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RESUMO

O objetivo do estudo foi realizar uma analise de mudanca do
uso do solo para 0s municipios do estado do Parand com
presenca do ecossistema mangue. Foram adquiridas duas
imagens, datadas em 2000 (Landsat 5) e 2017 (Landsat 8).
Apos a coleta de amostras das regides de interesse, foram
realizadas as classificacBes digitais. Os classificadores
distancia minima, maxima verossimilhanca (MAXVER) e
K-means foram empregados para todas as bandas da
imagem do Landsat 5, e ap6s serem avaliados pelo indice
Kappa, o melhor classificador foi aplicado em outras
combinacgfes de bandas e também para a imagem Landsat 8.
A melhor classificagdo adveio com o MAXVER utilizando
todas as bandas. A area com mangue teve uma redugdo de
53% ao longo dos 17 anos, sendo 34% convertido em
florestas. A classificacdo digital supervisionada juntamente
com a andlise multitemporal se mostraram adequadas para o
monitoramento e detec¢do de mudangas no uso do solo.

Palavras-chave — Classificacdo digital, Maxima
verossimilhanca, Landsat.

ABSTRACT

The objective of the study was to perform a land use change
analysis for the municipalities of the state of Parana with
presence of the mangrove ecosystem. Two images were
acquired, dated 2000 (Landsat 5) and 2017 (Landsat 8).
After the sampling of the regions of interest, digital
classifications were performed. The minimum distance,
maximum likelihood (MAXVER) and K-means classifiers
were used for all bands of Landsat 5 image, and after
evaluation by the Kappa index, the best classifier was
applied in other combinations of bands and also for Landsat
8 image. A best rating was with MAXVER using all bands.
The area with mangroves had a reduction of 53% over the
17 years, with 34% being converted into forests. Supervised
digital classification along with multitemporal analysis
proved adequate for monitoring and detecting changes in
land use.
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1. INTRODUCAO

O litoral paranaense possui 126 km de extensdo linear
(Angulo, 1996) [1] e é dotado de riquezas naturais, e com
uma diversidade e contrastante realidade social, devido a
variedade de ecossistemas e das populagdes de origem que
realizam atividades econémicas com diferentes graus de
desenvolvimento (Estades, 2003) [2].

Uma das tipologias de relevancia presentes no litoral do
Parand ¢ o mangue, caracterizado como um ecossistema
costeiro de transicdo entre 0s meios terrestre e marinho,
possibilitando uma ampla gama de inter-relacGes ambientais
e sujeito ao regime das marés (Schaffer-Novelli, 1995) [3].
E composto por espécies vegetais tipicas, as quais se
associam a outros componentes vegetais e animais e sdo
classificados como uma Formacdo Pioneira de Influéncia
Fluviomarinho (IBGE, 1992) [4].

No decorrer de toda a urbanizagéo do litoral paranaense
houve uma preocupagdo com os manguezais, pois refere-se
a um ecossistema essencial a conservacdo de toda uma
cadeia de relagdes ecoldgicas especificas, que esta suscetivel
a diferentes impactos resultantes das atividades humanas
(MMA, 2010) [5]. Em 1998, Lana [6] afirmou que as
regides de manguezais no Parana ndo apresentavam um alto
grau de degradacdo quando comparado aos outros estados
do pais, porem acreditava que esses dados iriam mudar
devido as pressdes causadas pela expansdo urbana e pelo
desenvolvimento gerado pelo porto de Paranagua.

Segundo o Observatdrio do Clima (2017) [7] entre o
periodo de 2001 a 2016 a area com mangue no Brasil teve
uma redugdo de 20% no pais, sendo o Parana o estado com
maior diminuicdo de &reas, com aproximadamente 23%. Em
2010 os mangues representavam 0,15% do estado com uma
area de 310 km? (MMA, 2010) [5].

De acordo com o MMA (2010) [5] a destruicdo dos
manguezais tem sido ocasionada principalmente pelo
avango do mercado imobilidrio nas regides litoraneas,
turismo sem conscientizagcdo ambiental, poluicdo através do
lancamento de lixos e efluentes, dragagens, aterros para
construcdo de vias de acesso, caca e desmatamento e
tanques para aquicultura.

O sensoriamento remoto é aplicado em estudos de
manguezais, pois suas técnicas levam a uma resposta

GaIOé { Este trabalho foi publicado utilizando o Galea proceedings

2486



Anais do XIX Simpésio Brasileiro de Sensoriamento Remoto
ISBN: 978-85-17-00097-3

espectral caracteristica da vegetacdo que auxiliam na
classificacdo desse ambiente (Silva, 2011) [8]. Diante do
exposto o presente trabalho tem o objetivo de classificar e
avaliar as mudancas temporais ocorridas nos manguezais do
litoral paranaense no periodo de 2000 a 2017.

2. MATERIAIS E METODOS

A regido de estudo corresponde as areas compostas pelo
ecossistema mangue pertencentes ao litoral paranaense,
situadas nos municipios de Guaratuba, Guaraquecaba,
Matinhos, Paranagua, Pontal do Parand, Morretes e
Antonina.

2.1 Caracteristicas e Processamento das imagens

Foram adquiridas imagens do satélite Landsat 5 (sensor TM
- Thematic Mapper) e Landasat 8 (sensor OLI - Operational
Land Imager) com orbita/ponto 220/78, disponiveis na
plataforma USGS (United States Geological Survey). As
imagens sdo datadas em 31 de maio de 2000 e 14 de maio
de 2017.

Primeiramente foi realizada a correcdo geométrica da
imagem Landsat 8 utilizando como base a imagem Landsat
5. Para tanto foram coletados pontos de controle distribuidos
de forma a abranger toda a imagem, esses pontos foram
apanhados de lugares com fécil identificacdo, como um
cruzamento de estrada ou Vértice de um poligono. O erro
quadratico médio (Root Mean Square) aceitavel para
correcdo geométrica foi definido em até 0,5 pixel. As
imagens foram processadas e analisadas pelo software Envi
5.1.

2.2 Confeccédo dos indices de vegetacao

Os indices de vegetacdo segundo Jensen (2009) [9] e
Vigané (2011) [10] evidenciam informagfes referentes a
quantidade de biomassa, crescimento e desenvolvimento da
floresta, assim como o teor de clorofila e indice de Area
Foliar (IAF), além de minimizarem os efeitos da
declividade, iluminacéo e geometria de aquisicdo de uma
cena.

O indice de Vegetagdo por Diferenca Normalizada
(NDVI) é um dos indices mais utilizados e é baseado na
razdo de bandas utilizando a reflexdo do vermelho (0,6
micrémetros) e infravermelho proximo (0,8 micrometros). O
NDVI varia de 0 a 1, e é obtido pela Equacéo 1.

IVP-VER

NDVI= 1)
IVP+VER

Em que:
IVP= refletancia na regido do Infravermelho préximo; VER=
reflectancia na regido do vermelho.

O SAVI (indice de Vegetacdo Ajustado ao Solo) é um
indice de vegetacdo que foi desenvolvido por Huete (1988)
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[11] com o objetivo de diminuir as influéncias do solo nas
caracteristicas da vegetacdo. Utilizando em sua equacdo a
banda vermelha e infravermelha, além do fator de ajuste
para o solo (L) (Equacéo 2).
IVP- VER
SAVI= (IVP+ VER)*(1+L) @
O fator de ajuste ao solo (L) pode variar de 0,25 a 1, é
adotado com valores de 0,25 em situacdes de alta cobertura
vegetal, com valor de 0,5 em regides de vegetacdo
intermediaria e com valor de L igual a 1 quando a vegetagdo
for de baixa densidade (Huete, 1998) [11]. Nesse estudo foi
empregado um fator de ajuste para o solo (L) com valor de
0,3.

2.3 Classificacdo digital das imagens

A classificagfo consiste no processo de atribuir conteido a
um pixel, levando em consideracdo as suas propriedades
numericas, ou seja, atribuem uma informagéo em funcédo das
caracteristicas espectrais e/ou espaciais (Novo, 2008) [12].
A classificacdo digital supervisionada é aplicada quando se
tem conhecimento prévio das informacdes contida nos alvos
de cada classe, pois os algoritmos empregados necessitam
de um treinamento para realizarem uma classificagdo
adequada (Ponzoni et al., 2012) [13]. Na classificacdo ndo
supervisionada o algoritmo classificador néo utiliza nenhum
conhecimento sobre a imagem, sendo necessario apenas
informar o numero de classes a ser adotado.

Para a classificacdo das imagens foram coletadas
aproximadamente 12 poligonos de amostras das regides de
interesse para as 6 classes de uso do solo, sendo elas:
mangue, agua, solo exposto, construcéo, sombra e floresta.

Para realizar a classificacdo foi utilizado trés algoritmos
classificadores, sendo eles: Distancia Minima e Maxima
Verossimilhancga ~ (MAXVER) como  classificagdo
supervisionada e o algoritmo K-Means empregado como
classificacdo ndo supervisionada. Essas classificagdes foram
aplicadas para todas as bandas da imagem do Landsat 5 e
posteriormente avaliadas qualitativamente pelo indice
Kappa (equacéo 3).

PO - Pe
K=
1-Pe

©)

Em que:
PO= Concordéancia Total
Pe= Concordéancia Esperada

O indice Kappa € um coeficiente de concordancia para
escalas nominais que considera todos 0s elementos da
matriz de erros, assumindo que as unidades sdo
independentes, que as classes da escala nominal sdo
independentes e que o classificador e os pontos de
referéncia também atuam de forma independente (Cohen,
1960) [14]. O valor do indice Kappa pode variar de 0 a 1, de
modo que O significa uma péssima classificacdo e 1
significa excelente.
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O método de classificacdo que apresentou 0 maior
indice Kappa foi adotado para classificar as bandas do
visivel, uma composicdo infravermelha (falsa cor), uma
composi¢do com o indice de vegetagdo NDVI e outra com o
indice de vegetacdo SAVI gerados para a imagem Landsat
5. Como os indices de vegetagao ja utilizam em sua equagao
as bandas do vermelho e infravermelho proximo, na
composicdo para a classificacdo foram utilizadas outras
bandas do infravermelho. O melhor resultado entre as
classificacbes acima mencionadas, foi aplicado na imagem
do Landsat 8. Foi realizada uma matriz de confusdo por
pixel para a classificacdo das imagens, em que revela a
relacdo existente entre a classificacdo e as amostras
coletadas na imagem.

2.4 Anélise Multitemporal

No envi foi verificado as mudancas ocorridas para cada uma
das classes entre as duas imagens de 2000 e 2017, com a
area modificada em metros quadrados e porcentagem. Essas
mudancas foram levadas para o Software Arcmap 10.3 onde
foram transformadas de raster para poligono para posterior
confecgdo do mapa de mudangas.

3. RESULTADOS E DISCUSSAO
3.1 Classificacao digital

Dentre os algoritmos empregados para classificar todas as
bandas da imagem Landsat 5 a que obteve melhor resultado
foi a MAXVER (Tabela 1), portanto esse mesmo
classificador foi utilizado para classificar as outras
combinag6es de bandas. A classificacdo com todas as banda
manteve o maior indice Kappa, sendo entdo o MAXVER
aplicado para todas as bandas do Landsat 8. De acordo com
a Indice Kappa, a classificagio obteve resultados excelentes.

Tabela 1: Resultados para as classificacGes supervisionadas
e ndo supervisionada para as imagens Landsat 5 e Landsat 8

Sensor Classificador Bandas Kappa (K) %

DM Todas as bandas 84,50

MAXVER Todas as bandas 99,04

B1, B2, B3 80,04

L5 B2, B3, B4 91,50
MAXVER

NDVI, B5, B7 91,80

SAVI, B5, B7 91,51

K- means Todas as bandas 32,03

L8 MAXVER Todas as bandas 99,88

E possivel identificar que a classificagdo que contemplou
apenas as bandas do visivel obteve resultado inferior aos
demais, isso é explicado pela presenca de ruidos, influéncia
atmosférica e dificil distingdo entre os alvos. Também é
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possivel verificar que o valor do Kappa para as
classificagdes com as bandas com infravermelho (falsa cor),
e os indices de vegetacdo NDVI e SAVI foram excelentes,
além de terem uma minima diferenca entre si.

Na classificagdo digital supervisionada com o método de
maxima verossimilhanga o algoritmo de classificagdo € um
principio estatistico paramétrico, o qual considera as classes
envolvidas em uma funcdo de densidade de probabilidades
gaussiana (Pereira et al. 1995) [15], ou seja, assume que
todas as bandas tém distribuicdo normal, e cada pixel é
destinado a classe que possui maior probabilidade (Meneses,
2012) [16].

3.2 Anélise multitemporal

Na analise temporal foi possivel identificar as variagcdes
ocorridas no periodo estudado de 17 anos. As classes que
tiveram maiores &reas com mudanca foram a floresta
(25.400 ha) e mangue (22.913 ha) respectivamente.

No resultado apresentado é possivel destacar o grande
incremento em &rea para a classe construcdo. Um valor
superior a 8.000 ha de mangue foi convertido para
construgdes, assim como a perda de 13.000 ha de floresta
para construcéo e uma perda significativa da classe agua.

Outro resultado de destaque sdo os quase 10.000 ha de
floresta convertidos em solo exposto, 0s quais
provavelmente sdo provenientes do desmatamento, para
conversdo de terras agricultaveis. As conversdes de florestas
para outras classes representam uma mudanca de 7% da
vegetacdo (Tabela 2).

Tabela 2: Resultado das mudancas no uso do solo em %

para o litoral paranaense, com as diferentes classes
atribuidas.
Landsat 5 (2000)
%
M A C F S SE
- M 411 0.01 0.26 0.51 0 1.65
§ A 0.01 84.11 039 001 001 0.04
Z C 20.7 15.20 469 366 344 434
g F 348 0.46 161 928 557 138
ﬁ S 0.01 0.01 0.01 012 405 0.01
S SE 3.30 0.17 363 276 001 40.7
Total 100 100 100 100 100 100
Mudangas | 58.8 15.9 530 7.09 594 596
Diferencas| -53 -156 333 -0.1 -534 276

Em porcentagem, a area de mangue foi reduzida em
53%, valores bem superiores aos 23% detectados pelo
Observatério do Clima para 0 mesmo periodo. As imagens
foram adquiridas para a mesma época do ano, de forma a
evitar influéncias sazonais, visto que os manguezais sofrem
interferéncias das marés. Porém foi detectada uma grande
area de mudanca da classe mangue para floresta (34%),
onde regides de mangue d&o lugar a outro tipo de vegetacéo,
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podendo esse ndo necessariamente ser uma floresta e sim
uma vegetacdo rasteira classificada como floresta, devido ao
comportamento espectral ser semelhante (Figura 1).
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Figura 1. ClassificacOes pelo método de verossimilhanca para
todas as bandas com as imagens do Landsat 5 e Landsat 8

4. CONCLUSOES

A classificagdo supervisionada MAXVER foi a que
apresentou o melhor resultado para as combinagdes de
bandas testadas.

Houve uma reducdo de 53% nas areas de manguezais
do litoral paranaense, porém cabe realcar que 34%
correspondem a uma mudancga para a classe floresta.
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A classificacdo aplicada e a andlise multitemporal se
mostraram ferramentas adequadas para detectar e monitorar
mudancas no uso do solo.
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