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A humanidade de hoje tem a habilidade de desenvolver-se de uma forma
sustentavel, entretanto é preciso garantir as necessidades do presente sem
comprometer as habilidades das futuras geragcdes em encontrar suas
proprias necessidades. (ONU, 1972).



RESUMO

Os perimetros irrigados implantados no Estado da Paraiba sdo considerados uma
alternativa econémica bastante rentavel, promove a geracdo de empregos e
aumenta a disponibilidade de alimentos. Devido ao manejo inadequado do solo e da
agua, isso tém causado perdas na qualidade do solo desses perimetros,
degradando-os principalmente por salinizagdo. O sensoriamento remoto é uma
alternativa tecnolégica de baixo custo, boa frequéncia temporal e possui a
capacidade de mapear areas em processo de desertificacdo. Essa pesquisa tém por
objetivo identificar possiveis areas afetadas por sais no Perimetro Irrigado de Sao
Gongalo (PISG), Sousa- PB, por meio de técnicas de sensoriamento remoto. Para
esse estudo foi utilizado imagens do satélite LANDSAT 8/OLI (média resolucao
espacial), érbita 216 / ponto 65 da data de 23/11/2016; imagem do software Google
Earth Pro® da data de 29/02/2016 para servir como imagem auxiliar e registros
fotograficos das areas in loco. Realizou-se a técnica de classificacao supervisionada,
utilizando o SCP (semi- automatic plugin) no software QGIS (Quantum Gis). A
afericdo da qualidade da classificagdo se deu por meio da validacdo cruzada,
utilizando de parametros estatisticos como a exatidao do produtor (EP), exatidao do
usuario (EU), exatidao global (EG) e indice Kappa. A classe area supostamente
salinizada (ASS) apresentou EP e EU de 89.15% e 88.88%, respectivamente. O
indice Kappa resultou em um valor de 0.8684, a classe ASS foi classificada como
sendo de qualidade excelente. A qualidade geral da classificagdo € avaliada tanto
pela EG que apresentou um valor de 0.9350 como pelo indice Kappa geral com
valor de 0.9252, sendo valores que representam uma classificacdo de qualidade
excelente. A classe ASS apresentou os maiores valores minimos e maximos de fator
de refletdncia em todas as bandas da imagem, destacando a banda 6 de valores
0.47 e 0.67, respectivamente. O valor da area classificada como sendo da classe
ASS foi de 1736.75 hectares, 31% da area total do PISG. As imagens analisadas
possibilitaram discriminar areas salinizadas e ndo salinizadas mediante as
diferencas de tonalidade e de refletancia. As imagens analisadas com o plugin SCP
possibilitaram a realizacdo de um mapa de classificacdo supervisionada, indicando a
variabilidade espacial das areas propicias ao processo de salinizacdo. No entanto,
recomenda- se a andlise dos parametros fisicos e quimicos do solo dessas areas

para o aumento da confiabilidade na qualidade desse tipo de mapeamento.



Palavras-chave: Classificacdo supervisionada. Areas salinizadas. SCP plugin. Landsat 8.



ABSTRACT

The irrigated perimeters implemented in the State of Paraiba are considered a cost-
effective alternative quite profitable, promotes the generation of jobs and increases
the availability of food. Due to inadequate management of soil and water, that have
caused losses in soil quality of these perimeters, degrading them mainly by
salinization. Remote sensing is an alternative low-cost technology, good temporal
and frequency has the ability to map areas in process of desertification. This
research aim to identify potential areas affected by salts in the irrigated perimeter of
Sao Goncalo (PISG), Sousa-PB, through remote sensing techniques. For this study
we used LANDSAT satellite images 8/OLI (average spatial resolution), 216/orbit point
65 of 07/11/2016 date; image of the Google Earth Pro software® from date of
29/02/2016 to serve as auxiliary image and photographic records of the areas on the
spot. The supervised classification technique, using the SCP (semi-automatic plugin)
in software QGIS (Quantum Gis). The measurement of the quality of the classification
took place by means of cross-validation, using statistical parameters such as the
accuracy of the producer (EP), accuracy of the user (EU), global (EG) accuracy and
Kappa index. The area class supposedly salinated (.ASS) presented EP and | of
89.15% and 88.88%, respectively. The Kappa index resulted in a value of .ASS class
0.8684 was classified as being of excellent quality. The overall quality of the
classification is assessed both by EG who presented a 0.9350 value as the Kappa
index 0.9252 valued General, being values that represent a rating of excellent
quality. The class ASS presented the largest minimum and maximum values of
reflectance factor in all the bands in the image, highlighting the band 6 0.47 values
and 0.67, respectively. The value of the area classified as being of .ASS class was
1736.75 acres, 31% of the total area of the PISG. The images reviewed discriminate
salinated areas and not allowed saline through the variations of shade and
reflectance. The images analyzed with the SCP plugin enabled the creation of a map
of supervised classification, indicating the spatial variability of the areas prone to
salinization process. However, it is recommended that the analysis of the physical
and chemical soil parameters of these areas for increased reliability in the quality of

this type of mapping.

Keywords: Supervised classification. Salinized areas. SCP plugin. Landsat 8
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1 INTRODUCAO

A implantacao de perimetros irrigados para o desenvolvimento da agricultura
paraibana tem sido significativo e considerada como uma alternativa econémica de
alta rentabilidade, promovendo a geragcdo de empregos e aumentando a
disponibilidade de alimentos, principalmente com a pratica da fruticultura organica,
que traz importantes beneficios sociais e ambientais (SANTOS; SOUZA, 2012).

Mudancgas nos padrdes do agronegocio tém transformado a competitividade
numa questao de sobrevivéncia para os fruticultores, com o mercado exigindo frutos
de qualidade e baixo custo de producao (MARTINS; JESUS JUNIOR, 2011).

Em contrapartida com os fatores positivos, essas mudangas no modo de
producao de alimentos tém apresentado problemas, causando a perda da qualidade
do solo em perimetros irrigados, devido a ineficiéncia dos sistemas de drenagem
utilizados, manejo inadequado do solo, irrigacao mal administrada, uso de aguas de
baixa qualidade, e/ou, irrigacdo em excesso, provocando em muitos casos, a
diminuicao do rendimento das culturas e degradacado dos solos pela salinizacao,
compactagédo ou erosdo (BRESLER, MCNEAL; CARTER, 1982; LIMA et al., 2001;
PITMAN, LAUCHLI, 2002; MAJOR; SALES, 2012; MEDEIROS; NASCIMENTO;
GHEY, 2010; RIBEIRO, 2010).

Com a construgao de pequenas barragens a montante mudando a vazéo a
jusante, ocasionado pela ma gestao dos recursos hidricos nas bacias hidrograficas,
tem feito com que os processos de salinizagdo se agravassem em virtude da baixa
qualidade das aguas de alguns acudes e a ocorréncia mais frequente de secas,
acarreta problemas na qualidade das aguas ou mesmo a suspensao da irrigagao por
falta dela, como ocorre nos perimetros de Moxot6 (agude Pogo da Cruz) e Custédia
em Pernambuco, e Sumé, na Paraiba (RIBEIRO, 2010b).

Na regido semidrida do nordeste brasileiro, mais precisamente no alto sertao
paraibano, a incidéncia de insolagdo é muita alta nos meses secos, como também a
alta temperatura e a baixa precipitacao, na qual esse fenébmenos favorecem para
que o0s sais soluveis que se encontram na camada subsuperficial dos solos,
ascendam para a superficie por capilaridade, onde a agua se evapora e 0s sais se
depositem, formando crostas de cor esbranquicadas que produzem uma alta
refletdncia (LOBO, 1992; HOLANDA et al., 2007).
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A acumulagdo de sais soluveis no solo em é&reas agricolas € um grave
problema ambiental que causa, dentre os varios problemas, o impedimento de
crescimento de algumas espécies vegetais menos toleraveis aos sais sollveis;
apresenta problemas de permeabilidade; desestrutura os agregados que podem
causar assoreamentos em cursos d'agua devido ao desprendimentos das particulas
que sao carreadas pela acao do vento e/ou da agua (FLOWERS, 2004; MUNNS,
2005; DIAS; BLANCO, 2010; ).

A caracterizacao da qualidade ambiental, como o diagnostico ambiental, pode
ser realizada com objetivos diferentes, um deles é servir de base para se tomar
decisdes que previna, controle e corrija problemas ambientais, desenvolvendo- se e
aplicando-se técnicas, politicas ambientais e programas de gestdo ambiental
(ORLANDI et al., 2009).

A Lei n® 13.153, de 30 de julho de 2015, que institui a Politica Nacional de
Combate a Desertificacdo e Mitigacdo dos Efeitos da Seca, estabelece o
cumprimento do poder publico em:

Art. 52 Cumpre ao poder publico:

| - mapear e diagnosticar o estado dos processos de desertificacdo e
degradacéo ambiental;

Xl - mapear e diagnosticar as areas sujeitas a salinizagdo e a alcalinizagao
dos solos;

XIV - fomentar a recuperac¢ao de solos salinizados e alcalinizados.

A aplicacéo de novas tecnologias no campo pode ser obtida com o uso de
ferramentas embasadas no geoprocessamento, no caso, com a utilizagdo de
técnicas como o sensoriamento remoto, que auxiliadas por um SIG (Sistema de
Informacdes Geograficas) e analisadas em conjunto, podem promover a otimizacao
da producao e a protecdo ao meio ambiente (QUARTEZANI, 2012).

O aprimoramento e expanséo das técnicas de sensoriamento remoto € de
suma importdncia para a deteccdo de areas degradadas, levando-se em
consideracao os avangos tecnoldgicos de equipamentos, softwares e sistemas
sensores de satélites orbitais cada vez mais aprimorados, fazendo com que as
geotecnologias sejam uma forma economicamente viavel de diagndstico ambiental
para grandes e pequenas areas (ARAUJO; FREIRE, 2007; ALMEIDA, 2010).
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Nos ultimos anos, tem havido uma aplicagdo generalizada de dados de
sensoriamento remoto para mapear a salinidade diretamente do solo exposto ou
indiretamente da vegetacao em varias escalas (BSAIBES et al., 2009).

A identificacdo das dareas afetadas pelos sais/s6dio com diferentes
concentragbes salinas é essencial para garantir uma gestao agricola sustentavel e
seu sucesso pode ser aumentado se os fatores que afetam as caracteristicas
espectrais desses solos afetados s&o conhecidos (FARIFTEH et al., 2008). Neste
sentido, o sensoriamento remoto é uma ferramenta alternativa para detectar
superficies salinizadas, através do rapido monitoramento de grandes &areas
(ANDREW:; USTIN, 2008; KANG et al., 2005).

As restricbes sobre o uso dos dados de sensoriamento remoto para o
mapeamento de areas afetadas por sais incluem fatores como o comportamento
espectral dos sais, a baixa resolugdo espectral de alguns sistemas sensores, as
mudancas temporais na salinidade, a interferéncia da vegetacao e as modificacoes
fisicas e quimicas da superficie do solo devido a salinizagdo (METTERNICHT;
ZINCK, 2003).

As técnicas de sensoriamento remoto estdo se tornando cada vez mais
utilizadas no monitoramento da vegetagcao e para o acompanhamento de fenémenos
climaticos e agdes antrdpicas impactantes no meio ambiente. A disponibilidade
gratuita e periddica de imagens de resolugdes espaciais e espectrais consideraveis,
distribuidas por 6érgdos governamentais, tém ajudado na difusdo de novas
metodologias para pesquisas cientificas, principalmente nas dareas agrarias,

ambientais e da Terra.
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2 OBJETIVO DA PESQUISA

2.1 Objetivo geral

Identificar e estimar areas do Perimetro Irrigado de Sao Gongalo com

possiveis problemas de sais por meio de técnicas de sensoriamento remoto.

2.2 Objetivos especificos

v Avaliar a capacidade de discriminacdo entre areas salinizadas e nao
salinizadas;

v" Definir as classes de uso e ocupagao do solo a partir das feicdes entre a
verdade terrestre e da imagem raster;

v Realizar o procedimento de classificagdo supervisionada utilizando o
algoritmo classificador maxima verossimilhanca (MAXVER);

v Avaliar a qualidade da classificagdo supervisionada realizada;

v’ Estimar o valor total de area classificada com possiveis problemas de sais;

v’ Gerar mapa tematico da classificacdo supervisionada, destacando as

possiveis areas com problemas de sais.
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3 REVISAO BIBLIOGRAFICA

3.1 Areas agricolas afetadas por sais em clima semiarido

A regido semidrida do Nordeste Brasileiro abrange uma area de
aproximadamente 900 mil km?, cerca de 10% do territério brasileiro (SAMPAIQ et al.,
1995). A vegetacdo predominante é a do tipo Caatinga, com precipitacdes
pluviométricas anuais que variam de 300 a 1000 mm, concentradas durante trés a
cinco meses do ano, sendo comuns periodos ciclicos de seca severa de duracao
variavel (MENEZES; SALCEDO; ELLIOTT, 2002).

As atividades agricolas na regido semiarida na qual predomina a vegetacao
do tipo Caatinga, representam a base da economia para cerca de 20 milhées de
habitantes e estdo baseadas nos cultivos de subsisténcia, no estabelecimento de
pastagens e na exploracdo de espécies nativas para fins extrativistas, todas elas,
porém, de baixa produtividade (SAMPAIO et al., 1995; FRAGA; SALCEDO, 2004).

O processo de salinizacao e ou sodificagdo do solo em regides sob clima
arido e semiarido ocorre devido a causas naturais e antrépicas (FANNING;
FANNING, 1989; BREEMEN; BUURMAN, 2002; BUOL et al.,, 2011), podendo
ocorrer também sob clima Uumido em superficies geomérficas especificas da
paisagem (BARBIERO et al., 2008; FURQUIM et al., 2008).

Richards (1995) estimou que cerca de 10% das areas cultivadas ao redor do
mundo sofrem com o processo de salinizagdo, sendo que esse numero vem
aumentando anualmente e em ritmo acelerado, destacando a situagao preocupante
com os perimetros irrigados da regido semiarida brasileira. Pois segundo Oliveira,
(1997), no Brasil, a area total de solos salinizados seja superiores a 4.000.000
hectares.

Na regiao Nordeste, o manejo inadequado da irrigagdo tem afetado
negativamente as caracteristicas fisicas, quimicas e biolégicas do solo, tornado- o
degradado, principalmente no que tange aos perimetros irrigados, refletindo de
maneira negativa no desenvolvimento da agricultura nessas localidades (LEAO et
al., 2007).

O processo de formagéo de solos salinos envolve uma concentracao de sais
soluveis como Na+, Ca?+, Mg?+ e K+ na solugdo do solo e que se acumula nos

horizontes. Destaca- se que os cloretos e sulfatos de Na+, Ca?+, Mg?+ sdo os
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principais sais encontrados, sendo que os carbonatos e nitratos s&do encontrados em
menores quantidades (PEDROTTI, 2015).

A presenca de altos teores de sais afetam a absorcao de agua pelas plantas e
também causam distarbios nutricionais como toxicidade e deficiéncias (USSLS,
1954; DIAS; BLANCO, 2010). A presenca significativa de sodio (Na*) trocavel
provoca a dispersdao generalizada de coloides, e consequentemente afeta as
propriedades fisicas caracteristicas, que reduzem ou inviabilizam a produtividade
agricola e aumentam o risco a erosao (BOHN et al., 1980; SUMNER et al., 1998). O
processo de salinizacdo do solo altera os atributos fisicos e quimicos e altera as
propriedades biolégicas do solo (PATHAK; RAO, 1998; YUAN et al.,2007), sendo 0s
atributos microbiolégicos mais sensiveis as alteracées.

O excesso de sais soluveis e sodio trocavel nos solos agricultaveis afetam o
desenvolvimento vegetal, provocando redugao na produtividade ou pode até levar a
morte da cultura (CAVALCANTE et al., 2010; RIBEIRO et al., 2009; FARIAS, 2008).
A reducdo da vegetacao pode estar ligada ao grau de salinidade que se encontra o
solo, levando em consideracdo que cada espécie vegetal possui um grau de
tolerancia a salinidade (FERREIRA et al., 2001).

Para garantir um desenvolvimento sustentavel na producdo agricola em
perimetros irrigados é de suma importancia caracterizar e delimitar as éareas
afetadas e susceptiveis ao processo de salinizagdo, principalmente em regides
aridas e semiaridas, onde os fatores naturais como a alta evapotranspiracao e a
irregularidade da distribuicdo espacial e temporal das chuvas, seguido de acdes
antrépicas como o uso de drenagem deficiente e irrigagdo com agua de pogos, com
altos teores de sais, ocasionam a acumulacido dos sais soluveis e o incremento do
sodio trocavel na superficie e/ou na subsuperficie dos solos, necessitando- se
assim, de recuperacado (BARROS et al., 2004).

3.2 Fundamentos do sensoriamento remoto

O sensoriamento remoto tem como propdésito, identificar e retirar dados sobre
0s objetos do mundo real de uma imagem digital através de técnicas
computacionais, permitindo sua andlise e manuseio (MASCARENHAS;
VELASCO,1984).
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Os recursos naturais renovaveis e nao renovaveis sao estudados utilizando o
sensoriamento remoto em trés niveis de aquisicao de dados, o terrestre, suborbital e
o orbital, sendo que o orbital vem ganhando mais espaco, por varias razoes, entre
as quais, a evolugdo da nova geracao de sensores de alta resolucao geométrica,
operando em faixas espectrais desde o visivel até as micro-ondas (MOREIRA,
2005).

Segundo Florenzano (2007) sensoriamento remoto € um conjunto de técnicas
que permite a obtencao de imagens e outros tipos de dados a distancia, através da
captacao da energia refletida ou emitida pela superficie terrestre.

As lentes dos satélites sdo compostas por poderosos sensores que servem
para captar informacdes oriundas da radiacao solar refletida pela superficie do
Planeta Terra em varias faixas de energia da onda eletromagnética (LIU, 2007).

A superficie terrestre recebe uma quantidade enorme de energia vinda do sol,
ou seja, radiacao solar do tipo eletromagnética, proporcionando a ocorréncia de
diversos fenébmenos fisicos, dentro os quais se destacam uma parte da qual é
absorvida e outra parte refletida em diregcdo a atmosfera, entre outros fendémenos
como o aquecimento e a transmissao de energia (Figura 1) (FITZ, 2008).

Figura 1 - Esquema para aquisicao de imagens por sensoriamento remoto

fonte de energia

Satélite/sensor

energia

incidente energia
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S
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,." pela superficie

Fonte: Florenzano (2002).

A regido do infravermelho estd representada no espectro eletromagnético
(Figura 2) nas faixas que vao entre os comprimentos de onda de 0.7 pma 1 mm, e
subdivide-se em infravermelho proximo, 0,78 a 1,5 um; infravermelho curto, 1.5 a 3
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um; infravermelho médio, 3 a 5 um e infravermelho distante (térmico), >3,0 a <1 mm,
e a regidao do visivel que compreende a faixa, entre 0.38 um e 0.78 pum
(FLORENZANO, 2011).

Figura 2 - Representacao do espectro eletromagnético
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Fonte: Mundogeo (2004).

3.3 Evolucao dos satélites LANDSAT

Durante a missdo Apollo nove, os dados multiespectrais foram analisados
com mais desempenho, dando origem ao sucedido sistema de Sensoriamento
Remoto orbital existente, o Programa ERTS (Earth Resources Technology Satellite),
atual LANDSAT, sendo o primeiro satélite da série, o LANDSAT 1, langcado em 1972,
a partir da modificacdo do satélite meteorolégico NIMBUS, levando a bordo dois
tipos de sensores: um sistema de varredura multiespectral, conhecido como MSS
(Multispectral Scanner Subsystem) e um sistema de varredura composto de trés
cameras de televisdo, conhecido como RBV (Return Beam Vidicon) (NOVO, 2008).

Os sistemas sensores MSS e o TM (Thematic Mapper) estdao a bordo do
satélite LANDSAT 5 e possuem caracteristicas quase semelhantes. O sensor MSS
(bandas 4, 5, 6 e 7) registra a energia refletida por alvos da superficie terrestre em
quatro faixas espectrais, constituido de seis detectores para cada faixa, permitindo
obter imagens de seis linhas no terreno no mesmo momento (MOREIRA, 2005). O

sensor TM (bandas 1 a 7) concebe melhoramentos em relacdo ao sensor MSS,
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como por exemplo, resolucao espacial mais fina; melhor discriminacdo espectral
entre objetos da superficie terrestre, dentre outros aspectos (NOVO, 2008) e opera
em sete faixas espectrais, compondo de trés na regido do visivel, trés na regido do
infravermelho e uma na regido do termal (MOREIRA, 2011).

Para dar prosseguimento aos satélites LANDSAT 4 e 5, foi desenvolvido o
satélite LANDSAT 7, construido com a cooperacao entre a NASA (National
Aeronautics and Space Administration), NOAA (National Oceanic and Atmospheric
Administration) e USGS (United States Geological Survey), para ter uma vida util de
cinco anos, sendo /ancado em 15/04/1999 e ativo normalmente até 31/05/2003. O
satélite LANDSAT 7, possui basicamente as mesmas configuracdes do satélites
Landsat 4 e 5, diferenciando apenas por possuir somente um Unico sensor, 0O
Enhanced Thematic Mapper Plus (ETM), desenvolvido a partir do sensor TM, além
do acréscimo de uma banda pancromética e um aumento de ganho na banda termal
(Quadro 1) (USGS, 2017).

Quadro 1 - Caracteristicas dos sensores TM e ETM+ abordo do satélite LANDSAT 5e 7

Camera ™ ETM+
. 30 metros (B1 a B5; e B7) 60
Resolucao 30 metros (B1 a B5, e B7) - 120
. metros (B6)-
Espacial metros (B6)
15 metros (B8-PAN)
Inclinacao 98,20° 98,30°
B1: 0,45 - 0,52 um, (azul)
B1: 0,45 - 0,52 um, (azul) B2: 0,53 - 0,61 um (verde)
B2: 0,52 - 0,60 um, (verde) B3: 0,63 - 0,69 um (vermelho)
B3: 0,63 - 0,69 um, (vermelho) B4: 0,78 - 0,90 um,
B4: 0,76 - 0,90 um, (infravermelho (infravermelho préximo)
Bandas préximo) B5: 1,55 - 1,75 um
: B5: 1,55 - 1,75 um (infravermelho (infravermelho médio)
Espectrais (um) | 1< 4io) B6:10.4 - 12,5 um
B6: 10,4 - 12,5 um (infravermelho (infravermelho termal)
termal) B7:2,09 - 2,35 um
B7: 2,08 - 2,35 um (infravermelho (infravermelho distante)
distante) B8: 0,52 - 0,90 pm
(pancromatico)
Largura de faixa
. 185 x 185 km 185 x 185 km
imageada
Resolucao
radiométrica &l Sl
Resolucao 16 dias 16 dias
Temporal

Fonte: Instituto Nacional de Pesquisa Espaciais (2016).
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Dentre as varias aplicacdes dos dados do sensor ETM*, que estdo sendo
utilizadas pelos usuérios, podemos destacar a determinacdo da qualidade das
pastagens e de sua biomassa; determinacédo das condicdes dos solos; classificacao
do uso da terra; identificacdo de rochas inconsolidadas e solos; identificacdo de
indicadores superficiais de mineralizacdo; avaliagdo do impacto da seca e
monitoramento de atividades de recuperacao ambiental.

O satélite LANDSAT 8, lancado em 11/02/2013, € o mais recente e sua
estrutura de gestdo é composta de uma parceria entre a NASA e USGS, na qual, o
objetivo da miss&o do envio foi fornecer imagens de alta qualidade de toda a massa
de terra, além de, fornecer continuidade de dados do Landsat 4, 5e 7 . O L8 tem
uma vida util de cinco anos e seus dados estdo conectados e séo transformados em
produtos padrdo 24 horas depois da aquisicao (USGS, 2017).

O satélite LANDSAT 8 encontra-se a uma altitude de 705 km no Equador,
numa oOrbita heliosincrona com inclinacao de 98,2° (ligeiramente retrégrada), com
passagem na linha do equador ocorrendo as 10:00 horas, com diferenca de 15
minutos para mais ou para menos com um ciclo de repeticdo de faixa a cada 16
dias, carregando consigo uma carga de dois sensores: o OLI| (Operational Land
Imager) e o TIRS (Thermal Infrared Sensor), ambos possuem resolugéo radiométrica
de 16 bits por pixel e avangos técnicos em relagdo aos satélites anteriores (USGS,
2016).

O sensor OLI coleta dados de imagem em nove bandas espectrais em uma
faixa de 190 km de terra, com uma resolugédo espacial de 30 metros para todas as
bandas, exceto para a banda Pancromatica que € de 15 metros (Quadro 2) (USGS,
2016).

QUADRO 2- Caracteristicas dos sensores OLI e TIRS abordo do satélite LANDSAT 8

(continua)
Bandas Espectrais (um) Resolucao Espectral (um) Resolug?n:)Espacial
Bandas 1- Coastal aerosol 0.43-0.45 30
Banda 2- Blue 0.45 - 0.51 30
Banda 3- Green 0.53 - 0.59 30
Banda 4- Red 0.64 - 0.67 30




26

QUADRO 2- Caracteristicas dos sensores OLI e TIRS abordo do satélite LANDSAT 8

(conclusao)

Bandas Espectrais (um) Resolucao Espectral (um) Resolucéo Espacial (m)
Banda 5- Near Infrared

(NIR) 0.85-0.88 30

Banda 6- SWIR 1 1.57 -1.65 30

Banda 7- SWIR 2 2.11-2.29 30

Banda 8- Panchromatic 0.50 - 0.68 15

Banda 9- Cirrus 1.36 - 1.38 30

Banda 10- Thermal Infrared 10.60 - 11.19 100
(TIRS) 1

Banda 11- Thermal Infrared 11.50 - 12.51 100
(TIRS) 2

Fonte: USGS (2016).

Os sistemas de satélites da série LANDSAT e varios outros se enquadram na
categoria de novos sensores de alta resolucdo geométrica e podem ser classificados
didaticamente, referente a sua principal aplicacdo como: os satélites ambientais; os
satélites de recursos naturais; e os satélites de aplicacdo hibrida (FITZ, 2008;
NOVO, 2008).

3.4 Semi-automatic Classification Plugin (SCP)

O SCP (Semi-Automatic Classification Plugin) é um complemento gratuito e
de codigo aberto utilizado no Qgis e foi desenvolvido por Luca Congedo (Doutor em
Paisagem e Meio Ambiente na Universidade Sapienza de Roma) para classificagéo
supervisionada semiautomatica de imagens de sensoriamento remoto, permitindo o
pré e o pos-processamento de imagens, calculo raster e de forma rapida criar- se
areas de treinamento, as quais também podem ser salvas na forma de shapefile,
calculando automaticamente as assinaturas espectrais e visualizadas em um gréfico
de histograma.

Esse plugin possui fungdes para manipulacdo de imagens de diversos
sensores/satélites como LANDSAT 1-3 (MSS); 4-5 (TM); 7 (ETM+) e 8 (OLI), além
do SENTINEL, RAPIDEYE e QuickBird e conta com trés algoritmos para a

classificacdo supervisionada sendo Minimum Distance (Minima Distancia), Maximum
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Likelihood (Maxima Verossimilhanca) e Spectral Angle Mapping algorithms
(mapeamento de angulo espectral), além disso, fornece a pré- visualizagcdo da
classificagao.

3.5 Classificacao de imagem digital

A classificacao de imagens digitais sdo técnicas empregadas para associar
cada pixel ou grupo de pixels de uma imagem a uma classe tematica
preestabelecida, visando a representagcdo de um objeto do mundo real, obtendo
como resultado, um mapa tematico. Os métodos de classificacdo pode ser
supervisionada ou nao supervisionada, mas podendo ser utilizado um método
hibrido, ou seja, os dois tipos de classificacdo, aplicando primeiramente a
classificacdo nao supervisionada e posteriormente, a classificacdo supervisionada
(FLORENZANO, 2011).

O processo de classificacdo de imagens se tornou uma técnica de uso
comum para 0 mapeamento da superficie terrestre, na qual, as classes desse
mapeamento estdo geralmente associadas a diferentes feigdes de cobertura da terra
como culturas agricolas, areas urbanas, corpos d'agua, areas florestal, dentre
outros.

3.5.1 Classificacdo supervisionada

A classificacdo  supervisionada é fundamentada numa amostra
espectralmente representativa da area de treinamento, delimitada pelo analista por
meio de um cursor ou através de dados coletados em campo, e deixa ao algoritmo
supervisionado escolhido, a tarefa de localizar todos os demais pixels pertencentes
a essa area.

Como a definicdo das classes a serem mapeadas e as areas que servirao
como amostras de treinamento seréo realizadas pelo analista, cabe ao mesmo ter o
conhecimento prévio da area. Esse conhecimento pode ser teérico, ou seja,
entendimento do comportamento espectral dos alvos, ou pratico, adquiridos por
meio de imagens de alta resolugcdo, vistas ao campo, mapas (NOVO,1992.
RICHARDS, 1986).
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A classificagdo supervisionada € a técnica mais utilizada para analises
quantitativas de dados de imagens de sensoriamento remoto, sendo necessario que
o0 analista tenha conhecimento da area a ser classificada (Richards, 1986).

Seja qual for o algoritmo escolhido, a ordem essencial para o procedimento
de classificacdo supervisionada envolve:

a) determinar o niumero de classes de cobertura do solo que a imagem sera
dividida;

b) escolher os pixels representativos das areas de treinamento de cada uma
das classes desejadas;

c) utilizar dados de treinamento para estimar os parametros do algoritmo de
classificacdo; estes parametros sdao as propriedades do modelo de
probabilidade a ser usado para a particdo da imagem no espacgo
multiespectral;

d) associar todos os pixels da imagem a uma das classes definidas a priori,
utilizando o classificador treinado;

e) elaborar mapas tematicos e/ou resumos tabulares que sintetizem os
resultados da classificagao.

Dentre os métodos de classificagdo supervisionada os mais utilizados sao o
de maxima verossimilhangca (MAXVER); método do paralelepipedo e o da distancia
minima (MOREIRA, 2011).

3.5.2 Algoritmo Classificador Maxima Verossimilhanga (Maxver)

O algoritmo de classificacdo supervisionada Maxima Verossimilhanca
(MAXVER) é um algoritmo paramétrico e muito difundido, o qual presume que 0s
niveis de cinza de cada classe seguem uma distribuicdo normal, a partir dos
parametros definidos e de uma amostra de pixels adquiridas a priori (LEITE; ROSA,
2012; SILVA et al, 2011). Assume entdo que as respostas espectrais dos alvos
presente dentro da area de estudo seguem uma curva de distribuicdo normal.

Este classificador avalia as probabilidades que um determinado pixel tem de
pertencer as classes identificadas e o designa aquela cuja probabilidade seja a
maior (SANTOS, 2005). Para que a classificagdo por maxima verossimilhanca seja
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mais proxima da realidade terrestre possivel, é indispensavel que o analista recolha
um numero razoavelmente elevado de pixels para cada conjunto de treinamento.

Para que se possam definir classes que sejam representativas, o método
MAXVER deve ser aplicado quando o produtor tem um bom conhecimento da
imagem a ser classificada (CROSTA, 1993). E de suma importancia que nesse
método, o conjunto de pixels selecionados na fase de treinamento sejam
representativos de cada alvo na imagem e devem representar fielmente suas
respectivas classes (MOREIRA, 2005).

Descrita por Richards e Jia (2006), a funcao discriminante € calculada para

cada pixel como:
g (1) = Iny (G -5 I [Tkl -5 (o =y ) Bt — yie) (1)

Em que:

e () = classe de cobertura da terra K;
e X = assinatura espectral vetorial ou pixel de uma imagem;

e p(Cx)= probabilidade da classe correta ser Cy;

e ) k= determinante da matriz de covariancia dos dados na classe Cy;
o Xy'=inverso da matriz de covariancia;

e Y} = assinatura espectral vetorial da classe k.

Portanto:
X€CL &= g,(x) > g;(X) VK #j

E possivel definir um valor limite para excluir pixels abaixo deste valor na
funcdo discriminante (Grafico 1). A condicdo da classificacdo muda, quando

consideramos um limite T; :

XECL &= g,(x) >g;(x) VK #j

and

gr(x) > T;
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Grafico 1 - Maxima Verossimilhanca

ga(x)

X1 € ga(x)
X2 € gb(X)

X1 X2
Fonte: Richards e Jia (2006).

3.5.3 Avaliacdo da qualidade da classificacao

A técnica baseada em matriz de confusdo apresenta os dados referentes a
distribuicdo de percentuais de pixels classificados de forma correta e incorreta (Smits
et al., 1999). Os valores da diagonal principal da matriz representam os pixels
corretamente classificados, e os pixels fora desta diagonal, representam confusées
entre classes.Os objetivos dessa técnica, segundo Hay (1988) citado por Dainese
(2001) séo:

a) oferecer dados que permitam o ajuste das areas das classes obtidas por
algum tipo de classificacéo;

b) calculo de parametros de exatidao geral da classificagao;

c) identificagdo de erros especificos que afetem cada uma das categorias.

E possivel extrair outras medidas descritivas que atuam como parametros
complementares que atestam a eficiéncia e a deficiéncia da classificagdo, como a
exatiddo do produtor, a exatiddo do usuario e a exatidao global (LILLESAND et al.,
2004; NOBREGA, 2007).

A exatidao do usuario (EU) (Equacgéo 1), indica a probabilidade que um pixel
classificado na imagem, represente de fato, a mesma realidade terrestre, do mesmo
modo, a exatiddo do produtor (EP) (Equacédo 2) compreende a probabilidade de

determinada classe ter sido corretamente classificada de acordo com os pontos de



31

referéncia (ROSENFIELD et al., 1986; STORY; CONGALTON, 1986). A Exatidao
Global (EG) (Equacao 3) representa o total de acertos em relagdo ao total de
amostras da imagem classificada. Os valores dessas trés medidas sao fornecidas

automaticamente pelo plugin logo apés o processo de validacao.

Xii
EU=—x100 (2)
Xit
EP = X x 100 (3)
X+i
X,
EG:ZN’X1OO (4)
o X;; = diagonal daquela linha; X;,= marginal da linha; X,; = marginal

da coluna; X; = elementos na diagonal; N= total de elementos amostrados.

O indice Kappa é o método mais apontado para avaliagao das classificagbes
tematicas, considerando que valores proximos ao numero 1 indicam plena
coincidéncia entre a verdade terrestre e o resultado da classificagdo, enquanto que,
um valor proximo a 0 sugere que o resultado € meramente gerado ao acaso
(Quadro 3) (MOREIRA, 2001).

[n*2{=1 Xij — Z?:l(xi* x;)]

[n2 = XT_, (xi* xj)]

Indice Kappa = )

o n= numero de observagdes (pontos amostrais); r= numero de linhas

da matriz erro; x;;= observagédo na linha i e coluna j; x;= total marginal da linha

i; x; = total marginal da coluna j.
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Quadro 3- Qualidade da classificacdo associada aos valores da estatistica Kappa

Valor de Kappa Qualidade do mapa tematico
< zero Péssima
Zero - 0,20 Ruim
0,20 -0,40 Razoavel
0,40 - 0,60 Boa
0,60 - 0,80 Muito Boa
0,80-1,0 Excelente

Fonte: Adaptada de Landis e Koch (1977) citado por MOREIRA (2001).

3.6 Sensoriamento remoto como ferramenta de avaliacao de areas degradadas

As geotecnologias é um o conjunto de tecnologias para coleta,
processamento, analise e oferta de informagdes com referéncia geografica, voltadas
para analise e tomada de decisdo e que sao compostas por solucdes em hardware,
software e peopleware que, juntos, constituem poderosas ferramentas para tomada
de decisdes (ROSA, 2005).

O sensoriamento remoto € uma alternativa atraente aos métodos tradicionais
em fungdo de seu baixo custo, excelente cobertura espacial, boa frequéncia
temporal, podendo permitir o mapeamento das areas salinizadas (FARIFTEH et al.,
2008; WENG et al., 2010).

O uso do sensoriamento remoto a nivel orbital se torna uma ferramenta eficaz
para a obtencdo de dados sobre a variabilidade espacial dos atributos mineralégicos
dos solos e também por ser considerado uma técnica ndo- destrutiva das amostras.

No sensoriamento remoto, € necessario ter conhecimento prévio do
comportamento espectral de um alvo, para entdo obter informacdes, a partir da
interpretagdo de imagens orbitais e para a analise quantitativa (MELENDEZ-
PASTOR et al., 2008).

A regido NIR (Near Infrared) do espectro eletromagnético tem sido utilizada
nas analises de solo para a determinacdo de condutividade elétrica, pH (Potencial
Hidrogenibnico), carbono organico, Capacidade de Troca de Cations (CTC),
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umidade do solo, nitrogénio total e cations trocaveis (DALAL; HENRY, 1986;
MORRA et al.,1991; BEN DOR E BANIN, 1995; CHANG et al., 2001).

Através de um experimento simples de simulacdo de obtencdo de dados
espectrais em laboratério, no qual foram introduzidas em cilindros de PVC, amostras
de solo retiradas de uma area degradada de um Perimetro irrigado, testando cinco
diferentes doses de salinidade e trés tipos de sais de Cloreto de Sédio (NaCl),
cloreto de magnésio (MgCl,) e Cloreto de calcio (CaCl,) em amostras de Solo
Tratado (ST), com aplicacdo de gesso e lavagem, e Nao Tratado (NT), na qual foi
constatado que o sal que apresenta maior refletdncia no ST e NT foi o CaCly,
seguido pelo MgCl, e NaCl (MOREIRA, 2014).

Com o objetivo de mapear os solos afetados por sais na regido de Sousa- PB,
Lima et al.(2001), utilizaram de imagens TM/LANDSAT - 5, de medidas superficiais
de temperatura e de SIG (Sistema de Informacdes Geogréficas), para concluir que
os dados do TM/LANDSAT - 5, juntamente com os dados termométricos, mostraram
adequados na identificacdo, na analise comparativa e no mapeamento de areas de
ocorréncia de solos afetados por sais.

Caracterizacoes e comparagdes do comportamento espectral de diferentes
classes de solo foram obtidas de sensores orbitais (LANDSAT e ASTER) e terrestres
(IRIS), na qual foi verificado, que as classes de solos foram diferenciadas por
textura, matéria organica e pelo ferro total para todos os sensores estudados,
ressaltando que o0s sensores orbitais, apesar da menor resolugdo especitral,
mantiveram as caracteristicas das curvas de solo quanto a intensidade de refletancia
(GENU; DEMATTE, 2012).

Leite et al. (2003), utilizando as imagens do satélite LANDSAT ETM+, aplicou
a técnica de classificacdo de imagens digitais e mapeou e quantificou areas
susceptiveis ao processo de desertificacdo do Médio Jaguaribe, Estado do Ceara,
oferecendo informagdes para a tomada de decisbes aos 6érgdos locais para o
barramento do processo de desertificacao.

Diante dos estudos ja realizados, descritos nesse subtitulo, fica claro o poder
do sensoriamento remoto para a realizagdo de diversos estudos para analise,
avaliacdo e monitoramento do meio ambiente, como também, servindo como técnica
complementar para auxiliar no planejamento e execucao de projetos ambientais de

qualquer natureza.
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4 MATERIAL E METODOS

4.1 Caracteristicas gerais da pesquisa

A pesquisa cientifica é a exploracdo, € a inquisicdo e é o procedimento
sistematico e intensivo que tem por objetivo descobrir, explicar e compreender os
fatos que estdo inseridos ou que compdem uma determinada realidade (BARROS;
LEHFELD, 2007).

Nao é possivel realizar um pesquisa cientifica sem antes estabelecer em
detalhes qual sera a metodologia utilizada, o método escolhido e a técnica
empregada para a coleta de dados e sao definidos a partir dos objetivos do projeto.

A definicdo de método apresentado por Lidke e André (1986) é:

[...] ndo existe um método que possa ser recomendado como O
melhor e mais efetivo [...] a natureza dos problemas é que determina
0 método, isto é, a escolha do método se faz em fungéo do tipo de
problema estudado (LUDKE; ANDRE, 1986).

O procedimento metodolégico realizado teve inicio a partir de um
levantamento bibliografico, em que foram consultados materiais ja publicados em
diversos meios como revistas, livros, jornais, periodicos cientificos nacionais e
internacionais, teses, dissertagbes, monografias e sites internet.

A bibliografia estudada possibilitou entender melhor a relagdo do sistema
solo-planta-agua com as atividades antropicas para producédo de alimentos e a
causa dos impactos ambientais nessa relagdo, como por exemplo, a salinizagdo dos
solos de perimetro irrigados, como também, despertar um olhar mais amplo na
capacidade de utilizar as geotecnologias para estudos voltados para a avaliagéo e
monitoramento do meio ambiente.

Como esse trabalho cientifico buscou obter resultados que possam ser
quantificados para se utilizar de técnicas estatisticas como indices de exatidao;
algoritmo de classificagdo supervisionada, tamanho das areas e refletancia de pixels
para analise e mensuracao, a abordagem se classifica como sendo quantitativa.

O estudo delimitou ao Perimetro Irrigado de Sdo Gongalo — PB (PISG) para
analisar e interpretar os dados adquiridos do mundo fisico para o mapeamento de
possiveis areas afetadas por sais, sem interagir ou envolver com o fendmeno

estudado, buscando apenas desenvolver conhecimentos que possam ser utilizados
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para a resolucdo do problema identificado no trabalho. Diante dessas
caracteristicas, esse estudo se classifica, quanto aos objetivos da pesquisa, como
sendo de carater descritivo, e quanto a finalidade, como basica estratégica.

O método cientifico busca o conhecimento da realidade por meio de
evidencias e provas para as ideias e conclusdes, investigando o fendémeno analisado
de maneira mais racional possivel (CRUZ, 2010). Como essa pesquisa cientifica
procura compreender o problema aqui analisado, estudado e comprovado por
diversos autores na literatura, buscando explicar a ocorréncia desse fendbmeno
particular, chegando a uma conclusdo, esse estudo classifica, quanto ao método,
como sendo dedutivo.

Quanto aos procedimentos, como elemento essencial para um trabalho de
pesquisa cientifica, que diz respeito a forma como os dados sao coletados, como a
andlise é verificada e como os dados dos resultados sdo interpretados, essa
investigacao é classificada como bibliografica. No entanto, como foi necessario ir as
areas in loco para a observacao e recolhimento de dados, que no caso foram as
imagens fotograficas, € um procedimento de Campo; e ex- post- facto porque a
pesquisa se deu apds o fendmeno ocorrido e o pesquisador ndo tem o controle das
variaveis analisadas.

Portanto, a classificagdo da metodologia estabelecida para a execu¢éo desse
projeto de acordo com os elementos essenciais em cada tdpico, é apresentada na
Figura 3.

Figura 3 - Classificacdo da metodologia utilizada

Metodologia

‘ cientifica

Elementos essenciais

l—l

I Finalidade | = | Basicaestratégica |
| Objitivo | — | Descritiva |
I Ab orc‘!l(agem | — | Quantitativa |
I Mé;l;do | — | Dedutivo |
| proced}l'm entos | — Bibliografico; De

campo; Ex-post-facto

Fonte: Elaborado pelo autor.
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4.2 Caracteristicas da area de estudo

A pesquisa foi realizada no Perimetro Irrigado de Sao Gongalo- PB (PISG),
localizado nos municipios paraibanos de Sousa e Marizépolis, no vale do Rio
Piranhas, a margem da BR - 230, situado na mesorregido do Sertdo semiarido
paraibano, a 223 metros de altitude, coordenadas 06°45°39” S e 38°13’51” O,
distanciando-se 440 km da capital paraibana, Jodo Pessoa (IBGE, 2009) (Figura 4).

Figura 4 - Mapa de localizacao do Perimetro Irrigado de Sao Gongalo, Sousa - PB
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Fonte: Elaborado pelo autor.

O PISG iniciou sua operagdo em 1973 e seu suprimento hidrico é fornecido
pelos acudes publicos de Sdo Gongalo, com capacidade de 44.600.000 m3 e
Engenheiros Avidos, com capacidade de 255.000.000 m? (DNOCS, 2016).

O Perimetro Irrigado de Sdo Gongalo apresenta atualmente uma area total de
5.548 ha, com 2.402 ha de éareas irrigadas, a qual esta dividida em 482 lotes, com
area média de 4,27 ha. A regido do perimetro estd ligada aos principais centros

populacionais e portos da Regidao Nordeste do pais por estradas pavimentadas.
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H4 uma dominancia de NEOSSOLOS FLUVICOS, profundos, de textura
média e argilosa, apresentando também os VERTISSOLOS, com textura argilosa,
medianamente profunda e os argissolos vermelho-amarelo, com textura que varia de
média a argilosa. Existe nesta regido uma variacdo de relevo, de plano a
suavemente ondulado, onde predominam coberturas sedimentares, representadas
pelos aluvides. A vegetacao natural é classificada como Contato Caatinga-Floresta
Estacional e Formagdes Pioneiras com Influéncia Fluviomarinha (BRAGA, 2009).

A temperatura média anual é de 27°C, com uma minima de 22°C e uma
maxima de 38°C. O periodo chuvoso, irregular, se estende geralmente de janeiro a

maio com precipitacdo média em torno de 894 mm (DNOCS-PB, 2016).

4.3 Definicao das classes de cobertura do solo

A escolha das classes de cobertura da terra foi realizada de acordo com o
manual técnico de uso da terra- 32 edicdo, disponibilizado pelo IBGE (2013),
seguindo o "Sistema basico de classificacdo da cobertura e do uso da terra - SCUT",
na qual, € um sistema multinivel que defini as caracteristicas intrinsecas de cada

classe e divide o uso da terra em trés niveis:

o Nivel | (Classes)- que contém cinco itens (Areas Antrépicas nao Agricolas;
Areas Antrépicas Agricolas; Areas de Vegetacdo Natural; Agua e Outras
Areas).

e Nivel Il (Subclasses)- este nivel contém doze itens (Areas Urbanizadas;
Areas de Mineracdo; Culturas Temporarias; Culturas Permanentes;
Pastagens; Silvicultura; Uso ndo Identificado; Area Florestal; Area
Campestre; Aguas Continentais; Aguas Costeiras; Areas Descobertas).

e Nivel lll (Unidades)- expressa o uso da terra propriamente dito. Contém 87
itens e necessita de dados de campos, entrevistas, inventarios para se

poder realizar sua classificagao.

Para este estudo, escolheu trabalhar somente com os niveis | (classe) e |l
(subclasse). As classes e subclasses escolhidas sdo apresentadas no Quadro 4.
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Quadro 4 - Classes e subclasses selecionadas para a classificacao supervisionada

Nivel I- Classes Nivel lI- Subclasses
Areas Antropicas nao Agricolas Areas Urbanizadas
Areas Antropicas Agricolas Culturas Permanentes

Areas de Vegetacao Natural

‘Area Florestal
Area Campestre

~ Solo Exposto

] Areas Queimadas

Outras Areas _ Solo Exposto nédo Definido

Areas Agricolas Supostamente
Salinizadas

Fonte: Adaptado do IBGE (2013).

Segundo o Manual Técnico de Uso da Terra (IBGE, 2013), as definicbes das

classes escolhidas sao:

Areas Urbanizadas (AU) - sdo as areas que correspondem as sedes
distritais € municipais, areas de rodovias, complexos industriais e
comerciais, etc. As areas urbanizadas podem ser continuas ou
descontinuas.

Culturas Permanentes (CP) - compreende o cultivo de plantas de ciclo
vegetativo de longa duracdo, na qual inclui espécies frutiferas como
coqueiros e bananeiras; espécies produtoras de fibras, etc.

Area Florestal (AF) - areas com formagdes arbéreas com porte superior a
5 metros, com fisionomias da Floresta Densa, Floresta Aberta, Floresta
Estacional (perdem as folhas durante o periodo seco ou frio), etc. Exclui as
areas de reflorestamento e as areas campestres.

Area Campestre (AC) - 4reas que se caracterizam por possuir um estrato
predominantemente arbustivo e esparsamente distribuido, encontrada em
diferentes regides incluindo a Savana - Estépica (Caatinga).

Outras areas - essa classe refere tanto a ambientes naturais quanto a
ambientes antrdpicos, decorrentes da degradacdo causadas pelas
atividades humanas. Nesse estudo, incluiu- se nessa classe as
subclasses, Solo Exposto (SE); Solo Exposto N&o Definido (SEND); Areas
Queimadas (AQ) e Areas Supostamente Salinizadas (ASS).

A representagdo das classes do mapeamento foi realizada por meio da

composigcéo de cores relacionada ao nivel Il da legenda. Para tornar possivel o uso
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da legenda de cores em softwares em que o analista estiver trabalhando, a mesma
utiliza um padrao internacional e referencia as informagdes em valores RGB, CMYK
e MSV (Figura 5).

Figura 5 - Cores das classes de cobertura e uso da terra em valores RGB, CMYK e
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Fonte: IBGE (2013).

A classe "Agua" nao foi aplicada nesse estudo devido a trés fatores:

1. O sertdo paraibano estar passando por um processo de estiagem que ja
duram 6 anos consecutivos (REDACAO RBA, 2016);

2. Pelo fato do PISG em seus limites territoriais, possuirem apenas
acumulagdes hidricas de pequenas dimensdes, como por exemplo,
tanques de carcinicultura, barreiro (buraco escavado no chdo) e pequenos
acudes; e

3. O periodo das imagens utilizadas terem sido obtidas em um més de baixa
precipitacdo pluviométrica e altas temperaturas, pode ser comprovado por
meio das informagdes de Insolacao total, Precipitacdo total e Temperatura
Max. média por meio de informagdes da Estacdo Meteoroldgica de Sao
Gongalo (Quadro 5 e Grafico 2).

As demais classes de uso nao foram contempladas devido a resolugéo
espacial das imagens nado detectar pequenas areas presentes nas imagens

analisadas.
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Quadro 5 - Informacoes acerca da estacao meteorolégica de Sao Goncalo, Sousa- PB

Estacdo: SAO GONCALO - PB (OMM: 82689)

Latitude (graus) : -6.75

Longitude (graus) : -38.21

Altitude (metros): 233.06

Estacao Operante

Inicio de operacéao: 08/10/1938

Periodo solicitado dos dados: 01/01/2016 a 31/12/2016

Os dados listados abaixo sdo os que encontram-se digitados no BDMEP

Hora UTC

Fonte: Instituto Nacional de Meteorologia (2017).

Grafico 2 - Dados de Precipitacao Total, Temperatura Maxima Média e

Insolacao Total para o ano de 2016 no PISG
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Fonte: Instituto Nacional de Meteorologia (2017).

O nivel Ill, com suas respectivas unidades ndo foram contempladas devido a

resolucdo espacial das imagens nao detectar pequenas é&reas presentes nas

imagens analisadas.
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4.4 Processamento digital de imagem

As imagens LANDSAT 8 (OLlI), érbita 216 / ponto 65 com data de passagem
em 07/11/2016 as 12:41:46 hs, foram adquiridas através dos site do governo
americano "https://earthexplorer.usgs.gov" e estao representadas no DATUM WGS
1984, projecao UTM (polar estereografica para a Antartida), sendo necessario
reprojeta- las para o sul. O processo de classificacao supervisionada foi realizado no
sistema operacional WINDOWS 10, utilizando- se do software QGIS 2.18.7 e do
SCP Plugin V.5 (Semi- Automatic Classification Plugin), seguindo o tutorial do
proprio plugin (CONGEDO, 2016).

O Processamento Digital de Imagem (PDI) no SCP Plugin para realizagdo da
classificacdo supervisionada foi realizado de acordo com o fluxograma a seguir
(Figura 6).

Figura 6 - Fluxograma para execucao do processo de classificacdao supervisionada
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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4.4.1 Pré- processamento das Imagens

Inicialmente foi necessario realizar a correcdo atmosférica das bandas do
satélite LANDSAT 8 para a classificacdo semiautomatica das imagens, portanto,
com o plugin SCP aberto na aba "LANDSAT", foi escolhido o diretério onde continha
as imagens originais para transformar os valores de niveis de cinza para valores de
refletancia no topo da atmosfera (TOA - Top of Atmosphere). Foi indispensavel que
o arquivo MTL que contém todas as informagdes das bandas em formato ANSI (
American National Standards Institute), estivesse na mesma pasta das imagens
originais para se proceder o processo de correcdo atmosférica.

Seguindo o processo foi utilizada a ferramenta "Perform pansharpening” que
possui a funcao de fusionar a banda 8 (pancromatica) com as demais bandas, para
assim, gerar imagens com resolucao espacial de 15 metros sem perder a qualidade
espectral das bandas. Apds o processo, 0s novos rasters gerados que apareceram
na aba "camadas" da interface do QGIS 2.18 e possuem a indicagdo PAN na frente
do nome original do arquivo (Figura 7).

Figura 7 - Interface do plugin SCP v.5 para realizacao do pré-processamento de
imagens
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Depois de realizar o processo de correcdo das imagens foi possivel fazer o

recorte multiplo das imagens utilizando a ferramenta clip multiple raster. Primeiro, foi



43

escolhido as imagens corrigidas e selecionada a mascara (shapefile) de interesse
para o recorte. Nesse estudo foi utilizado a camada mascara dos limites do
Perimetro Irrigado de Sdo Goncalo. Os novos arquivos gerados apareceram na aba
"Camadas" com a indicacao "CLIP" antecedendo o nome original do arquivo (Figura
8).

Figura 8 - Processo de recortes multiplos das imagens raster para os limites do PISG
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" Fonte: Elaborado pelo autor.
4.4.2 Processamento das Imagens

A primeira etapa do processamento das imagens consistiu em unir todas as
bandas corrigidas e recortadas em uma imagem sdé, possibilitando compor uma
imagem com diferentes combinagbes de bandas. Para esse processo, utilizou a
ferramenta "BANDSET" do “SCP Plugin”. Na composi¢do colorida falsa-cor
escolhida foram das bandas do espectro vermelho, verde e azul (R5G4B3), com
essa composicao, pode melhor visualizar todas as classes pretendidas,
principalmente as areas que supostamente estdo em processo de salinizagéo.
Devido aos pixels exibirem uma cor de tonalidade branca abrangendo para o azul-
claro mais intenso e as areas que ainda mantém algum cultivo agricola com culturas
permanentes como coqueiros e bananeiras, por exemplo.

Para essa primeira etapa, necessitou definir as areas de interesse para a
selecdo das amostras, isso €, registrar as Macroclasses (Nivel |- Classes) e classes
(Nivel ll- Subclasses). Portanto, criou um arquivo de treinamento pelo préprio plugin,
na qual, constaram todas as areas selecionadas e suas respectivas assinaturas
espectrais. As ferramentas de selecdo automatica e manual foram utilizadas para a

selecdo das areas de Interesse (ROI's) (Figura 9).
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Figura 9 - Composicao Colorida R5G4B3 do satélite LANDSAT 8 realizada no plugin
SCP para a classificacao supervisionada
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Selecionou dez amostras para cada classe, aplicando a ferramenta do plugin

denominada merge, que permite criar amostras de dareas quantas forem

necessarias, e que possui a funcdo de unir as dez amostras em apenas uma, e

calcula a média da assinatura espectral de todas as bandas.

Durante o processo de escolha das amostras para a classificagao, foi possivel

utilizar imagens de maior resolugao para auxiliar o processo, e nesse caso, utilizou

uma imagem mais recente do Google Earth Pro® para a regidao escolhida, na data

de 29/02/2016, por meio do plugin do software Qgis 2.18, denominado de "Open

Layers Plugin” (Figura

Figura 10 - Imagem Google Earth como auxilio no processo de Classificacao
odo automatico de captura dos pixels

10).

Supervisionada, utilizando o m

mrtlden||

aorado pelo autor.
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Apoés o processo de mesclagem das areas de treinamento, selecionou areas e
aplicou a ferramenta "Spectral Signature Plot", para gerar as assinaturas espectrais
das respectivas areas selecionadas em forma de grafico com grids, em que o eixo X
foi identificada com o valor central do comprimento de onda de cada banda do
LANDSAT 8 e no Eixo Y, o valor de refletancia (Figura 11).

Figura 11 - Mapa das Areas de treinamento (ROI's) selecionadas para a classificagdo
supervisionada
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Para que o processo de exiracdo de coordenadas fosse realizado foi
necessario gerar vetores em forma de poligonos das &reas selecionadas para
representar a classe, utilizando a ferramenta converter raster para o vetor
“poligonizar”, foi localizado no menu "raster" do QGIS, na qual solicitou um arquivo
raster de entrada, um nome para o shapefile e o diretorio de salvamento do arquivo.

Para fins de navegacao até as areas de interesse, realizou o processo de
extracdo do centroide dos poligonos da classe "areas supostamente salinizadas"
(Figura 12), com suas respectivas coordenadas geograficas no DATUM SIRGAS
2000, projecao UTM (Quadro 6) gerados por meio da ferramenta do proprio QGIS
2.18, denominada "centroides de poligonos".
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Figura 12 - Croqui dos pontos extraidos para navegacao das areas supostamente
salinizadas

Fonte: Elaborado pelo autor (2016).

Quadro 6- Coordenadas no WGS 84/ UTM das Regioes de Interesse (ROI) para as
areas supostamente salinizadas

C_ID X (ESTE) Y (NORTE) AREA (ha)
49 575735.1316 9244463 0.8675
53 576227.8571 9244852 0.4798
57 576460.2167 9246030 1.1535
61 578427.6563 9246165 0.7299
66 580525.2244 9246521 0.8689
72 581473.6436 9248093 0.7011
73 585034.4595 9244990 0.8454
76 580810.5882 9248358 0.7752
79 582963.75 9248533 0.6387
51 577963.5785 9245971 0.5538

Fonte: Dados da pesquisa.

O classificador da Maxima Verossimilhanga (MAXVER), foi escolhido por
mostrar, de acordo com a literatura, uma técnica robusta e mais difundida em
relacdo aos outros algoritmos utilizados em classificacdo supervisionada (IBGE,
2001). Para essa classificacao, foi utilizado o algoritmo MAXVER com o limiar de
aceitacao de 100%, significando que todos os pixels anteriormente definidos para
suas respectivas classes foram 100% classificados.

A quantificacdo do uso da terra constituiu em determinar as areas das
diferentes classes obtidas através da funcdo de célculo de areas, sendo este
efetuado a partir da contagem do numero de pixels classificados em cada uma
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classes de uso da terra, considerando a resolucao espacial de 15 m. A area total
dessas classes foram calculadas por meio da ferramenta do provedor GRASS,
software QGIS 2.18, denominado "r.report", a qual gera um relatério de estatisticas

de area para rasters em formato “html”.

4.4.3 Pos- processamento das Imagens

O pébs-processamento de imagens serviu para avaliar a qualidade da
classificacdo. Seguindo o mesmo esquema realizado para a criagdo de Areas de
Interesse (ROI's), criou um arquivo de extensao (“.SCP”) com as mesmas classes e
subclasses na sequéncia, sendo que nesse processo foi preciso escolher areas
diferentes das utilizadas anteriormente mas que tinham as caracteristicas espectrais
semelhantes.

A ferramenta "accuracy" do plugin SCP comparou pixel a pixel a classificacao
com o resultado das areas de validacao. Esse algoritmo permitiu avaliar o erro das
imagens classificadas por meio da validagao cruzada, fornecendo a matriz de erros
e o indice Kappa. Para isso, o plugin solicitou a entrada dos arquivos da imagem

classificada e das areas de validagao (Figura 13).

Figura 13 - Amostras das areas de treinamento e areas de validacao selecionadas
para classificacao supervisionada e avaliacao do erro das imagens classificadas
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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5 RESULTADOS E DISCUSSAO

5.1 Fotointerpretacao e interpretacao in situ das classes de uso e ocupacao do
solo no PISG

A imagem de composicao colorida do LANDSAT 8, o uso das imagens do
software Google Earth Pro® e visitas a campo, possibilitou a classificacao de uso e
ocupacao do solo para o PISG, com isso, permitiu realizar uma comparacao por
meio da interpretacdo visual da realidade terrestre com as imagens obtidas. O
software Google Earth Pro® tornou uma ferramenta bastante viavel e eficaz para
auxiliar tanto na escolha das areas de treinamento como para analisar a qualidade
da classificacgao.

Observando a imagem da Figura 14, pode distinguir algumas classes
utilizadas nesse estudo, como as Areas de Culturas Permanentes, representada
pela cor verde com tonalidade escura; os trés Nucleos Habitacionais I, 1l e Il que
foram bem discriminados na cor amarelo-escuro € em forma de malhas, incluidos na
classe - Areas Urbanizadas; as Areas Supostamente Salinizadas foram

caracterizadas por manchas de coloragdo branca e azul-claro.

Figura 14 - Imagem de satélite de alta resolucao do software Google Earth Pro® do
PISG

Fonte: Google Earth Pro® (2017).
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Tanto a forma quanto a textura dos objetos da superficie terrestre devem ser
interpretados pelo analista por meio das imagens, sendo imprescindivel a coleta de
informacdes em campo, para assim, ter uma classificacao de melhor qualidade.

O planejamento das visitas a campo foi primordial para otimizar o tempo e
diminuir os custos, ja que o PISG possui muitas estradas vicinais. Por meio da
imagem do software Google Earth Pro® e do LANDSAT 8, foi extraido as
coordenadas geogréficas e as rotas para chegar a cada area das classes
escolhidas, utilizando um GPS GARMIN 62 para a navegacao.

No método de classificacdo supervisionada foi necessario que o analista
tivesse conhecimento prévio da area de estudo e dos objetos da superficie terrestre
que se desejava classificar, com isso, as visitas a campo foram realizadas para se
constatar a veracidade das classes previamente escolhidas e assim prosseguir, na
criacdo das areas de treinamento e extrair suas respectivas assinaturas espectrais.

Durante a visita a campo foi verificado que a classe Culturas Permanentes
estava representada por um plantio de coqueiros; a area de Solo Exposto continha
manchas desnudas de vegetacao rala e seca, e de coloracdo com tonalidade mais
escura quando comparada as Areas Supostamente Salinizadas, muitos pedregulhos
e uma grande quantidade de gado pastando, como observado por Ferreira (2015),
esse fato acelera o processo de compactacdo e desertificagdo da area com o

pisoteio excessivo (Figura 15 A, B e C).

Figura 15 - Imagens fotograficas e do LANDSAT 8 das areas escolhidas como Areas
de Treinamento (ROI's) das classes no PISG na data de 22/09/2017 com suas
respectivas coordenadas geograficas no DATUM WGS 84/UTM 24 S

(continua)
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Figura 16 - Imagens fotograficas e do LANDSAT 8 das areas escolhidas como Areas
de Treinamento (ROI's) das classes no PISG na data de 22/09/2017 com suas
respectivas coordenadas geograficas no DATUM WGS 84/UTM 24 S

(continuacao)

(X: 577670.31; Y: 9243337.09)
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Figura 17 - Imagens fotograficas e do LANDSAT 8 das areas escolhidas como Areas
de Treinamento (ROI's) das classes no PISG na data de 22/09/2017 com suas
respectivas coordenadas geograficas no DATUM WGS 84/UTM 24 S

(conclusao)

(X: 581168.70; Y: 9244948.63)
a) CP- Culturas Permanentes; b) SE- Solo Exposto; c) ASS- Areas Supostamente Salinizadas;
d) AC- Area Campestre; e) AF- Area Florestal; f) AQ- Areas Queimadas; g) SEND- Solo Exposto
nao Definido; h) AU- Areas Urbanizadas.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Observou in situ que a Area Campestre contém espécies vegetais arbustivas
tipicas da Caatinga, possuem porte de aproximadamente cinco metros e esta
esparsamente distribuida sobre um tapete gramineo- lenhoso. As areas escolhidas
para representarem essa classe, encontravam em processo de sucessao

secundaria, de acordo com a sucessao ecoldgica. Nessa mesma area, continha
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espécies vegetais como a Jurema-preta (Mimosa tenuiflora) que séo indicadoras de
ambientes que foram perturbados (MAIA, 2004; ARAUJO FILHO e CARVALHO,
1996). Geralmente essas espécies arbustivas da Caatinga aparecem em locais onde
jA houve a préatica da agricultura e que, devido ao abandono da area e das
condicoes ambientais serem favoraveis, se estabelecem e se propagam (Figura
15D) (CAVALCANTI, 2010).

A Area Florestal localiza-se na area com terreno de maior declividade, no
extremo sul dos limites da area do PISG. A vegetacao nessa area € composta por
formagdes arbéreas com porte acima de cinco metros, sendo que no momento da
visita, algumas espécies da vegetacdo, encontravam em processo de perda das
folhas, comportamento tipico da vegetacdo da Caatinga em periodos de estiagem
(ALVES, 2007), mas que seu valor de refletancia diferiu das demais classes (Figura
15 E).

O ano de 2015 foi marcado por varios incéndios no PISG, dizimando hectares
de plantio de coqueiros, na qual, muitos estavam em Ponto de Murcha Permanente
(PMP), por causa da falta de irrigacao, fato provocado devido ao baixo volume de
agua do acude de Sao Goncalo. Na imagem LANDSAT 8 de composicao colorida
R5G4B3, essas areas refletem uma coloracdo escura em meio a areas de Cultura
Permanentes e Areas Supostamente Salinizadas e ocupa uma dimensdo
significativa no territério do PISG (Figura 15 F). Roza e Ribeiro (2013) utilizando-se
da composicao colorida R5G4B3 do satélite LANDSAT 5/ sensor TM para a
realizagdo de uma classificagdo supervisionada, verificaram que as dreas
queimadas do Parque Estadual de Vila Velha- PR, estavam representadas em tons
de roxo bem escuro.

Durante a escolha da area de treinamento da classe Solo Exposto nao
Definido verificou que essa area apresentava valor de baixa refletancia comparado
com a refletdncia da classe Solo Exposto, isso se justifica devido a coloragéao
escura do solo, que possui um comportamento tipico de objetos da superficie
terrestre que absorvem mais energia do que refletem (Figura 15 G).

Portanto, a nomenclatura para as classes Culturas Permanentes, Area
Florestal, Area Campestre e Areas Urbanizadas foram enquadradas dentro da
delimitagdo proposta no Manual Técnico da Terra. As demais classes como Areas
Queimadas, Solo Exposto, Solo Exposto ndo Definido e Areas Agricolas
Supostamente Salinizadas ndo constam no SCUT, mas é possivel adiciona-las na
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classe Outras Areas (Nivel I) e nomea-las de acordo com o que foi constatado nas
visitas a campo, como também, através das imagens do LANDSAT 8 e do software
Google Earth Pro® (Figura 15 H).

5.2 Classificacao supervisiona da Maxima Verossimilhanca (MAXVER)

Por meio do algoritmo classificador utilizado foram gerados dois mapas
(Figura 16), na escala de 1:50.000, sendo um mapa com todas as classes
escolhidas e o0 outro mapa somente com as areas supostamente salinizadas e
culturas permanentes, sendo que 0 segundo mapa pode ser considerado o de maior
importancia para o objetivo do trabalho.

Figura 16 - Mapas finais da classificacao supervisionada para o algoritmo
classificador MAXVER

[ ] 150- CULTURAS PERMANENTES
[ 151- SOLO EXPOSTO

[ 152- AREAS AGRICOLAS SUPOSTAMENTE SALINIZADAS
B 153- AREAFLORESTAL

[ | 154- AREA CAMPESTRE

[T 155- AREAS QUEIMADAS

[ 136- SOLO EXPOSTO NAO DEFINIDD__
[ 157 AREAS URBANIZADAS

Fonte: Elaborado pelo autor.
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O resultado final do mapeamento das classes escolhidas, apresentado na
figura 16, em que foi utilizado o algoritmo Maxima Verossimilhanga. Para avaliar a
qualidade da classificacao desse algoritmo foi necessario analisar a matriz de erros
gerada (Tabela 1).

Tabela 1 - Matriz de erros da validacao cruzada utilizando o algoritmo MAXVER das
areas escolhidas como Areas de Treinamento (ROI's) das classes no PISG na data de
22/09/2017

CLASSES| CP | SE | ASS | AF | AC | AQ [SEND| AU | Total
cp 311 | 0 0 1 9 0 | o 2 | 323
SE 0 | 152 | 0 0 2 0 2 | 21 | 177
ASS 0 | 35 | 296 | 0 0 0 0 2 | 333
AF 0 0 0 | 263 | 1 0 0 0 | 264
AC 0 0 0 7 | 289 | 0 0 0 | 296
AQ 0 0 0 0 0 | 190 | o0 0 | 190
SEND | O 0 0 0 1 0 | 312 | 14 | 327
AU 0 4 | 36 | 1 1 0 0 | 187 | 229
Total | 311 | 191 | 332 | 272 | 303 | 190 | 314 | 226 | 2139

CP- Culturas Permanentes; SE- Solo Exposto; ASS- Areas Supostamente Salinizadas; AC-
Area Campestre; AF- Area Florestal; AQ- Areas Queimadas; SEND- Solo Exposto néo Definido;
AU- Areas Urbanizadas.

Fonte: Dados da pesquisa.

Considerando os indices de exatiddo do usuario e produtor (Tabela 2),
verificou que 96.28% das areas de Culturas Permanentes na imagem foram
corretamente identificadas como Culturas Permanentes pelo classificador, ou seja,
96.28% dos pixels dessa classe foram corretamente assinalados a sua verdade de
campo; e 100% da area classificada como Culturas Permanentes correspondeu

realmente a classe Culturas Permanentes nas areas de validagao.
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Tabela 2 - Resultados de exatidao do produtor e do usuario para as classes
selecionadas no PISG na data de 22/09/2017

Classes lf:;:;::i? [?,/oo] Exatidao do Usuario [%]
CP 100.0 96.2848
SE 79.5811 85.8757
ASS 89.1566 88.8888
AF 96.6911 99.6212
AC 95.3795 97.6351
AQ 100.0 100.0
SEND 99.3630 95.4128
AU 82.7433 81.6593

CP- Culturas Permanentes; SE- Solo Exposto; ASS- Areas Supostamente Salinizadas; AC-
Area Campestre; AF- Area Florestal; AQ- Areas Queimadas; SEND- Solo Exposto nao Definido;
AU- Areas Urbanizadas.

Fonte: Dados da pesquisa.

O mesmo caso aconteceu para a classe Areas Queimadas, diferenciando
apenas no valor de exatidao do usuario que atingiu os 100% de areas corretamente
classificadas como Areas Queimadas pelo classificador.

Sabendo que o PISG possui trés Nucleos Habitacionais, a vila de Sao
Gongalo e uma parte da cidade de Marizopolis e analisando a imagem classificada
(Figura 18), é possivel perceber que os pixels da classe Areas Urbanizadas foram
em sua maior parte agrupados de acordo com a realidade terrestre. A matriz de
erros mostra que houve confusdes com algumas classes, mas que os resultados da
Exatiddo do Produtor e Exatiddao do Usuario foram satisfatorios, 82.74% e 81.65%,
respectivamente. Salienta lembrar que as areas urbanas do PISG sdo de pequenas
dimensdes; apresentam ruas ndo pavimentadas e residéncias com espécies
arbéreo-arbustivos plantadas em quintais ou arredores.

Analisando a matriz de erros, com excecdo da classe Areas Queimadas, que
foi classificada com 100% tanto exatiddo do produtor quanto do usuario, todas as
demais classes apresentaram alguma confusao em suas classificagdes, na qual isso
pode ser explicado devido a semelhanca espectral de algumas classes. Mello et al.,
(2012), aplicando o algoritmo classificador MaxVer nas imagens do satélite
LANDSAT 5/TM para o Estado de Rond6nia, mostrou que houve confusdo entre as
classes "capoeira", "floresta" e "extragdo", como também, entre "solo exposto", e

"capoeira" e "afloramento rochoso".
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Algumas areas da classe Solo Exposto foram classificados de maneira
errdnea, confundindo em maior parte com a classe Areas Urbanizadas, e vice-versa,
ocasionando em uma incerteza em relacdo ao total dessas areas. Essas classes
estdo intrinsecamente ligadas por causa da semelhanca espectral entre elas. Lucas
et al., utilizando do satélite de sensor OLI/LANDSAT 8 e do método de classificacao
distancia de Mahalanobis, verificou que houve confusdes de pixels entre as classes
“Urbano” e “Solo exposto”.

Em se tratando de vegetacdo tipica da Caatinga, a classe Area Florestal e
Area Campestre nos periodos secos, podem apresentar uma semelhanca espectral
parecidas, devido a perda das folhas, como também, algumas espécies que fazem
parte de uma darea estar inserida na outra, isso faz com que gere alguns erros na
classificacdo. Contudo, obteve valores de qualidade satisfatéria de classificagao
para as duas classes, tanto de exatidao do Produtor quanto de Usuario.

A classificagdo supervisionada da classe SEND, apresentou uma excelente
exatidao do produtor e usuario, demonstrando que houve uma boa acuracia entre as
areas classificadas pelo algoritmo e as areas classificadas para validacao.

Além dos valores de exatidao do produtor e do usuario, o plugin SCP também

gera os indices Kappa de cada classe e o indice Kappa geral (Tabela 3).

Tabela 3 - Valores individuais de indice Kappa para as classes selecionadas no PISG
na data de 22/09/2017

Classes Kappa hat Qualidade
CP 0.9565 Excelente
SE 0.8449 Excelente

ASS 0.8684 Excelente
AF 0.9956 Excelente
AC 0.9724 Excelente
AQ 1.0 Excelente
SEND 0.9462 Excelente
AU 0.7949 Muito Boa

CP- Culturas Permanentes; SE- Solo Exposto; ASS- Areas Supostamente Salinizadas; AC-
Area Campestre; AF- Area Florestal; AQ- Areas Queimadas; SEND- Solo Exposto néo Definido;
AU- Areas Urbanizadas.

Fonte: Dados da pesquisa.

Com excecdo da classe areas urbanizadas, que de acordo com Landis &
Kock (1997), A classe AQ foi a unica que resultou em um valor Kappa 1 ou 100% de

pixels classificados de acordo com a realidade terrestre, indicando que nenhum pixel
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de sua classe confundiu com o de outra classe. Com a composi¢cao colorida da
imagem LANDSAT 8 (R5G4B3), ficou perceptivel localizar os pontos de
amostragem, devido a cor escura emitida pela vegetacao queimada.

Mesmo com poucos pixels confundidos por causa da semelhancga especiral,
as classes AF e AC, apresentaram valores de indice Kappa de aproximadamente 1.
O mesmo aconteceu com as classes SE e AU, diferenciando- se apenas no indice
Kappa que resultou em valores bem menores mas classificados como de qualidade
excelente.

A classe AF possui resposta espectral bem definida, apresentando baixos
erros. Nessa classe as areas de sombra causadas pelo porte grande da vegetacao,
costumam confundir o algoritmo fazendo com que o mesmo gere confusbes com
outras classes.

O Método da Maxima Verossimilhanga classificou corretamente 2000 pixels
dos 2139, de acordo com a matriz de confusdo apresentada na Tabela 4, resultando
numa Exatiddo Global de 0.9350 ou 93.5% e indice Kappa geral de 0.9252. O valor
do coeficiente Kappa obtido foi menor do que a Exatidao Global, tal fato é justificado
pelo fato do indice Kappa considerar todas as células da matriz de erros.

A Exatidao Global da classificagcdo supervisionada MAXVER, esta dentro do
patamar estabelecido por Jensen (1986) que é de 85%, de qualidade excelente.
Esse calculo é realizado pela razao entre as areas corretamente classificadas e o
total de areas de referéncia (Tabela 4).

Tabela 4 - Valor de exatidao global e indice Kappa da classificacao supervisionada

Método Exatidao Global Kappa Slgzlslﬁ?:a%gg
MAXVER 0.9350 0.9252 Excelente

Fonte: Dados da pesquisa.

Vale ressaltar que a classificacdo do algoritmo de MAXVER foi realizada
utilizando um limiar de aceitacdo de 100%, o que significa dizer que os pixels que
ndo alcangcaram uma probabilidade de 100% de pertencer a uma determinada
classe, pré-estabelecida pelas 4reas de treinamento, foram entdo associados a
classe de pixels classificados, como sendo de uma outra classe.

A variedade de assinaturas espectrais da area de estudo pode estar em

consorcio com o numero de classes determinadas, sendo fundamental detectar
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corretamente as possiveis fontes de confusdo espectral, sendo que para diminuir
essa confusdo e para um melhor desempenho do algoritmo classificador, é
requerido um treinamento mais elaborado do analista que executara a classificacao,
exigindo um trabalho mais aprimorado tanto na anélise prévia dos dados quanto na
analise apos a execucao do classificador.

Destaca Mello et al. (2012) em seu estudo, a importancia que o processo de
classificagao considere as particularidades do funcionamento do algoritmo, como por
exemplo, selecionando um numero satisfatério de pixels nas amostras de
treinamento, como também, escolhendo um numero de classes adequado, para
assim, possibilitar uma minimizagdo nos erros de confusao.

A classificagao supervisionada nos permite agrupar os pixels de uma imagem
em classes pré-determinadas pelo analista, assim fica mais simples de entender a
variabilidade e a localizacao de diferentes tipos de objetos da superficie terrestre do
territério analisado. Portanto, além do conhecimento dessa variabilidade, também
deve ter conhecimento da dimensao de cada classe, quanto de tamanho de area
ocupa cada classe em relacao ao valor total de area de todo o PISG.

A classe ASS foi a que obteve maior valor de area dentre as classes
estudadas, ocupando em torno de 31% do territério do PISG, no total de 1736.75250
hectares de areas propicias ao processo de salinizagao, se juntar com a area da
classe SE que resultou em 1021.1175 ha (18.3%), esse valor aumenta para 49.3%

de areas desprovidas de protecéo vegetal (Grafico 3).
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Grafico 3 - Porcentagens de areas ocupadas em hectares para as classes
selecionadas no PISG na data de 22/09/2017

CP- Culturas Permanentes; SE- Solo Exposto; ASS- Areas Supostamente Salinizadas; AC-
Area Campestre; AF- Area Florestal; AQ- Areas Queimadas; SEND- Solo Exposto néo Definido;
AU- Areas Urbanizadas.

Fonte: Dados da pesquisa.

Essa informagao se torna ainda mais relevante se somar as AQ, na qual a
possibilidade das mesma estarem salinizadas € muito grande, mas que teve que ser
separada devido a impossibilidade de avaliar essas areas através dos valores de
refletdncia caracteristicos de solos salinizados. De acordo com CORDEIRO et al.
(1988) cerca de 24% da area do PISG estavam afetadas por sais, isto sem
considerar as areas ja abandonadas em virtudes de altos teores de sais e/ou sodio
trocavel. Segundo Lima et al. (2001) esse valor chegou a aproximadamente 40% da
area.

A salinizagéo do solo nos lotes agricolas do PISG é um problema antigo e que
pouco tem sido feito tanto para interromper esse processo quanto para a aplicagao
de meétodos de recuperacdo. Os baixos volumes registrados no acude de Sao
Gongalo durante esses anos de estiagem, fez com que os 6rgaos gestores,
cessassem a irrigacao nos lotes, com isso, muitos agricultores utilizaram de recursos
préprios para furarem pogos em suas areas para continuarem a irrigacdo, no
entanto, Ribeiro (2010) e Neto (2013) verificaram que muitas vezes a agua desses
pocos contém valores elevados de sais em solugcdo, causando o agravamento do
problema.
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5.3 Assinaturas espectrais das classes de uso e ocupacao do solo do PISG

Através das técnicas de sensoriamento remoto, € possivel obter informacdes
do comportamento espectral dos alvos na superficie terrestre de maneira rapida e
nao destrutiva.

O SCP Plugin fornece automaticamente uma tabela com os valores médios
em fator de refletancia para cada banda da imagem composta (Tabela 5).

Tabela 5 - Assinaturas Espectrais para as classes selecionadas no PISG na data de
22/09/2017, utilizando o algoritmo r.report do GRASS 7.0.2

L8/ OLI LEG;ND B2 B3 B4 B5 B6 B7
Comprimento
0.48 0.56 0.655 0.865 1.61 2.2
de onda (u~°)
CP 0.04166 | 0.07091 | 0.07878 | 0.39364 | 0.22165 | 0.1123
SE 0.07788 | 0.12016 | 0.19562 | 0.33548 | 0.45949 | 0.34253
ASS 0.11172 | 0.17356 | 0.25383 | 0.41198 | 0.54775 | 0.40602
AF ———— | 0.04033 | 0.05135 | 0.07595 | 0.18372 | 0.25043 | 0.15198
AC 0.0463 | 0.06316 | 0.09927 | 0.22332 | 0.35846 | 0.22893
AQ ~———— | 0.05626 | 0.07136 | 0.09519 | 0.16361 | 0.30836 | 0.28809
SEND S 0.0566 | 0.08359 | 0.13034 | 0.21597 | 0.25698 | 0.20292
AU 0.07506 | 0.11518 | 0.16987 | 0.32784 | 0.40043 | 0.33122

CP- Culturas Permanentes; SE- Solo Exposto; ASS- Areas Supostamente Salinizadas; AC-
Area Campestre; AF- Area Florestal; AQ- Areas Queimadas; SEND- Solo Exposto néo Definido;
AU- Areas Urbanizadas.
Fonte: Dados da pesquisa.
Os grids com os valores de fator de refletancia (eixo y) e com o valor central
de comprimento de onda (eixo X) das bandas da imagem composta estédo

demonstrados no grafico 4.
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Grafico 4 - Assinaturas espectrais das areas de treinamento as classes selecionadas
no PISG na data de 22/09/2017

] 1504 LIILTTbI{AH [’ERMANE‘NTE\
:| 1:1'\(:L(1F\msm :
O80T 1527 AREAL AGRICOLAS S{TPOSTAMENTE SALINIZADAS
[ 15¥—EAREAEFLHREHTAL i
] lSJ—:ARI-.‘AL‘AMPHH'l'RH
I 155 ARE Awm IMADAS
' \wsmurxpmmmur)rrmmn

) m'f\Rl:AumBANIZADM
I I

0.454

values

030

0.15 1

i

09 12 15 18 21
Wavelength [pm (1 E-6m)]

CP- Culturas Permanentes; SE- Solo Exposto; ASS- Areas Supostamente Salinizadas; AC-
Area Campestre; AF- Area Florestal; AQ- Areas Queimadas; SEND- Solo Exposto néo Definido;
AU- Areas Urbanizadas.

I

Fonte: Dados da pesquisa.

Na analise das assinaturas espectrais extraidas, percebe que em todas as
bandas, a classe ASS é a que apresenta maiores valores de refletdncia comparando
com as outras classes. Isso indica que o comportamento espectral do solo dessas
areas possuem caracteristicas tipica de solos expostos e de regides de clima
semiarido, os quais, apresentam baixos teores de matéria organica e umidade, por
exemplo, sendo que os principais atributos que afetam o comportamento espectral
do solo sdo a umidade, textura, rugosidade superficial, matéria orgéanica, éxidos de
ferro e salinidade (JENSEN, 2009; BRITO, 2010).

A resposta espectral elevada na banda do infravermelho proximo (0.85-0.88
um) e o baixo valor nas bandas do visivel (0.45-0.67 um) s&o tipicos de varias
espécies vegetais, como por exemplo, as culturas agricolas. Esse fato é
comprovado, ao analisarmos a tabela 11, na qual a classe CP apresentou baixos
valores nos comprimentos de onda na faixa do visivel. Figueiredo (2005) explica
que isso acontece por causa da absorcdo da radiacdo pelos pigmentos da planta,
sendo esse efeito responsavel pela coloracdo verde da vegetagcdo; e uma alta
refletdncia no Near Infrared (NIR), devido a interferéncia da estrutura celular e foi
decrescendo até a banda do SWIR Il (2.11-229 um), pelo fato que nesse
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comprimento de onda, a radiacdo solar incidente na vegetacdo é absorvida pelo
conteudo de agua das folhas.

As classes SE e AU apresentaram valores muito proximos de refletdncia em
todas as bandas, indicando que as mesmas possuem uma semelhanga especitral.
Na figura 18 constata que ambas possuem os menores valores de refletancia na
regido do visivel e maiores valores de refletdncia na banda do SWIR | (1.57-1.65
pum), diminuindo sua refletancia na banda do SWIR Il. De acordo com Bowker et al
(1985) apud Sousa (2005), o aumento da refletancia da regido do azul ao
infravermelho € um comportamento tipico de alguns materiais encontrados em
ambiente urbano.

Ao contrario do que aconteceu com a classe CP, na qual a resposta espectral
apresentou valores de alta refletdncia na banda do NIR, as classes AF e AC
resultaram em uma alta refletdncia na banda do SWIR |, portanto, essa comparacao
nos evidencia que ha refletancias distintas para cada classe estudada que contém
espécies vegetais, sendo que a classe AC resultou em uma refletancia mais alta do
que na classe AF. Affonso (2005) constatou que o comportamento espectral de cada
fisionomia esta agregado a quantidade de vegetacao; ao substrato dominante e na
arquitetura do dossel.

Com excecao da classe CP, todas as demais classes tiveram um aumento
gradativo de refletancia até a banda SWIR [, diminuindo seus valores até a banda
SWIR II. A classe SEND mostrou proximidade de valor na banda SWIR | com a
classe AF, mas que na matriz de erros ndo houve nenhum confusdo entre essas
duas classes. Esse tipo de comportamento espectral com o sensor OLI/LANDSAT 8,
deve ser estudado mais profundamente, analisando isoladamente as caracteristicas
de cada classe estudada, ndo sendo o foco desse trabalho.

5.4 Resposta espectral das areas supostamente salinizadas

Os solos que contém elevados niveis de salinidade, na época seca,
apresentam sua superficie coberta por eflorescéncias salinas, que originam uma
crosta esbranquicada, denominados de &lcali brancos (USSL Staff, 1954). Estas
areas salinizadas contrastam com areas visivelmente ndo afetadas, e em se

tratando de refletancia espectral, percebe diferengas tonais entre diferentes tipos de
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coberturas que podem ser facilmente detectadas por sensores O&pticos orbitais
(LOBO, 1992).

No Grafico 5, encontram as respostas espectrais das 10 areas de treinamento
utilizadas para classificar as areas susceptiveis a salinizacao. Percebe que todas
apresentam um comportamento espectral semelhante, com faixas de absorcao nas
bandas do visivel e uma alta refletancia na banda SWIR I, chegando a um alto valor
médio de fator de refletancia de aproximadamente 0.6.

Grafico 5 - Assinaturas espectrais das dez areas de treinamento da classe ASS Areas
Supostamente Salinizadas selecionadas
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Fonte: Dados da pesquisa.

Ao observarmos os valores do Grafico 6 e da Tabela 6, verifica que os
menores valores de diferenca das refletdncias minima e maxima (range), estao
registrados nas bandas do visivel, sendo esses valores de maior alcance nas
bandas do SWIR | e SWIR II.
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Grafico 6 - Assinatura espectral média da classe, Areas Supostamente Salinizadas
(ASS) selecionadas
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Fonte: Dados da pesquisa.

Tabela 6 - Valores minimos e maximos de refletancia para a classe Areas
Supostamente Salinizadas, ASS selecionadas

oLl MiNIMO MAXIMO
B2 0.09218 0.12480
B3 0.13932 0.19675
B4 0.20659 0.29342
B5 0.37607 0.47323
B6 0.47026 0.67477
B7 0.29778 0.50624

Fonte: Dados da pesquisa.

Essa variagédo de refletancia pode ter ocorrido devido as amostras recolhidas
para servir de areas de treinamento possuir caracteristicas intrinsecas, e que
necessita de estudos de campo como recolhimento de amostras de solo para
andlise e aquisicdo de assinaturas espectrais utilizando de sensores terrestres para
uma analise em mais bandas, dentre outros, isso para obter uma melhor
compreensao dos dados adquiridos.

Como a imagem do LANDSAT 8 obtida ser de um més que possui uma a alta

incidéncia solar e consequentemente uma alta evaporacao, estabeleceu que esses
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solos supostamente salinizados devem conter valores reduzidos de umidade, o que
influéncia muito nos valores de refletancia, na qual, solos com baixa porcentagem de
umidade, possuem valores de refletdncia mais elevados do que solos com alta
porcentagem (JENSEN, 2009).

A Figura 17 apresenta trés imagens de cada uma das dez areas selecionadas
para representar a classe areas supostamente salinizadas para a classificagéo
supervisionada, sendo a primeira imagem da area in situ; a segunda da imagem de
composicao colorida do LANDSAT 8/OLI e a terceira sendo da imagem do Google
Earth Pro®.

Figura 17- Caracteristicas das dez areas da classe Areas Supostamente Salinizadas -
ASS selecionadas, em trés imagens de sensores diferentes utilizadas para a
classificacao supervisionada

(continua)
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Figura 17- Caracteristicas das dez areas da classe Areas Supostamente Salinizadas -
ASS selecionadas, em trés imagens de sensores diferentes utilizadas para a
classificacao supervisionada

(continuacao)
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Figura 17- Caracteristicas das dez areas da classe Areas Supostamente Salinizadas -
ASS selecionadas, em trés imagens de sensores diferentes utilizadas para a
classificacao supervisionada

(conclusao)

Todas as areas apresentam as caracteristicas fisicas semelhantes, as areas
desprovidas de vegetacao; tonalidades de branco- azulado e manchas brancas em
meio a lotes agricolas, sendo essas caracteristicas um fator de importancia para a
escolha das areas que representam essa classe. Silva et al. (2011) utilizaram dados
de sensoriamento remoto para identificar areas susceptivel ao processo de
desertificagdo do semiarido por meio dos registros espectrais dos solos, afirmando
que esses solos apresentam alta refletividade, principalmente os arenosos.

Em todas as areas visitadas da classe ASS escolhidas apresentaram
manchas desnudas de vegetagdo rala seca e algumas espécies arbdreas
indicadoras de salinidade, como a carnauba, e muitas espécies de jurema-preta
espacgadas, pode supor que esses fatores causam interferéncias nos valores de
refletancia, apresentando pequenas variagdes entre uma area e outra. De acordo
com Lima et al. (2001), solos afetados por sais apresentam temperaturas mais
elevadas do que os nao afetados, isso se da, pela existéncia ou ndo de cobertura
vegetal no local, pelo fato de influenciar no processo de salinizagdo e no controle da
temperatura desses solos.
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O que ficou bastante perceptivel nessas areas, foi a grande quantidade de
esterco bovino, indicando que muitas delas estao sendo utilizadas para a criacao de
gado, sendo essa uma alternativa de renda encontrada pelos irrigantes que ficaram
prejudicados com a estiagem e consequentemente, pela suspensao da irrigacao nos
seus lotes agricolas.

O solo tem seu comportamento espectral influenciado por diversos atributos,
sendo que os mais importantes sdo a umidade, textura, cor, Capacidade de Troca
de Cations (CTC), teor de 6xidos de ferro e teor de matéria organica em condicoes
de superficie. O teor de matéria organica no solo influencia nos valores de
refletdncia, sendo que os solos que contém maiores teores de matéria organica
absorvem mais energia solar do que refletem, assim como relatou Bowers e Hanks
(1965).

O uso de imagens de satélite em conjunto ao trabalho de campo tem
permitido analisar e monitorar o meio ambiente. Leal et al. (2013) verificou a
aplicabilidade e a funcionalidade de um SIG para fins de monitoramento e auxilio no
processo de recuperacdo da vegetacdo de Areas de Preservacdo Permanente, bem
como, Rocha et al. (2012) analisou o desmatamento no bioma Cerrado por meio de
imagens dos satélites LANDSAT 5, LANDSAT 7 e CBERS 2, com vistas ao
entendimento dos processos de transformagao em curso neste bioma.

Com o mapeamento de solos salinizados, sera possivel acompanhar o
processo de regeneragcdo ou agravacao do problema no PISG, principalmente no
monitoramento de areas em processo de desertificacdo, como também, servindo de

material para tomada de decisédo para fins de recuperacao dessas areas.
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6 CONSIDERACOES FINAIS E RECOMENDACOES

O SCP plugin demonstrou ser uma ferramenta rapida e eficaz para a
execucao da classificacdo supervisionada, realizando etapas sequenciais numa
mesma interface, principalmente na extracao de dados de refletancia das classes.

As imagens do sensor OLI do satélite LANDSAT 8 de média resolugéo
espacial, juntamente com as do Google Earth® e das visitas a campo, foram
capazes de guiar o analista para a identificagcdo das classes de uso e ocupacgao do
solo e principalmente as areas propicias ao processo de desertificacdo no PISG.

As assinaturas espectrais dos alvos; a composicao falsa-cor do sensor
OLI/LANDSAT8 e as visitas a campo, foram materiais importantes para a
discriminacdo entre areas salinizadas e nao- salinizadas. As areas escolhidas para
servir de amostras para a classificacdo da classe ASS mostraram com valores de
refletdncia superiores as das outras classes, como também, nas imagens do satélite
escolhido, essas areas apresentarem cores de tonalidade branca, tipica de areas
que emitem um alto albedo e nas visitas ao campo, foi constatado que todas essas
areas nao continham plantio e nem vegetagao de qualquer porte.

Com a andlise do mapa de classificacao supervisionada gerado e nas visitas
ao campo, foi possivel perceber que o PISG apresenta em seu limite territorial uma
grande parte de areas desprovidas de cobertura vegetal, situagcao essa que causa o
processo de degradacao acelerada do solo, com o aparecimento de vogorocas,
ravinas, crosta de salinizagdo, terras improdutivas, dentre outros.

De acordo com a literatura, o PISG apresenta em seu limite territorial areas
afetadas por sais e como todos os indices Kappa e de exatiddo da qualidade da
classificacao digital supervisionada pelo método MAXVER apresentaram com
valores aceitaveis, a estimativa de areas das classes selecionadas obtidas através
desse processo pode ser considerada de boa confiabilidade, com a classe ASS
apresentando um valor total de 31% de area ocupada nesse meétodo.

A precisdo do mapeamento da cobertura e uso da terra do PISG, utilizando a
classificacao automatica supervisionada das imagens OLI/LANDSAT 8, pelo método
de MAXVER foi considerada excelente, com indice Kappa de 0.9252 e exatidao
global de 0.9350. Para obter um resultado aceitdvel com esse método, foi
necessaria a escolha de um numero razoavelmente elevado de pixels para cada

amostra de treinamento da classe.
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O uso da matriz de erros para a validacao da classificacao supervisionada foi
de fundamental importancia para a analise quantitativa e permitiu avaliar a exatidao
do mapeamento das classes de uso e ocupacao do solo, destaque para a classe
areas supostamente salinizadas, na qual apresentou um indice de qualidade
excelente.

Para melhorar a credibilidade do mapeamento da classe areas supostamente
salinizadas, é imprescindivel prescrever o diagnéstico dessas areas, devendo
recolher amostras de solo e analisar os parametros que definam a qualidade e o
nivel de salinidade, como por exemplo, a condutividade elétrica, o pH, o PST
(Percentual de Sédio Trocavel) e a RAS (Razao de Adsorcao de Sédio) que avalia a
adsorgéao de sais no solo.

Para a construcdo de um mapa teméatico de classificagdo, é recomendavel
mapeamentos com imagem de satélites de alta ou altissima resolucao espacial (5 m
x5 mou 0.5 m x 0.5 m, respectivamente) ou com fotografias aéreas, isso porque o
maior empecilho para se construir um mapa de classificacdo de excelente qualidade
é a dificuldade do analista de distinguir diferentes classes devido a imagem ser de
média resolugdo espacial (30 m x 30 m), na qual também pode gerar muitas
confusdes (erros) entre classes, para isso sdo necessarios de trabalhos de campo
para complementar as informagdes para a classificagao.

As ferramentas do Sensoriamento Remoto e do Processamento Digital de
Imagem, foram de grande eficicia para a identificacdo das classes de cobertura e
uso do solo do PISG, principalmente para as areas com possiveis problemas de
sais, fazendo com qué esse trabalho sirva de material para planejamento de futuros
estudos de pesquisa sobre salinidade na area.
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APENDICE

APENDICE A - Composicéo colorida R5G4B3 do satélite LANDSAT 8 realizada
no plugin SCP para a classificacao supervisionada

APENDICE B - Mapa das areas de treinamento (ROIl's) selecionadas para a
classificacao supervisionada

APENDICE C - Amostras das areas de treinamento e areas de validacio
selecionadas para classificacao supervisionada

APENDICE D - Mapa final da classificacdo supervisionada para o algoritmo
classificador MAXVER

APENDICE E - Mapa final da classificacdo supervisionada para o algoritmo
classificador MAXVER para a classe areas supostamente salinizadas e culturas
permanentes
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