminuicdo do custo de aquisicdo dessas imagens,

acredita-se ser possivel utilizando esses satélites realizar a distincdo de
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espécies de interesse para o monitoramento e remediacdo mesmo em locais

com alta biodiversidade como os ambientes de restinga.

Isso ndo sO é de interesse dos responsaveis pela fiscalizagdo, mas é
também uma ferramenta Util a empresas tem necessidade nesses servicos
para a realizacdo de suas atividades e manutencdo de suas licencas
ambientais. Ndo sO apresenta um custo reduzido como uma precisdo maior,
contribuindo para rapida percepcao de impactos. Quanto mais cedo a deteccdo

e prevencao, menores Sao 0s possiveis custos de reparagao.

A quantificacdo precisa das espécies biorremediadoras ajudam a
calcular a capacidade de recuperacdo de um ecossistema, podendo colaborar
em calcular quais sdo 0s impactos que um sistema pode aguentar. Isso auxilia
gestores de areas de conservagao e empresas das empresas, que conseguem
dar compreender com maior precisdo 0s impactos negativos das atividades

realizadas e gerar respostas mais adequadas as problemas encontrados.

Com base nisso, se tem como objetivo nesse trabalho tentar realizar a
identificagdo de espécies Clusia hilariana e Allagoptera arenaria, através de

imagens obtidas por satélite e de classificadores digitais.

2. AREA DE ESTUDO

A area de estudo selecionada para a realizacdo do trabalho foi o Parque
Nacional (PARNA) da Restinga de Jurubatiba, que € a maior Unidade de
Conservacao de Protecéo Integral Federal de restinga do mundo, localizado no

Estado do Rio de Janeiro.

A escolha desse local foi pautada nos seguintes quesitos: presenca de
especies bioindicadoras vegetais com caracteristicas fisicas que podem
possibilitar o reconhecimento destas através de classificadores digitais
automaticos com base em sensores orbitais de altissima resolucdo espacial e
espectral; extensao de 25,141 ha de formacéo vegetacional de restinga, sendo
a maior do Brasil com 24% do total (ROCHA et al., 2007); importancia
ecolégica do parque; a area ser uma Unidade de Protecdo Integral (BRASIL,
1998); por ser considerada patriménio de biodiversidade pela UNESCO; por ter

pesquisas realizadas nele desde a década de setenta e por ser considerado
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como representativo do ambiente de restinga.

3 MATERIAL E METODO
3.1 MATERIAL

Modelo digital de elevacdo do IBGE com escala 1:25.000 (BRASIL,
2013); Cenas do satelite WorldView-2 com de 50 cm de resolucéo
pancromatica e 1,84 de resolucdo espacial nas 8 bandas espectrais com 25
Km2 de junho de 2013 da Restinga de Jurubatiba do Instituto Federal
Fluminense (IFFluminense); ArcGIS 10.1; IDRISI Taiga 16.05; Global Mapper
14; Aparelho de GPS geodésico Mobile Mapper 10, Microcomputadores do
Laboratorio de Geomatica do IF Fluminense; Maquina fotogréfica; Trena.

3.2 METODO

3.2.1 ESCOLHA DO SENSOR

Com base na pesquisa prévia, dentro dos satélites disponiveis no
mercado que se adequavam ao propdsito da pesquisa, o satélite WorldView-2
foi escolhido por apresentar altissima resolucdo espacial e oito bandas
espectrais, com algumas de suas bandas sendo projetadas com o objetivo
identificarem caracteristicas da vegetacdo, contribuindo para a discriminacao
entre as espécies (DIGITALGLOBE, 2010).

Suas imagens vieram na banda pancromatica no comprimento de onda
450 - 800 nm com resolucdo espacial de 0,46m e oito bandas espectrais na
faixa do com resolucédo de 1,85m. Suas bandas sdo, em ordem, costal (400-
450nm), azul (450-510nm), verde (510-580nm), amarelo (585-625nm),
vermelho (630-690nm), vermelho proximal (705-745nm), infravermelho
proximal 1 (770-895nm) e infravermelho proximal 2 (860-1040) (Worldview?2

manual).

3.2.2 ESCOLHA DAS ESPECIES
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A primeira, Clusia hilariana foi escolhida por apresentar ampla
distribuicdo no territério brasileiro e por ser uma das plantas de maior porte e
caracteristica de restinga (MARIZ, 1974), apresentando ampla distribuicdo em
PARNA da Restinga de Jurubatiba.

Sao consideradas facilitadoras, criando condicbes adequadas para o
estabelecimento de vérias espécies ao seu redor, sendo frequentemente a
espécie central em ilhas isoladas de vegetacdo. Por esta razdo, desempenham
uma importante funcdo na estrutura da comunidade de plantas em areas de
restinga (CESARIO, 2007; ZALUAR; SCARANO, 2000).

E uma arvoreta didica, com cerca de 3 metros de altura e 6 metros de
didmetro de copa (BONADIMAN, 2007). Suas folhas s&o suculentas e
lactescente, sendo umas das espécies de maior indice de importancia no
Parque Nacional da Restinga de Jurubatiba (ARAUJO et al., 2003). Espera-se
qgue devido as folhas suculentas conterem maior quantidade de agua, isso

possa colaborar na sua identificacéo.

A outra foi a Allagoptera arenaria, conhecida como Palmeira Guriri. Esta
tem menor porte, ndo passando normalmente de dois metros de diametro e um
de altura. E uma planta rasteira e encontra-se distribuida em afloramentos no
solo e também em acumulos na mesma espécie criando pequenas em conjunto
com outras espécies. Ela foi escolhida por ser considerada uma planta pioneira
presente em grande quantidade, sendo considerada de alta importancia
ecologica (GRENHA et al., 2006)

3.2.3 COLETA DE DADOS DE LOCALIZACAO DAS ESPECIES VEGETAIS

A coleta de dados de coordenadas foi realizada no Sistema de Projecéo
Universal Transverse Mercator (UTM) fuso 23 Sul e com datum SIRGAS2000.
Para obter localizacdo espacial da vegetacao que seriam utilizadas na criacao
dos sitios de treinamento e para o processo de reclassificacdo das analises
nao supervisionados. Os dados foram coletados em dias sem nuvens com 300
segundos de calculo a partir o método da média por ponto para obter-se a

melhor precisédo esses dados.

Foram coletadas no total de 40 coordenadas UTM da Allagoptera

arenaria e 28 de Clusia hilariana ao longo de cinco idas a campo. A Clusia
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apresenta uma distribuicdo aleatéria e conta com uma alta diversidade vegetal
gue crescendo em conjunto com ela, de modo que a precisdo da identificacdo
deve ser alta para se isolar o padréo espectral correto dessa espécie.

Ja a distribuicdo da Allagoptera € aleatéria ou agregada, com individuos
sozinhos em que afloram da areia ou formando pequenas agregacbes de
varios individuos. No segundo caso ocorre normalmente o crescimento de
outras espécies em conjunto, havendo também a necessidade de alta precisao

na delimitacéo dos individuos.

3.2.4 CORRECAO GEOMETRICA E ORTORRETIFICACAO

A correcdo geométrica das cenas é fundamental para possibilitar o
reconhecimento das espécies. Devido ao pequeno porte e a distribuicdo
dessas espécies, um pequeno erro no georreferenciamento da imagem &
suficiente para prejudicar a criacdo dos sitios de treinamento e no processo de

comprovacao da classificacao.

Os dados foram coletados em dias sem nuvens com 300 segundos de
calculo a partir o método da média por ponto para obter-se a alta precisédo
nesses dados. Foram obtidas na primeira ida a campo um total de dezesseis
pontos para o processo de correcdo da imagem. Esses pontos foram coletados
ao longo da bairro Lagomar, na fazenda S&o Lazaros e em outras moradias ao
longo da linha de trem. Ao mesmo tempo foram coletados também dados de

vegetacao dentro do parque para a identificacdo das espécies desejadas.

O processo de ortorretificacdo da imagem foi realizado utilizando o MDE
da regidao (MDE 24 SIRGAS), para a sua correcdo e melhora nos resultados
para diminuir o erro de georreferenciamento, porém essa operacao nao foi
efetuada com sucesso. ArcGIS, ENVY e QGIS nao foram capazes de realizar

€SSeé Processo.

Ao analisar essas imagens no laboratério utilizando o ArcGIS e utiliza-las
para 0 a correcdo geométrica percebeu-se que elas estavam inadequadas,
com duas delas localizadas no bairro Lagomar apresentando erros espacial
superiores a dez metros e seis delas ndo podendo ser identificadas na imagem

devido a cobertura vegetal sobrepor os pontos de referéncia. Os dados da
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vegetacdo puderam ser utilizados na correcéao pela dificuldade de identifica-los

com precisao na imagem.

Devido a isso foi realizada outra ida a campo com o objetivo de obter
novos pontos de corregcdo. Foram coletadas um total de cinco novos pontos no
bairro Lagomar e de sete novos pontos de correcdo na Fazenda Séo Lazaros.
Realizou-se novamente utilizando um total de 15 pontos de corre¢cdo sendo
possivel alcancar um RMS baixo, porém foi possivel perceber que a imagem
apresentava distorcbes no principalmente no eixo vertical e erros crescente

conforme se afastavam dos pontos de correcao.

Desse modo foi-se novamente a campo para coletar pontos de correcao
adicionais. Foram coletadas mais seis pontos do bairro Lagomar e mais duas

coordenadas proximas aos prédios da Petrobras.

Foram utilizadas diversas combinacdes de pontos de correcdo e
realizadas diversas tentativas para a correcdo utilizando transformacdes de
primeira, segunda e terceira ordem polinomial. Mesmo assim nao foi possivel
chegar a uma correcdo adequada ao trabalho, com um erro significativo
permanecendo na imagem e acentuado dentro do parque, local onde n&o havia
marcos adequados para servirem de referéncia e onde era de maior

importancia estar sem erro para identificacdo das espécies.

3.2.5 COLETA DE DADOS COM AUXILIO DOS MAPAS EM CAMPO

Devido aos problemas na correcdo geométrica foi adotada a opcao de
realizar a coleta de dados em campo com uma imagem impressa € com a
ajuda do DGPS como auxilio a navegacdo em campo. Desta forma, o
procedimento de utilizar as coordenadas UTM das espécies em laboratorio
para elaboracado dos sitios de treinamento néo foi realizado.

Foram elaborados trés imagens de locais de interesse dentro do PARNA
a partir da imagem do WorldView-2, em escala 1:1000 utilizando uma
composicdo colorida de cor falsa vermelho, vermelho proximal e azul costal
(Bandas 671) escolhida por realcar os elementos desejados da imagem, com
gradeamento de 20 metros em coordenadas UTM SIRGAS2000 (em apéndice).
Essa composicdo foi escolhida entre varias tentativas por realgcar as cores da
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superficie vegetal e apresentar um bom contraste em relacdo ao solo. Essas

imagens foram impressos em padrdo A0 em um papel plastificado.

Com posse dessas imagens impressas, canetas de marcacao
permanente coloridas, do material de protecdo e do DGPS foram realizadas
visitas a campo identificar as plantas desejadas nessas imagens e reconhecer
em campo pixeis atribuidos as plantas na imagem. Desse modo foi possivel
navegar dentro da restinga e localizar diretamente na imagem impressa 0S
locais onde as espécies desejadas estavam presentes sem a necessidade de

coletar esses dados com DGPS.

Ao total foram realizadas trés saidas onde foram localizados na imagem
impressa quarenta e dois agrupamentos ou individuos de Allagoptera e cento e
treze de Clusia em duas localiza¢des distintas. Esses dados foram utilizados no
IDRISI para a criagdo dois grupos de poligonos, cada um contendo uma das

espécies trabalhadas.

3.2.6 CLASSIFICACOES DIGITAIS

Foram utilizados diversos tipos de classificacdo digitais com o objetivo
de conseguir discriminar as espécies vegetais escolhidas do restante das

feicOes representadas na imagem.

Foi utilizado o programa IDRISI para realizar classificagbes
supervisionadas e ndo supervisionadas na imagem adquirida. Foi consultada a
literatura cientifica para identificar quais seriam as melhores composi¢cdes de
bandas para realizar esse tipo de trabalho (NOVACK et al., 2011. IMMITZER et
al., 2012. STRASSER et al, 2013) .

A primeira composi¢do escolhida foi a vermelho, verde e azul em
conjunto com a infravermelho proximal 1 (4 Bandas) por ser a combinacéo
mais utilizada nos trabalhos de classificacdo digital e por serem as bandas

mais comuns disponiveis nos satélites comerciais de imageamento.

A segunda composicdo escolhida foi o uso das quatro bandas
mencionadas anteriormente e a adicdo da banda amarela (4 Bandas +
Amarelo), que quando combinada com a verde é ideal para fazer a

discriminacao de diferentes tipos de planta.
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A terceira composicdo escolhida foram as quatro bandas iniciais e
adicdo da banda com comprimento de onda proxima do infravermelho (4
Bandas + Red Edge). Ela é capaz de me medir o indice de refletancia da folhas
e também é uma combinac&o usada com sucesso na identificacdo da cobertura

vegetal (fontes)

A ultima composicéo foi utilizar todas as bandas presentes no satélite ao
mesmo tempo (8 Bandas). Ela obteve sucesso em diversos trabalhos,
conseguindo alcancar indices de acerto maiores que utilizando as outras

combinacdes.

3.2.6.1 NAO SUPERVISIONADAS

As Classificacdes ndo supervisionadas foram realizadas no IDRISI
utilizado os classificadores CLUST, ISOCLUST, ISODATA, MAXSET, KMEANS,
SOM e Fuzzy ARTMAP.

Suas classificacdes dividiram a imagem em clusters. Esses clusters
foram analisados um a um para identificar qual o conteido que eles estavam
agrupando e descobrir se algum deles isolavam as espécies desejadas. Depois
dos clusters serem identificados agrupou-se os semelhantes utilizando o
mddulo RECLASS para descobrir se agrupando os clusters seria possivel

localizar as espécies desejadas.

A identificacao dos cluster foi realizada utilizando os poligonos de Clusia
e Allagoptera criados a partir de dados obtidos em campo, do conhecimento do

local e da utilizacdo da composicdo vermelho, vermelho proximal e azul.

O classificador Cluster realiza uma classificacdo ndo supervisionada de
imagens utilizando da técnica dos picos de histogramas. Os parametros
utilizados para o classificador CLUSTER foram: niveis de cinza 6; 1% de
porcentagem de saturacdo; e generalizagcdo precisa com o0 ultimo cluster

significante com 1% do total.

ISODATA utiliza uma técnica de analise multiespectral agrupa muitas
variaveis de dado ao redor em torno de pontos dos dados de alta dimenséo
originais e ao realizar isso prove uma interpretacdo desses dados. Os
parametros utilizados para o classificador foram: nimero de cluster 16, sendo

gerados com particdo aleatoria; parando ao chegar em 50 iteracdes ou uma
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porcentagem de 1% de pixeis migratérios; cluster minimo de 100 pixeis; desvio
padrédo dentro de um cluster de 30; distancia euclidiana entre cluster para fusao
de 15; e 2 ndmero de pares maximos para fusdo dentro de uma iteracao.

Foram realizados testes para definir os numeros de cluster.

K-MEANS é um método de agrupamento em clusters que tem como
objetivo particionar n observacdes dentre k clusters onde cada observacéo
pertence ao cluster mais préximo da média. Isso resulta em uma divisdo do
espaco de dados em um Diagrama de Voronoi. Esse método tende a encontrar
clusters de extensdo espacial comparaveis. Os parametros utilizados para o
classificador KMEANS foram: numero maximo de cluster 16; utilizando uma
semente aleatéria; parando ao chegar em 50 iterac6es ou uma porcentagem de
1% de pixeis migratérios; e fusdo de cluster iguais ou menores da propor¢ao de
1%. O numero maximo de cluster foi definido como 16 devido a classificacao

com esses parametros ndo alcancar esse numero de clusters.

O SOM (Self-organizing map) é um tipo de rede neural artificial que é
treinada utilizando aprendizado n&o supervisionado para produzir as
classificagbes. Os parametros utilizados para o classificador SOM foram:
Intervalo de coluna 3 e intervalo de fila 7; camada de neurdnios de producédo de
225, raio inicial de vizinhanca de 22,21; taxa minima de aprendizado de 0,5;
taxa méxima de aprendizado de 1; e numero maximo de cluster de 16. Foram
efetuados testes com numeros de coluna e fila diferentes, mas esses geraram

resultados semelhantes na classificacao.

ISOCLUST é um classificador ndo supervisionado que se auto-organiza
iterativamente. Ele utiliza trés moddulos diferentes do IDRISI em sequéncia:
Cluster, MAKESIG e MAXLIKE. O Cluster é utilizado para derivar os cluster ou
sementes iniciais das imagens fornecidas. O resultado disso é usado para
alimentar uma iteracdo do MAKESIG e em seguida uma classificacao
MAXLIKE. Esses classificador ndo tem pardmetros de configuracdo
selecionaveis, e ele consegue trabalhar com apenas 7 bandas, nesse caso foi
utilizada uma composicéo utilizando todas as bandas menos a infravermelho

proximal 2 no lugar da 8 Bandas.

O classificador MAXSET é uma classificacdo que designa para cada
pixels a classe que ele deve pertencer com maior grau de concomitancia

baseado em um modelo de hierarquia Dempster-Shafer completo descrevendo
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todas as classes e suas combinacbes hierarquicas. Ele ndo permite

configuracdes de seus parametros.

Tentou-se realizar a classificagdo nao supervisionada com o Fuzzy
ARTMAP que é um classificador por redes neurais, com diversos parametros
diferentes e composicdes, porem nao foi possivel com nenhuma delas. Esse
classificador ndo foi capaz de gerar resultados, tendo sempre erros no
processo impedindo a criacdo de uma imagem. Esse erro foram travamentos
ou de acesso a memoria, sendo atribuidos a alta resolugédo da imagem e a falta
de processamento do computador. A classificacdo supervisionada apresentou

0S mesmao erros.

3.2.6.2 SUPERVISIONADAS

As analises supervisionadas sdo realizadas com a criagdo de sitios de
treinamento que s&o utilizados pelos classificadores digitais para procurar
pixeis na imagem com a mesma assinatura espectral. Isso permite através de

poucas areas conhecidas procurar por locais semelhantes na mesma imagem.

Esses sitios foram criados utilizado os dados observados em campo e a
literatura atual sobre o processo, assim como o0s resultados obtidos nas

classificagdes nao supervisionadas.

Os classificadores utilizados foram o FISHER, MINDIST, PIPED, MLP,
SOM e Fuzzy ARTMAP.

O classificador MINDIST faz uma classificacdo de imagens com
informag¢des contidas nos arquivos assinaturas para calcular as distancias
minimas para a média. Essa classificagdo é baseada na refletdncia de cada
banda de uma assinatura. Os pixeis com designados a classes com o valor da
média mais proximos.Foram utilizados os parametros de distancia

normalizadas e valor maximo da procura de infinito.

O MLP é um classificador por rede neural feedforward que utiliza uma
técnica de retropropagacdo para o treinamento da rede. Os parametros de
treinamento foram taxa de aprendizado 0.01, fator de momentum 0.5 e
constante sigmdide 1.0 e o valores de final do treinamento foram RMS 0.01,
10000 iteracBes e 100% de acuracia.

40



O classificador FISHER é uma forma de analise de discriminacéo linear.
Funcdes lineares sao utilizadas para classificar cada pixel e essas fungdes
minimizam a variancia intraclasses e maximizam a variancia interclasses. N&o

ha parametros configuraveis.

4 RESULTADOS

4.1 CLASSIFICACOES NAO SUPERVISIONADAS
4.1.1 KMEANS

4 Bandas

Essa composicdo gerou 15 clusters que foram reclassificados em 6
classes. Foi possivel diferenciar os elementos do imagem, porem a vegetacdo

de porte médio e a vegetacao rasteira nao foram completamente discriminadas.

E possivel localizar a vegetacao rasteira devido a sua distribuicdo, que
forma grandes extensdes interruptas. Essa classificacdo agrupou desse modo
as gramas, gramineas de restinga e foi capaz também encontra a vegetacdo

aquatica na imagem, possivelmente permitindo sua quantificacéo.

A identificacdo da Clusia nédo foi possivel, pois a area de seus poligonos
foi atribuida a diversos cluster diferentes que estavam espalhado por toda
vegetacdo da imagem em locais que sabe-se que elas ndo estdo presente. A
delimitacdo da areia com a cobertura vegetal ficou bem definida na

classificagao.

E possivel perceber que a classificacéo sofreu forte efeito da iluminacéo
na geracao dos cluster de vegetacao. Foi possivel ao realizar a reclassificacao
dos clusters perceber padrbes de estrias perpendiculares ao sol. Esse padréo
se repetiu por quase todas as classificacbes realizadas nesse trabalho e
possivelmente foi resultado do horario da obtencdo da imagem e do grau de
inclinag&o elevado do satélite.

Do mesmo modo ndo foi possivel identificar os espécimes de
Allagoptera. Elas ficaram misturadas com seus poligonos contando com a
presenca de quase todas as classes pertencentes a vegetacdo, com a

predominéancia dos clusters que separaram a vegetacao menos iluminada.

O cluster contendo o frame do mapa acabou gerando alguns pixeis de
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confusdo dentro da imagem, que foram atribuidos normalmente a pontos de

vegetacdo mais escura espalhados pela vegetagéo de meio porte.

Essa também classificacdo separou a agua das lagoas da agua do matr,
porém gerou o mesmo problema das sombras sendo atribuidas a mesma
classe da agua da lagoa. Esse foi um problema que permaneceu presente em

todas as analises nao supervisionada em diferentes graus.

4 Bandas + Amarelo

Essa classificagdo gerou resultados semelhante aos da composicéo 4
Bandas. Foi observada uma melhora na a identificacdo da vegetagéo de maior
porte de forma que ela apareceu mais continua e com isolada em menos
clusters. Foi possivel perceber também a melhor delimitacdo entre os
pequenos fragmentos florestais e a areia. As espécies desejadas continuaram

nao sendo localizadas.

E possivel notar um padrdo na classificacdo da vegetacdo que parece
ter se formado pela diferente iluminacdo nela. Ndo € possivel discriminar

espécies dentro da mancha de vegetacao (Figura 2, em apéndice).

4 Bandas + Red Edge

A classificacdo com essa composicdo apresenta formas menos
homogéneas e continuas na vegetacdo, assim como uma dificuldade na
delimitacéo das classes. E possivel também notar um elevado nivel de erro na
classificagdo das sombras que foram agrupadas em conjunto com a lagoa

(Figura 3, em apéndice)

A vegetacdo aquatica foi bem discriminada, podendo depois da
reclassificacdo, podendo ser identificada e possivelmente quantificada (Figura
27, em apéndice).

8 Bandas

A utlizagdo de 8 bandas aumentou novamente a definicdo da
identificacdo da superficie vegetal apresento um resultado proximo da

composicdo 4 Bandas + Amarelo, mas sem melhora na identificacdo as
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espécies desejadas. Foi observada uma melhora na classificagdo com menos
confusdo nos clusters e melhor delimitacdes da superficie vegetal, bem como o
delineamento melhor do pasto presente. Foi possivel observar as estradas com

bastante clareza nessa classificacéo.

O uso dessas bandas gerou alguns problemas como a delimitacdo das
plantacbes da fazenda onde combinacdo que havia sido previamente
identificada com precisdo com a banda vermelho proximal aparece apenas

como uma grande massa de vegetacao.

As sombras continuaram presentes e junto com o cluster da lagoa,
aparecendo nos fragmentos florestas. O cluster do frame continua classificando

fragmentos de vegetacao escura (Figura 5, em apéndice).

4.1.2 CLUSTER
4 Bandas

A classificacdo Cluster com as bandas béasicas ndo resultou em uma
classificacdo satisfatoria. O confuséo na classificacdo da lagoa e das sombras,
presente na KMEANS, apareceu também nessa composicdo com resultados

piores identificando como lagoa grande quantidade da vegetacao.

Os clusters que identificaram vegetacdo rasteiras e pasto também
continham grande parte da copa das arvores de forma que apenas dois
clusters identificaram a vegetacdo de maior porte sem esse interferéncia. Com
isso nao foi possivel a identificacdo das Clusias. A vegetacdo rasteira na
restinga onde se encontra palmeira Guriri foi classifica como pertencente a

diversas classes ndo sendo possivel isola-la.

4 Bandas + Amarelo e 4 Bandas + Red Edge

Usando a configuracao descrita foram gerados 30 clusters com a banda
amarela e 34 com a banda vermelha, porém esses a maioria desses clusters
foram continham poucos pixeis espalhados pelo mapa e atribuido a efeitos de
borda.

O resultado da classificacado foi semelhante ao uso da composicao 4

bandas, ndo contribuindo para a identificacdo das espécies desejadas embora
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tenha sido possivel notar que os clusters gerados foram mais homogéneos e

conseguiram identificar melhor a vegetacao.
8 Bandas

O resultado permaneceu o mesmo da anteriores, porem gerando 62
clusters. Todos eles foram analisados procurando por algum padréo entre os
poligonos das espécies desejados e essas classes, porem embora a vegetacao
tenha se distribuido por mais classes novamente foram separadas pelo padrao

de iluminacao.

Esse padréo havia sido observado com outras composi¢cdes usando o
CLUSTER, mas com o usa das 8 bandas esse padrdo foi acentuado e mais

facilmente de ser observado.

4.1.3 ISOCLUST
4 Bandas

A classificacdo com o ISOCLUST com a composicdo basicas de banda
permaneceu gerando resultados semelhantes aos da KMEANS e CLUSTER,
onde a discriminagcdo da vegetacdo acontece primariamente devido a
iluminacao.

Devido a isso, nos poligonos com a Clusia usado para verificar o
sucesso da classificacdo € possivel perceber que sdo apenas padrdes de
iluminacdo compartilhados entre toda vegetacdo de porte semelhante, sendo
impossivel discrimina-las. Do mesmo modo a Allagoptera fica em diversos
clusters em conjunto com 0 a vegetagcao rasteira e parte da vegetagcao nao

rasteira.

Os problemas observados nos outros classificadores continuaram
presentes, atribuindo a cluster iguais a agua da lagoa e as sombras presentes

na imagem.

4 Bandas + Amarelo

A essa composicao conseguiu ter o melhor sucesso delineando a
vegetacdo e conseguindo criar cluster bem homogéneos e continuos para as

classes de vegetacdo apOs a reclassificacdo, mas os mesmos problemas que
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impediam a identificacdo da Clusia e da Allagoptera permaneceram

impossibilitando sua discriminagéo.

4 Bandas + Red Edge

A banda vermelha apresentou resultados semelhantes aos obtidos na
composicdo 4 Banda + Amarelo, porem ndo conseguiu delinear as formacdes
vegetais com tanta precisdo, e apresentou o problema de classificacdo ao

agrupar parta da areia da restinga junto a vegetacao rasteira.

7 Bands

Os mesmo erros de classificagdo permanecem e surgiram novos
problemas. Embora a sombra estava menos presente, 0s erros nos clusters de
areia ndo foram bem delimitados em relacdo a vegetacdo periférica. Nos
pequenos fragmentos de vegetacdo € possivel ver apenas o efeito de borda
sendo classificado como vegetacdo e o interior dos fragmentos sendo
classificados como areia embora esse efeito ndo possa ser observado a

distancia (Figura 26, em apéndice).

4.1.4 |ISODATA
4 Bandas

Essa composicdo ndo obteve sucesso em discriminar os tipos de
vegetacdo. Embora ela foi capaz de separar a vegetacdo dos outros elementos
da imagem, quase toda vegetacéo ficou alocada dois conjuntos de camadas
onde estdo classificados grande parte da vegetacdo rasteira quanto as de

maior porte (figura 7, em apéndice).

Devido a isso a classificagdo ndo também conseguiu identificar as
espécies trabalhadas. A propria separacao da vegetacao pelos seus tamanhos

ficou comprometida com os cluster ndo conseguindo isola-las com sucesso.

O problema da identificacdo da agua doce tem conjunto com as
sombras, presente nos outros classificadores também ocorreu aqui. Houve
uma confusdo também do frame do mapa, que classificou no mesmo cluster

pixeis da imagem de vegetacdo em fronteira com a areia como pertencendo a
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esse cluster.

4 Bandas + Amarelo e 4 Bandas +Red Edge

A adicdo da banda amarela ou da Red Edge n&o resolveu esse
problema. Embora o classificacdo € visivelmente diferente, com a composicdo
4 bandas + amarela identificado a vegetacdo de forma mais continua e
homogénea (Figura 8, em apéndice) e a 4 bandas + Red Edge com um formato

mais delineado e com a presenca de sombras (Figura 9, em apéndice).

Porem em ambas a vegetacdo de médio e grande porte sao
classificadas juntas, sendo impossivel discriminar as espécies que se

encontram nelas.

8 Bandas

Com a utilizacdo das 8 bandas foi possivel observar os mesmos
problemas de divisdo nos cluster percebido na composi¢cdo 4 bandas, com os
padrdes de iluminag&o aparecendo. A divisdo das classes ndo teve uma melhor
gue permitisse a identificacdo das espécies Clusia e Allagoptera (figura 10, em

anexo).

4.1.5 MAXSET
4 Bandas

Essa composicao obteve pouco sucesso na discriminagéo da classes.
Foram gerados 14 clusters, do quais quase a totalidade da areia da restinga e
de todos os tipos de da vegetacdo foram agrupados em um unico cluster
representando 76% do total. Apenas os 5 primeiros apresentam quantidades
significantes de pixeis, com os ultimos 9 contendo apenas 0,008% do total e

dispersos pela imagem sendo atribuido a efeitos de borda.

Como quase toda imagem foi agrupada em apenas um unico cluster a
discriminacdo dos elementos basicos imagem ficou inadequada, sendo

impossivel delimitar a vegetacdo com sucesso (figura 12, em apéndice).
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4 Bandas + Amarelo e 4 Bandas + Red Edge

A classificagdo com essas composi¢Oes continuou inadequada, gerando
30 clusters e apresentando os mesmo problemas da 4 Bandas. houve
melhorias na classificacdo como a separacdo da agua doce da agua do mar,

mas a identificacdo da cobertura vegetal continuou inadequada.

8 Bandas

Com 8 bandas, esse classificacdo gerou um total de 251 clusters. Assim
como nas outras, poucos cluster obtiveram a maioria absoluta dos pixeis da

imagem.

A classificacdo com as 8 bandas apresentou resultados
significativamente melhores, mais devido principalmente a mistura da areia
com a vegetacao e de toda vegetacao ter sido agrupada em um unico cluster

nao é possivel analisar a cobertura vegetal.

4.1.6 Fuzzy ARTMAP

A classificacdo usando o Fuzzy ARTMAP no modo nao supervisionado
ndo foi possivel de ser realizada. Diversos parametros foram utilizados e com

nenhum deles foi possivel completar a execucédo da classificacao.

4.1.7 SOM

Em todas as classificacdes geradas pelo SOM os clusters gerados que
continham a vegetacdo sendo extremamente segmentados e seguindo o
padrdo de iluminacdo descrito nas outras analises. Desse modo, a separacéo
das classes de vegetacdo pela espécie ndo foi possivel, podendo apenas ser
identificadas as espécies de maior e menor porte e com muito interferéncia da

vegetacao de menor porte na de maior porte.
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4.2 CLASSIFICACOES SUPERVISIONADAS
4.2.1 CRIACAO DE SITIOS DE TREINAMENTO

No processo de criacao foi utilizado um arquivo vector com poligonos
pertencentes a diversos elementos da imagem que se desejava isolar. Diversos
sitios diferentes foram criados, utilizados e refinados com a finalidade de obter-
se um que fosse capaz de identificar as espécies desejadas. Esses poligonos
foram associados a um arquivo de assinatura que designava qual a atribuicao

de cada uma dessas classes (Quadro 3).

Os poligonos foram criados utilizando o digitalize do IDRISI para criar
um arquivo vector com essas informacdes. Os dois primeiros grupos criados
foram os das espécies trabalhadas, com um contendo os espécimes da
Allagoptera e outro com as espécies da Clusia. No total foram criados um total
de 114 poligonos pertencentes a Clusia e 58 pertencentes Allagoptera com

base nas delimitacdes nas imagens AO impressas que foram levadas a campo.

Em seguida foram demarcados poligonos para as principais classes da
imagem. Essas classes foram o mar, as lagoas, a Clusia, a Allagoptera, a praia,
a areia, os fragmentos de vegetacdo de maior porte (Florestas), e o frame.
Essas classes foram obtidas com base na analise das classificagbes nao
supervisionadas e de testes com os classificadores MAXLIKE e MINDIST com
diversos para identificar as que geravam resultados melhores dando origem ao

sitio de treinamento (A).

Os resultados nao foram satisfatorios com esse sitios com diversos erros
na classificacdo. Nao foi possivel identificar a Clusia e a Allagoptera foi
identificado junto com a grama, decidiu-se optar por criar um sitio de
treinamento para tentar identificar exclusivamente a Clusia. Para isso uma
classe para o pasto e foram retiradas as Allagoptera e criado o sitio de
treinamento (B). Um terceiro sitio de treinamento (C) foi também criado
agregando classe as Allagoptera com a classe do pasto e um sitio (D) sem as

elas.

Durante as classificacbes percebeu-se que nenhum desses sitios foi
capaz de isolar as espécies desejadas. Criou-se entdo um novo sitio (E) com
base no sitio (C), que delimitou areas dentro dos fragmentos florestais com

Clusia onde essa nédo estava presente para isola-la melhor da vegetacéo a sua
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volta.

Um ultimo sitio (F) foi criado com base no sitio (B) para tentar identificar
as Allagoptera. para isso os poligonos pertencentes a elas foram refinados e
tentou-se retirar toda area onde os era possivel perceber que havia mistura no
pixels da vegetacdo com a areia para tentar isola-las com sucesso. Retiro-se

dos poligonos também algumas das Clusia que estava com sombras forte

presentes
Sitio | A B C D E F

Mar Mar Mar Mar Mar Mar

Lagoa Lagoa Lagoa Lagoa | Lagoa Lagoa

Allagoptera | Allagoptera | Pasto + | Pasto Pasto + | Allagoptera

Allagoptera Allagoptera | Refinado

Clusia Clusia Clusia Clusia | Clusia Clusia

Areia Pasto Areia Areia Areia Pasto

Praia Areia Praia Praia Praia Areia

Floresta Praia Floresta Floresta | Floresta Praia

Frame Floresta Frame Frame | Frame Floresta
Frame Sem Clusia | Frame

Quadro 3: Classes dos diferentes sitios de treinamento criados para a

classificagéo supervisionada

4.2.2 PIPPED

O classificador PIPED ndo foi capaz de realizar classificacOes
funcionais. Nenhum dos sitios de treinamento gerou resultados no qual a

cobertura vegetal da imagem fosse discriminada.

A imagem ficou dividida em apenas 3 classes, sendo uma delas uma
mancha continua que cobre praticamente toda a imagem de forma que é

impossivel trabalhar com o resultado.
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4.2.3 MAXLIKE
4 Bandas

A classe de grama bem demarcada, aparecendo nos locais adequados,
mas assim como nas analises ndo supervisionas ela também marcou o topo da
arvores nas partes mais iluminadas. Mesmo nos poligonos de treinamento da

Clusia esse problema ocorreu.

A floresta pode ser bem identificada, sem a presenca da classes da
grama nela. Onde ela comeca a diminuir de tamanho ela comeca se a misturar
com a classe da Clusia. Por sua vez, a classe da Clusia engloba todos os
pequenos fragmentos floresta e ilhotas de vegetacdo, aparecendo por toda

extensdo do mapa em locais que ela ndo esta presente.

Qualquer tentativa de classificar as palmeira Gururi atribuem a ela toda
vegetacao rasteira. Sua classe ndo é precisa, se expandindo por mais de um
metro em volta dessa fragmentos da vegetacdo onde deveria ser classificado
como areia. Essa classe gera também um efeito de borda que aparece entre os
fragmentos florestais e a areia. Caso a classificacdo seja feita sem o sitio da
palmeira Guriri ou ela seja atribuido ao classe da grama, o cluster da areia fica
melhor definida, mas passa a incorporar parte da vegetacao rasteira

Foi realizada outra classificacdo com o sitio (E) no qual ha poligonos
com as ilhotas vegetais adjacentes a Clusia mas sem a presenca dela, mas
isso tornou todos esse fragmentos como pertencentes a essa classe e fez com
gue a classe Clusia aparece primariamente como um efeito de borda entre a

vegetacao e areia.

Um dos problemas ocorridos na classificagdo nao supervisionada da
mistura do cluster da lagoa com as sombras ndo aconteceu aqui. A classe da
lagoa estd contida nela, porém seus bracos foram classificados vegetacéo,

algo que ndo aconteceu nas analises ndo supervisionadas.
4 Bandas + Amarelo e 4 Bandas + Red Edge

Tanto a adicdo da banda amarela n&o resultaram em melhorias
significativas na identificacdo correta das classes. A Unica classe que parece ter

sofrido alguma interferéncia foi a do pasto.
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8 Bands

O resultado com 8 bandas foi também foi semelhante. Foi possivel notar
um aumento na resolucdo da delineacdo da classes, as espécies desejadas
nao obedecem nenhum padréo e se encontram distribuidas pelos classes que
foram classificadas pelo padréo de iluminacdo, que ficou mais definido nessa

composicao.

4.2.4 MINDIST
4 Bandas

Essa combinacédo gerou padrdes de classes mais semelhantes aqueles
criados pelas analises ndo supervisionadas como a ISOCLUST e a ISODATA.
As classes ndo ficam agrupadas homogeneamente, mais ficam dispersas e
criam diversos pixeis soltos, com a classificacdo da vegetacdo sendo

praticamente definida pela iluminagéo.

Essa classificacdo ndo pode identificar as espécies desejadas pois
atribui a classe Clusia um padrédo de iluminacdo que ficou distribuido por toda
imagem em todos sitios de treinamento. Desse modo, os poligonos designados
como Clusia foram atribuidos as classes de vegetacao rasteira e floresta com a
classes que deveria ser a Clusia representado um padrdo de iluminacdo nas

plantas.

Ndo é possivel também discriminar a Allagoptera com sucesso.
Qualquer classificagdo contendo os poligonos dela no sitio de treinamento
resulta na classificagdo de toda vegetacédo de pequeno porte junto com efeitos
de borda entre a vegetacdo de maior porte e da areia. Quando retirava como
no sitio (D) ela aparece como pasto e nao é possivel identifica-la.

4 Bandas + Amarela e 4 Bandas + Red Edge

A adi¢éo dessas mandas nédo ajudou a discriminar as plantas desejadas.
Em todos os sitios de treinamento utilizados, houve muita O uso da banda
amarela ou da Red Edge embora existam diferencas na classificacdes dos

pixeis, os problemas de classificacdo encontrados permanecem 0s mesmo de
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fora que é impossivel atingir o objetivo do trabalho em ambas classificacoes.

8 Bandas

Com o uso da 8 bandas é possivel ter um classificacdo melhor das
diversas classes, observando-se uma separacdo mais homogénea dos pixeis
em classes como as florestas e os corpos de aguas. Com essa COmposi¢cao 0s
sitios de treinamento foram capazes de identificar com precisdo os bracos da
lagoa que haviam sido classificados constantemente como vegetacdo quando
usando menos bandas.

As espécies ndo podem ser identificadas, com a Clusia aparecendo
como uma vegetacdo de médio porte ou como um efeito de borda como no

caso do uso do sitio (E) onde ela aparece como o verde mais escuro (Figura
23, em anexo).

4.2.5 FISHER

Os resultados da FISHER foram muito semelhantes aos do resultados
do MAXLIKE, quanto utilizados as mesmas combinacdes de sitios de

treinamento e bandas.

Notou-se porém uma imprecisdo maior na identificacdo de todas as
classes. Enquanto na MAXLIKE a discriminacdo das classes da Lagoa, mar e
do Frame ndo interferiram com as outras classificacbes, na FISHER isso
ocorreu, de modo que e de sombras e lagoas foram classificadas em conjunto

do mesmo modo que nas analises ndo supervisionadas.

Alem disso, foi possivel perceber erros na classificacdo em todas as
partes, com a FISHER apresento erros na classificacdo da superficie vegetal e

menor defini¢éo.

A Clusia e a Allagoptera ndo foram identificadas com sucesso na
classificacdo realizada pela MAXLIKE e também ndo € possivel de ser
identificada aqui visto os ocorrendo nos mesmos problemas e apresentando

uma acuracia menor na classificacao.
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4.2.6 MLP

A classificacdo MLP apresentou problemas na discriminagéo nas classes
do mapa. Na classificacdo sempre uma das classes sempre ficou
predominante, como a demonstrada na imagem 18 onde toda areia esta
contida na classe com a cor roxa utilizando 8 bandas e o sitio (F) (figura 18, em

apéndice).

Utilizando os outros sitios de treinamento erros semelhantes
aconteceram, com no uso do sitio (C) e (D) o toda areia e pasto estarem na
classe do frame do mapa. As classes pertencentes a Clusia e a Guriri ndo

aparecerem em nenhum dos sitio em nenhuma das composi¢des de bandas.

4.2.7 SOM & Fuzzy ARTMAP

Os classificadores SOM e Fuzzy ARTMAP nao conseguiram realizar a
operacdo. O SOM teve problemas durante o treinamento apresentando o erro
0.0043 e nédo conseguindo efetua-la independente dos parametros selecionas.
A Fuzzy ARTMAP apresentou os mesmos problemas descritos na sessado nao
supervisionada. Para ambas problemas foi procurado na literatura solucdes,

mas nao foram encontradas respostas que os resolvessem.

4.3 DISCUSSAO

Com a imagem do sensor WorldView-2 e o uso de classificadores
digitais € possivel discriminar pequenos fragmentos florestais e plantas
rasteiras da areia em seu entorno, e com isso identificar e quantificar diversas

feicbes do mapa.

Foi possivel discriminar o Mar, as Lagoas, a Areia e a Vegetacgao;
permitindo uma imagem apurada da cobertura vegetal embora ndo tenha sido

possivel separar 0s seus estratos adequadamente.

N&o foi possivel porém discriminar em nenhuma das classificagbes
supervisionadas ou ndo supervisionadas a identificacdo da Clusia ou da
Allagoptera entre as outras vegetacbes presentes na imagem. Seus padrdes
espectrais ndo puderam ser isolados em um cluster ou em um conjunto de

clusters especificos, sendo incapazes de separar adequadamente os principais
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estratos da restinga como a vegetacao rasteira, as moitas e as arvores.

Nas classificagcdes nao supervisionadas o padrao espectral identificado e
separado em cluster tem forte associacdo com a iluminagéo que a vegetacéo
estd recebendo. Embora haja uma separacdo nos cluster que permite a
identificacdo entre a vegetacdo com precisdo, sendo possivel identificar as
vegetacdo rasteira e as de médio/grande porte, ndo € possivel realizar a

distincdo dessa vegetacao das espécies desejadas.

Nas classificacdes supervisionadas a identificacdo delas também néo foi
bem sucedida. Os classificadores atribuem como Clusia grande parte da mata
de médio porte na imagem. Seus padrdes sdo atribuidos a grande parte de

vegetacao normalmente aparecendo entre as classes da areia e da floresta.

Mesmo ao tentar isolar os sitios de treinamento entre a Clusia e do
restante da vegetacdo presente no seu fragmento florestais esse problema
continua acontecendo. O sitio (E) foi usado nas classificacbes com objetivo de
realizar essa segregacdo mas nao foi bem sucedido em nenhum dos

classificadores supervisionados.

Nas figuras 19, 20, 21 e 22 da classificacdo supervisionada MAXLIKE é
possivel comparar os diversos sitios de treinamento em conjunto com a
composicdo de 8 bandas. Embora os resultados apresentem variacoes, a
classe identificadas como Clusia (verde claro) aparece como a vegetacao que
abrange todos fragmentos florestais, ndo corresponde a presenca da espécie

na restinga.

A identificacdo da Allagoptera parece ser mais complicada. A planta tem
um porte muito pequeno e mesmo com a imagem do satélite sendo de
altissima resolucdo elas aparecem apenas em poucos pixeis. Os poligonos
utilizados para elas estdo muito proximos da areia e isso resulta na areia
proxima a vegetacao e toda vegetacao rasteira sendo classificada como na sua

classe.

O sitio (F) criado para diminuir esse conflito ndo apresentou resultados
positivos na identificacdo, embora tenha conseguido diminuir a areia que

estava sendo erroneamente classificada como sendo vegetacéo.

A impossibilidade na identificacdo dessas espécies foi atribuida a trés

fatores: Efeito de borda amplificado pela altissima resolucdo da imagem,
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padrdes de iluminacdes heterogéneos que confundiram o classificador e a alta

diversidade de espécies encontradas no local.

De acordo com Demetriades-Shah, Steven e Clark (1990), a presenca
de outras espécies com absorcdo de bandas proximas da desejada podem
interferir com a classificacdo. Devido a alta biodiversidade da vegetacdo de
restinga e de sua distribuicio nao agregada que apresenta alta
heterogeneidade por hectare. Isso pode ter sido a razdo para que as diferenca
nos padrdes de iluminagdo tenham mais influéncia que a diferencas da

refletancia das plantas.

O padrdo de iluminacdo teve forte influencia nos cluster gerados de
todas as classificacdes. As vegetacbes com sombreamento semelhantes foram
agrupadas em conjunto independentemente da sua espécie. Foi possivel
observar constantemente nas classificagbes um padrdo de estrias que se

formava perpendicularmente ao sol, contribuindo com essa afirmacéao.

Um problema constantemente observado associado a isso foi na
identificagcdo das lagoas. O cluster designado para ela constantemente
classificou sombras das arvores em conjunto com a lagoa, prejudicando os

resultados em todas as analises ndo supervisionadas.

E possivel que com uma imagem obtida entre as 10 e 14 horas e
retirada a 90 graus haveria menos sombras e padrdes mais homogéneos de
iluminacdo, que poderiam vir a contribuir na discriminacdo dos diferentes tipos
de vegetacdo e de espécies. Uma imagem desse satélite com esses

parametros porém apresenta um custo consideravelmente mais elevado.

O uso de resolugdes menores pode atenuar o problema da iluminagao
ao tornar a imagem mais homogénea, aumento a quantidade de variacdo na
iluminacdo necessaria para ser observada Porém a resolucédo espacial seria

perdida e ndo é possivel discriminar a vegetacao em nivel de espécie.

Foi observado que a altissima resolucédo espacial contribuiu para essa
precisdo na classificagdo visto que a vegetacdo de restinga é altamente

heterogénea e com seus espécimes nao agrupados.

As 4 bandas adicionas contribuem também para melhor qualidade,
delineamento dos clusters e discriminacédo dos elementos na imagem. A adicao

da banda do Red Edge ou do amarelo as 4 bandas basicas resultam em
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melhorias significativas na classificacdo, e o uso das 8 bandas em conjunto

geram classificagcdes superiores.

5. Conclusao

Embora nao tenha sido possivel a discriminacao das espécies desejadas
do restante da vegetacao, foi possivel realizar classificacdes que delimitaram e
identificaram a vegetacdo da restinga porém sem discriminar os estratos da
vegetacdo. Foi confirmada que uma imagem de altissima resolucao espectral e
espacial contribuiu nessa classificagao.

Foi possivel comprovar o trabalhos de diversos estudos que mostram
gque a altissima resolucdo espectral contribui a melhor qualidade da
classificacdo das imagens. A adicao da banda amarela ou da Red Edge geram
imagens mais nitidas e parecem diminuir os efeitos de borda e as confusdes na
classificacdes de pixeis (PU; LANDRY, 2012; MUTANGA et al., 2012). Por sua
vez, com o usa das 8 bandas os resultados das classificacfes digitas foram

melhores.

A classificacdo da vegetacdo ndo havia sido realizada com sensores de
altissima resolucdo em ecossistemas de restingas, de forma que os resultados
alcangados através desse trabalho podem vim colaborar com futuros trabalhos
de classificacdo, de biomassa e de ecologia vegetal, e também contribuindo no

monitoramento e na fiscalizacdo e na desse bioma.

Os melhores classificadores digitais ndo supervisionados foram o
KMEANS e o ISODATA, com a MAXSET e a CLUSTER gerando resultados
insatisfatorios. A SOM gerou clusters muito segmentados e a ISOCLUSTER
resultados inferiores a ISODATA. A Fuzzy ARTMAP néao foi possivel de ser

executada.

Na supervisionadas a MAXLIKE gerou as melhores junto com a
MINDIST. A FISHER gerou resultados semelhantes a MAXLIKE porém de
menor acuracia. A FISHER e a MLP geraram resultados insatisfatorios, e a

SOM e a Fuzzy ARTMAP ndo conseguiram ser executadas.

A vegetagdo extremamente heterogénea com alta biodiversidade da
restinga faz com que mesmo o0s pequenos fragmentos florestais e ilhotas de

vegetacdo contem com varias espécies diferentes. Acredita-se que esse foi um
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dos fatores que quando foi observada diferencas nos padrdes espectrais da
vegetacdo o padrédo de iluminacdo apresentou diferencas maiores que as
diferencias de refletancia entre espécies.

Outro fator que nédo colabora com a classificacdo digital € a falta de
espécies floridas que poderiam gerar padrdes mais facilmente percebiveis
pelos classificadores. A vegetacédo da restinga de modo geral apresenta flores

sao pequenas que nao podem ser observadas na imagem.

Acredita-se que o uso de imagens obtidas entre as 10 e 14 horas com
inclinacdo de 90 graus do satélite em relacdo a terra poderiam contribuir para
uma melhor classificacdo, diminuindo a quantidade de sombras que gerou
diversos problemas nas classificacdes e tornando os padrbes de iluminacao
menos predominantes de modo que o padrdo espectral pudesse ser mais
facilmente identificado.
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APENDICES
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Figura 9: Detalhe da KMEANS 4 Figura 10: Detalhe da KMEANS 4
Bandas + Red Edge Bandas + Amarelo
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Figura 11: Detalhe da KMEANS 8 Bandas Figura 12: Classificagdo KMEANS 8 Bandas
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Figura 13: Detalhe da ISODATA 4 Figura 14: Detalhe da ISODATA 4 Bandas
Bandas + Amarelo
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Figura 15: Detalhe da ISODATA 4 Bandas Figura 16: Detalhe da ISODATA 8
+ Red Edge Bandas

Figura 17: Classificagcdo ISODATA 8 Figura 18: Boolean do cluster 2 da
Bandas classificacdo MAXSET 8 Bandas
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Flgura 19: Detalhe da MAXLIKE 8 Flgura 20: Detalhe da MAXLIK
Bandas com Sitio (C) Bandas com Sitio (E)
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Figura 21 Detalhe da MAXLIKE 8 Figura 22 Detalhe da AXLIKE 8
Bandas com Sitio (B) Bandas com Sitio (F)

Figura 23: Detalhe para MINDIST 8 Figura 24: Classificacdo MLP 8 Bandas
Bandas com Sitio (C)
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Figura 25: Composi¢cédo Red Edge, Infravermelho Proximal 1 e Costal (671) usada para a
identificacdo dos clusters.
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Figura 26: Detalhe da Classificagéo da Figura 27: Identenficdo das algas em
ISOCLUST 7 Bandas roxo na classificagdo KMEANS 4 Banda
+ Red Edge
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Figura 30: Imagem Gradeada do centro da imagem  Figura 31: Imagem gradeada
direita da imagem 67




