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RESUMO

O mapeamento de vegetagdo aqudtica submersa (VAS) € hoje uma tarefa de elevado custo, pois se baseia em dados
obtidos com base em levantamentos de campo. Os procedimentos envolvidos nesse tipo de levantamento demandam
longo periodo de tempo e por isso inviabilizam o mapeamento de VAS, principalmente em grandes reservatérios. Uma
alternativa baseia-se em dados ecobatimétricos que produzem dados de batimetria e de densidade e altura de VAS. Além
disso, imagens de sensoriamento remoto podem fornecer dados do corpo d’dgua que podem ser utilizados para detec¢ao
de dosséis de VAS. A fim de avaliar o potencial de imagem QuickBird para mapeamento de VAS, realizou-se um estudo de
caso numa regido do Reservatdrio de Porto Colombia. Apesar da radiacdo no infravermelho ser absorvida rapidamente
pela coluna d’4gua sobre o dossel de plantas imersas, considera-se que a radiag@o no espectro visivel pode fornecer
informagdes sobre a presenca de VAS em 4guas opticamente rasas. Assim, avaliou-se a capacidade do conjunto de
bandas espectrais do sensor QuickBird para detectar a presenga de plantas submersas em um corpo d’agua. Nesse
sentido, realizou-se um experimento no qual dados de verdade terrestre foram obtidos com base num levantamento
ecobatimétrico realizado em datapréxima da tomada de uma imagem do sensor QuickBird. O ecobatimetro BioSonics DT-
X foi adotado nesse levantamento. Esses dados amostrais foram interpolados para produzir tanto um modelo do relevo
submerso como do dossel das plantas submersas. A avaliagdo foi conduzida em duas etapas, na primeira foram realizadas
classificagdes: ndo-supervisionada e supervisionada, bem como uma avalia¢do da qualidade dos resultados dessas
classificagdes. Na segunda etapa, foram aplicadas técnicas de andlise de agrupamento e componentes principais para
relacionar as respostas das bandas espectrais ea colonizagdo de VAS e a profundidade do dossel imerso a fim de
caracterizar e compreender os tipos de ambigiiidades relacionadas com a deteccdo de plantas imersas. Os resultados da
andlise de agrupamento permitiram compreender melhor os erros de classificacdo que comprometeram a qualidade do
mapeamento baseado em dados do sensor QuickBird. Esses resultados mostraram que sdo necessarias bandas espectrais
mais adequadas para que esse tipo de mapeamento possa ser realizado com base em imagens de sensoriamento remoto.

Palavras Chaves: Sensoriamento Remoto, Vegetacdo Aquatica Submersa, Ecobatimetro, Classificacdo de Imagem
Multiespectral, Estatistica Multivariada.
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ABSTRACT

Submerged aquatic vegetation (SAV) mapping is, nowadays, a high cost task since it is based on field survey. The
procedures involved in this kind of surveying demand long time so, it is not possible to map SAV at a certain point of
time, mainly in large hydroelectric reservoirs. Another alternative is based on two-frequency echosound data that yields
profiles of sample data which represents the bathymetry and SAV density and height in discrete locations along the boat
trajectory. Remote sensing images could offer reflectance data from the bottom of water body useful to detect SAV.A
study case in Porto Colombia was performed in order to evaluate the QuickBird multispectral imagesfor SAV mapping.
Most SAV is not in shallow waterswhen the energy is in the near infrared region because this energy is strongly
absorbed by water. On the other hand, most SAV canopy is as deep as it is in shallow waters when the energy is in the
visible region. Then, near infrared region of electromagnetic energy is not as useful to discriminate SAV as it is for land
vegetation, but visible region is. However, considering that SAV in optically shallow waters must reflect electromagnetic
energy, it is necessary to evaluate the ability of Quick Bird multispectral images to recognize where it is colonized by SAV
and where it is not. In that sense, a field campaign was performed to collect reference data while Quick Bird images were
taken. A Bio Sonic echosounder was used in this survey, and the data related to SAV density and height was collected.
All sample data was processed to make a regular grid ofbathymetry and canopy height. The evaluation was conducted
in two steps, both supervised and unsupervised classifications were applied and thenthe results were evaluated. After
that, cluster analysis and principal components were applied in order to find relations among multispectral bands, SAV
depth and regions with or without SAV so that ambiguous data could be distinguished and then understand the
different kinds of features related to SAV detection. Cluster analysis results revealed why there were classification errors
and the ambiguities which are related to the analyzed features. Besides, it was possible to evaluate the performance of
QuickBird multispectral images to identify regions with SAV. The results showed that different spectral bands are
necessary to identify SAV through remote sensing images.

Keywords: Remote Sensing, Submerged Aquatic Vegetation, Echosounder, Multispectral Image Classification,
Multivariate Statistical.

problema de importancia crescente no Brasil (LIMA,

1.INTRODUCAO

Desde o século XX, Malthus e George (1997)
j& consideravam o sensoriamento remoto uma
ferramenta ttil para mapear a distribui¢ao espacial
de macrdfitas em lagos e em rios por oferecer uma
significativa economia de tempo, além de ter
potencial de adquirir rapidamente informacgdes
sintéticas de grandes 4reas.

O uso de sensoriamento remoto tem varias
vantagens no monitoramento de areas umidas,
principalmente em grandes dreas geogréficas. Os
sistemas de satélites geralmente utilizados sdo
Landsat (TM e MSS) SPOT, além do NOAA
AVHRR, IRS-1B LISS-II e sistema radar (JERS-
1, ERS-1 e RADARSAT) (OZESMI e BAUER,
2002). De acordo com Ritchie et al. (2003), recentes
e futuros langcamentos de satélites com sensores com
melhores resolugdes espaciais e espectrais devem
levar a uma maior utilizacdo do sensoriamento
remoto para avaliar € monitorar parametros de
qualidade da dgua.

Além da qualidade da dgua, imagens de
satélite sao fontes de informacdo para mapear e
monitorar a dispersdo de plantas aqudticas em
reservatorios de hidrelétricas, cuja ocorréncia é um
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2006).

A deteccgdo espectral da vegetacdo aquatica
submersa - VAS ¢ afetada pelas propriedades
Opticas aparentes (dependem tanto do meio quanto
daestrutura direcional do campo de luz) e inerentes
(dependem apenas do meio, e, portanto, sao
independentes do campo de luz) da dgua
(MOBLEY, 1994). Além disso, o sensoriamento
remoto de ambientes aqudticos também ¢é
influenciado pela mudanga do nivel da 4gua,
variacao de materiais suspensos e dissolvidos ao
longo do gradiente geomorfoldgico, pelas condigdes
meteoroldgicas, condi¢des de fluxo e praticas de
uso da terra. Esses efeitos influenciam a detec¢ao
da vegetacdo aquética submersa, pois a radiacao €
atenuada com a profundidade, alterando a
reflectancia (HESTIR et al., 2008).

E essencial que se compreenda a relaciio entre
as propriedades da vegetacao aquatica submersa e
seu comportamento espectral para que se possa
interpretar adequadamente as imagens obtidas por
sensores remotos. Entretanto, estudos que permitam
comparar as propriedades espectrais medidas em
campo e aquelas medidas em imagens ainda
precisam ser mais explorados (YUAN e ZHANG,
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2008). Além disso, varios estudos vém sendo
desenvolvidos com o intuito de detectar e mapear a
vegetacdo aquéatica submersa por meio de
sensoriamento remoto.

Imagens aéreas, GPS e SIG foram integradas
e utilizadas para mapear infestacOes de duas
espécies de macrofitas, Eichhornia crassipes
(flutuante) e Hydrilla verticillata (submersa), em
um trecho do Rio Grande no Texas. Medic¢des de
reflectancia em campo mostraram que a espécie
flutuante geralmente apresenta maior resposta no
IVP (Infravermelho proximo) que a 4gua e outras
espécies semelhantes. J4 a espécie submersa
apresentou caracteristicas espectrais semelhantes a
da 4gua e menor resposta no IVP quando
comparadas as espécies semelhantes. Prevé-se que
aintegragdo destas tecnologias também pode ser
usada em outras aplicacdes de gestdo dos recursos
hidricos (EVERITT et al., 1999).

Lima et al. (2005) aplicaram o modelo de
cores IHS para detectar plantas aquaticas imersas.
A abordagem adotada indicou ser vidvel a deteccao
de plantas a partir de imagens multiespactrais nos
comprimentos de onda do espectro visivel, para a
detecc¢do de plantas aquaticas imersas.

Yuan e Zhang (2008) em seus estudos
investigaram o potencial da utilizacdo de
sensoriamento remoto para 0 mapeamento e
monitoramento da vegetacdo aqudtica submersa em
um lago de Xangai, China. Os autores observaram
uma alta correlacdo entre a cobertura da vegetacao
aqudtica submersa e as suas caracteristicas
espectrais de campo.

Portanto, a utilizacdo de sensoriamento
remoto, por meio de imagens de alta resolucdo
espacial, para auxiliar a detec¢do de macrofitas
aquaticas submersas pode contribuir para diminuir
o esfor¢o realizado em levantamentos de campo.

Apesar dos resultados promissores obtidos
por Everittetal., 1999, Lima et al. (2005) e Yuane
Zhang (2008), todos fazem uso dos dados provindo
daregido do infra-vermelho proximo para classificar
avegetacdo aqudtica. Entretanto, a energia radiante
nessa banda do espectro é absorvida de maneira
muito intensa pela dgua, a qual limita a possibilidade
de obter informacdes sobre a cobertura do fundo
do corpo de 4dgua. Nesse sentido, € necessario
avaliar o limite que a coluna de d4gua impde ao uso
de imagens multiespectrais, mais especificamente de
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imagens de alta resolucdo espacial do sistema Quick
Bird.

O sistema QuickBird oferece dados com 2,4
metros no modo multiespectral em um vasto campo
de visada. Asbandas multiespectrais do sensor sao:
azul (450 — 520 nm), verde (520 — 600 nm),
vermelho (630 — 690 nm) e infravermelho préximo
(760—-900 nm). Além disso, possui uma resolu¢do
radiométrica de 11 bits.

O presente trabalho partiu da hip6tese de que
imagens multiespectrais de alta resolucdo espacial
possuem conteudo de informagdo que torna possivel
a deteccao de macrofitas submersas até uma
determinada profundidade, cujo limite pode ser
relacionado ao fato de que a 4gua absorve grande
parte da radiacio. Apesar da alta resolucio espacial,
tem-se a duvida de que se as bandas do QuickBird
sejam adequadas para detectar o objeto estudado.
Assim, o objetivo principal € avaliar a profundidade
limite para monitorar a vegetacao submersa, acima
da qual € possivel detectar macrofitas submersas
com imagens QuickBird. Para isso, foram testados
diferentes algoritmos de classificacio
(Supervisionado e ndo-supervisionado), além de
técnicas de agrupamentos e de componentes
principais. Para analisar os resultados, foram
realizadas observagoes de profundidade e altura do
dossel da VAS de forma que a influéncia da coluna
de 4gua pudesse ser avaliada. Adicionalmente foram
levantados dados de turbidez e profundidade de
Secchi os quais permitem verificar possivel influéncia
da variagcdo dos coeficientes de absor¢do e
atenuacao da dgua na resposta espectral.

1.1 Estudo de caso

O estudo de caso foi realizado em um trecho
dorio Uberaba, afluente do Rio Grande (Figura 1).
Area englobada no reservatério de Porto Colémbia.
Essaregido, de aproximadamente 500.000 m?, foi
escolhida por ser uma drea com presenca de
macroéfitas submersas e de facil navegacao.

2. FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 Sensoriamentos remoto no estudo de
sistemas aquaticos

Propriedades Opticas da coluna de dgua
podem ser estimadas a partir de sensoriamento
remoto, sdo elas: material em suspensdo,
coeficientes de atenuacdo vertical da radiagcdo
ascendente e descendente, transparéncia, matéria
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Fig. 1 - Area de estudo: trecho do Rio Uberaba — MG.

organica dissolvida, clorofila, e até mesmo marés
vermelhas e blooms de algas azuis. Se a coluna de
agua for suficientemente transparente, € se 0 substrato
estiver em profundidade onde uma quantidade
suficiente de luz atinja o fundo e seja refletida de
volta para fora do corpo de dgua, o sinal de
sensoriamento remoto pode ser usado para produzir
mapas de gramineas submersas, macro algas, bancos
de areia, recifes de corais, e outras caracteristicas
de fundo (Dekker et al., 2002).

A faixa espectral entre 400 nm e 850 nm é
normalmente escolhida por pesquisadores para o
desenvolvimento de abordagens para estimativa de
parametros da qualidade da dgua por sensoriamento
remoto (DEKKER, 1993).

A 4gua como objeto de estudo é um alvo
complexo, pois na natureza ela pode conter diversos
elementos em seu volume, com respostas espectrais
distintas. A presenca de sedimentos, clorofila,
matéria organica e outros elementos da natureza
imprimem na dgua uma resposta espectral
diferenciada em cada situacdo. Além disso, outros
fatores como o vento, efeito especular da energia
refletida, condicdes de iluminagao, etc., fazem com
que o uso das técnicas de sensoriamento remoto,
em ambientes aqudticos, se torne um grande desafio
(PEREIRA FILHO, 2000).

A radidncia total medida por um sensor (L)
pode ser decomposta em vdrias fracdes: radidncia
atmosférica (L ) - radiagdo espalhada pela
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atmosfera e proveniente de alvos vizinhos ao
elemento de interesse; radiancia de superficie (L ):
parte da radiancia proveniente do sol e do céu que
penetra apenas alguns milimetros na coluna d’agua
ou é refletida diretamente pela superficie d’agua;
radiancia volumétrica (L ): parte da radiancia que
penetra na interface ar/dgua e interage com a dgua
e seus constituintes organicos e inorganicos, sem
alcangar o fundo; e radiancia de fundo (L, ): parte
da radiancia, que penetra na interface da 4gua,
alcanca o fundo e € propagado de volta para a
superficie (JENSEN, 2009).

Lt:Lp+LS+LV+Lb (D)

Assim, a contribui¢cdo da radiancia de fundo
(L) depende dos diversos processos de interagao
que ocorrem sobre o dossel da VAS. No caso das
interacdes na coluna de 4gua deve-se considerar
que a radiancia volumétrica sofre influéncia da
geometria de iluminagdo e dos componentes
opticamente ativos.

Segundo Pereira et al. (2007) alguns fatores
naturais alteram a composic¢ao fisico-quimica da
dgua e, conseqiientemente, sua resposta espectral.
Os principais fatores que afetam a detecc¢ao dos
habitat aquéticos pelos métodos de sensoriamento
remoto sdo: a presenca de plantas aquéticas
emersas, s6lidos em suspensao e concentracio de
clorofila.
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2.2 Sensoriamento remoto hidroacustico

Devido as ondas eletromagnéticas serem
rapidamente atenuadas nos corpos d’dgua, ondas
acusticas constituem a maneira mais confidvel de
obter informacgdo sobre alvos submersos. Os
sistemas acusticos utilizados para detectar e/ou
localizar alvos ou obstdculos sdo chamados de
SONAR - SOund, NAvigation and Ranging —
Navegacao e Medicdo de Distancia pelo Som
(LURTON, 2002). As ondas sonoras geradas
viajam pelo corpo d’4gua até atingir o alvo e retorna,
por meio do eco, ao sistema (URICK, 1975).

O ecobatimetro € o sensor de ondas sonoras
mais simples e mais utilizado. Tanto a topografia
quanto a natureza do fundo do corpo d’4gua
exercem importante influéncia sobre o desempenho
de um ecobatimetro. A onda sonora ¢ modulada
pelo ecobatimetro. A emissao deste som € realizada
por meio dos efeitos de piezoeletricidade (uma
lamina de cristal € posta em vibracdo sob a acao de
um campo elétrico alternativo) ou de magnetostricao
(uma corrente alternada circulando em um solenéide
faz variar continuamente o comprimento de uma
barra metélica, produzindo os pulsos actsticos)
(MIGUENS, 2000).

Segundo Hoffman et al. (2002), estudos
indicam que técnicas hidroacusticas sao ferramentas
eficientes para monitorar e mapear ecossistemas
aqudticos. A metodologia utilizada em sua pesquisa
mostrou uma maneira eficiente de estudar diferentes
habitat e sua influéncia sobre a distribui¢@o de peixes,
bem como mapear e monitorar importantes
parametros como a batimetria, caracteristicas do
substrato e distribuicdo de vegetacdo aquética.

Técnicas hidroactsticas em conjunto com
GPS e SIG representam uma ferramenta promissora
no monitoramento das mudancas do biovolume da
vegetacdo submersa. Foram feitas medidas da altura
da vegetacdo aqudtica submersa por meio de
ecobatimetro e por mergulhadores. Os resultados
mostraram que a diferenca ndo foi significativa
(VALLEY e DRAKE, 2005). Isso mostra a
viabilidade de se mapear com precisdo macrofitas
submersas por meio de ecobatimetro.

No presente trabalho foi utilizado o
ecobatimetro cientifico digital BioSonics DT-X
(http://www.biosonicsinc.com/).

O levantamento batimétrico produz
informagdes de batimetria e, no caso deste trabalho,
também da profundidade do dossel da VAS. Os
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dados amostrais produzidos devem ser interpolados
para produzir uma representacdo matricial que seja
compativel com a representacdo de imagens
multiepectrais. Nesse sentido, a batimetria foi
interpolada com o algoritmo de triangulacao (TIN
— Triangular Irregular Network) com ajuste linear.
J4 as observacdes amostrais da profundidade do
dossel de VAS foram interpoladas por krigeagem
ordindria. Rotta et al. (no prelo) mostram que essa
abordagem produz representagdo suave que
reproduz as variagdes de baixa frequéncia da
superficie real.

2.3 Classificacao de imagens de
sensoriamento remoto

Classificac@o consiste em rotular os pixels de
uma cena a partir de suas caracteristicas espectrais.
Para isso, utiliza-se um algoritmo computacional
habilitado a reconhecer pixels espectralmente
semelhantes (RICHARDS e JIA, 2006).

Ha dois tipos de classificacdo de imagens de
sensoriamento remoto: supervisionada e ndo
supervisionada. A classificacdo nio supervisionada
€ um meio pelo qual pixels sdo associados as classes
espectrais sem o conhecimento prévio da existéncia
ou dos nomes destas classes. J4 na classificagdao
supervisionada realiza-se o treinamento de um
algoritmo de classificagdo para definir tipos de
cobertura da terra — classes de informacgao
(RICHARDS e JIA, 2006).

Esses tipos de classificagdo ainda podem ser
divididos em: por pixel e por regides. Os
classificadores por pixel utilizam apenas a informagio
espectral, ou seja, analisam isoladamente cada pixel
para encontrar a classe mais provavel para ele. J&
os classificadores por regides agrupam pixels
vizinhos com caracteristicas similares e depois
classificam esses agrupamentos (regides)
considerando os atributos espectrais e 0s
parametros espaciais (VENTURIERI e SANTOS,
1998).

Na classificacdo por regides pode-se utilizar
a distancia de Bhattacharya para medir a
separabilidade estatistica entre os pares de classes
espectrais. O software de geoprocessamento
SPRING disponibiliza a op¢ao de classificacio por
regides pela distancia de Bhattacharya, o qual
requer interacdo com o usudrio, por meio do
treinamento. Segundo Moreira (2005), esse
classificador é um algoritmo de classificacdo
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supervisionada podendo utilizar as regides
separadas durante o processo de segmentacao para
a selecdo de dreas de treinamento. Sao utilizadas
amostras de treinamento para estimar a funcdo
densidade de probabilidade das classes apontadas.
Posteriormente, € avaliada, em cada regido, a
distancia Bhattacharya entre as classes (Equacao
2).

1, [2m=m)

n—m——m——

2 1) 2
2y @

1 T
B(pwp_,‘)zi(ml —m,) Z(’nl _m/‘)+

onde: B = distdncia de Bhattacharya; p, e
p; = pixels nas classes iej; m_e m; = médias das
classes i e j; T = matriz transposta; In =
logaritmo neperiano; e

1eJ =classes dentro do contexto.

Com relagdo a classificacdo por pixels tem-
se 0 K-Média como um importante algoritmo de
classificacao ndo-supervisionada. De acordo com
Schowengerdt (2007), K-Média € um algoritmo de
agrupamento onde se tem k numeros de
aglomerados que se deseja obter e que devem ser
informados antecipadamente ao determinar as
posicdes iniciais dos K centroides dos aglomerados.
Este algoritmo agrupa cada elemento ao aglomerado
no centroide mais proximo e recalcula os centros
dos aglomerados a partir dos elementos agrupados.
Como critério de convergéncia pode ser empregado
um nimero miximo de iteracdes ou executar o
algoritmo até que os centros ndo se movam mais,
ou nao apresentem mudangas significativas.

2.4 Analise de componentes principais e de
agrupamentos

A propriedade multiespectral das imagens de
sensoriamento remoto permite realizar
transformacoes espectrais que produzem um novo
conjunto de imagens, assim, representa uma
descricdo alternativa para os dados originais.

Segundo Johnson e Wichern (2007), a andlise
de componentes principais esté relacionada com a
explicacdo da estrutura de variancia e covariancia
por meio de algumas combinagdes lineares dos
dados originais. Em geral, os objetivos sdo: reduciao
e interpretacao dos dados.

Procedimentos de andlise exploratéria sdo
bastante Uteis na compreensdo da natureza
complexa de relacdes multivariadas. A andlise de
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Agrupamentos designa uma série de procedimentos
estatisticos sofisticados que podem ser utilizados
para classificar objetos e pessoas sem preconceitos,
ou seja, observando apenas as semelhancas ou
distancias entre elas, sem definir previamente
critérios de inclusdo em qualquer agrupamento
(JOHNSON e WICHERN, 2007).

O método ligacao média estd entre os mais
utilizados em andlise de agrupamentos. De acordo
comJohnson e Wichern (2007), o método de ligacao
média trata a distancia entre dois grupos como a
média entre os pares de itens constituidos pelos
elementos de cada grupo. Uma alternativa para
medir a dissimilaridade entre os grupos € a distancia
euclidiana (Equacao 3).

dz(ywyz):z::l(ylk_yzk)z 3)

3.PROCEDIMENTO METODOLOGICO

Com o intuito de organizar a descricao do
procedimento foi elaborado um fluxograma com as
etapas do trabalho (fig. 2)

Uma etapa importante dos trabalhos
experimentais refere-se ao planejamento das
atividades de coleta dos dados. O planejamento foi
feito com base nas possiveis datas de aquisi¢ao das
imagens de satélite QuickBird, sendo essa altamente
dependente das condigdes climéticas. Essa condi¢ao
de que a missao de campo seja realizada proxima a
aquisicdo da imagem € fundamental para garantir
que as condi¢des de campo sejam correlaciondveis
as das imagens.

A imagem QuickBird foi adquiridano dia 17
de setembro de 2009. A correcao geométrica foi
realizada no aplicativo Leica Photogrammetry Suite
(LPS), com base no arquivo dos coeficientes
polinomiais RPCs (Rational Polynomial Coefficients)
e pontos de controle coletados no terreno com
receptores GPS.

A correcdo dos efeitos atmosféricos foi
realizada no médulo FLAASH (Fast Line-of-sight
Atmospheric Analysis of Spectral Hypercubes) do
aplicativo ENVI. Esse médulo utiliza como padrio
o modelo fisico de transferéncia radiativa
MODTRAN. MODTRAN (MODerate spectral
resolution atmospheric TRANsmittance algorithm
and computer model) € um algoritmo computacional
rigoroso de transferéncia radiativa usado para
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modelar caracteristicas de absor¢ao, transmissao,
emissdo e espalhamento da atmosfera
(IENTILUCCI, 2007).

.A campanha de campo foi realizada no dia
27 de setembro de 2009. Foram coletadas variaveis
limnoldgicas para caracterizar o ambiente onde elas
estao se desenvolvendo. Além disso, foram coletadas
informacdes dos alvos submersos por meio do
ecobatimetro BioSonics DT-X.

Pode-se notar uma defasagem de 10 dias do
levantamento de campo em relag@o a aquisi¢do da
imagem. Apesar do planejamento prévio, nao foi
possivel viabilizar o levantamento de campo
concomitante a aquisi¢do da imagem. Essa
defasagem temporal pode causar influencia na andlise
dos resultados.

O transductor foi fixado num barco de
aluminio com uma estrutura metélica (Figura 3). Os
equipamentos foram instalados no barco para
posteriormente ser colocado no corpo d’agua.

O receptor GPS utilizado no sistema foi o
Garmin €Trex Vista (GPS de navegacio). O sistema
de referéncia adotado no trabalho foi 0o WGS-84.
Os dados foram obtidos no sistema de coordenadas
geogréficas e no padrao NMEA - National Marine
Electronics Association.

A amostragem foi feita por transectos de uma
margem a outra (Figura4). Sabol e Johnston (2001)
utilizaram distancia de 8 metros entre os transectos.
Valley et al. (2005) definiram trés espacamentos
distintos entre os transectos para avaliar a precisao
na interpola¢do dos dados. Observou-se perda de

detalhes do mapa com o maior espacamento entre
os transectos, de 10 para 20 ou 30 metros.

Istvanovics et al. (2008) estudaram a
distribuicdo de macréfitas submersas no Lago
Balaton - Hungria. Para isso utilizaram técnica
hidroacustica com distancia de 50-100 metros entre
transectos.

No presente trabalho, para definir o
espagamento entre os transectos foi realizado um
campo exploratorio. Neste campo observou-se que
a area de estudo estava totalmente colonizada nas
margens. Dessa maneira, ndo houve a necessidade
de adensar o levantamento com o ecobatimetro.
Assim, foi utilizada uma distancia de 50-100 metros
entre os transectos.

Para aquisic¢ao, anélise e processamento dos
dados do ecobatimetro foram utilizados os softwares
da Biosonics: Visual Acquisition, Visual Analyser
e EcoSAV, respectivamente.

Os arquivos processados no EcoSAV foram
gravados como tabelas contendo as coordenadas,
tempo, profundidade, altura das macroéfitas
submersas, porcentagem de cobertura vegetal, entre
outras. Essas tabelas foram convertidas em formato
ASCII para serem importadas no software
SPRING desenvolvido pelo INPE (Instituto
Nacional de Pesquisas Espaciais).

Os dados amostrais do levantamento
ecobatimétrico foram interpolados com aplica¢do
da técnica de Geoestatistica, mais especificamente
por krigagem ordindria para produzir uma

Imagem Multiespectral QuickBird
-Corregdo geométrica:

Georreferenciamento por meio de pontos de
controle (6PS) levantados em campo
-Corregdo atmosférica:

Utilizagdo do modelo de
radiativa MODTRANL.

transferéncia

Processamento dos dados

Ecobatimetro
Levantamento e

dgua;

submersas.

-Profundidade do corpo de

-Altura das macréfitas

v ¥

Classificagdo
-Por Regides

Distdancia de Battacharya

Obs.: Foi testada a
classificagd@o Pixel a Pixel
(K-Médias), porémos
resultados ndo foram

Divisdo em 3 classes
A - Com Macréfitas Submersas e
Detectado na Classificagdo
B - Com Macréfitas Submersas e
Nd&o Detectado na Classificagdo
C - Sem Macréfitas Submersas e
Né&o Detectado na Classificagdo

Caracterizagdo
do Ambiente
Coleta de Varidveis
Limnoldgicas
Anadlise Multivariada

-Componentes Principais

Relagdo entre as duas primeiras
componentes principais
-Agrupamentos

Dendrograma (Distancia
Euclidiana) e K-Médias J

satisfatérios.

Criagdo de Células (15 x 15 m)
Cada célula:

Reflectdncia (Banda 1):

Reflectancia (Banda 2),

Reflectancia (Banda 3).

Reflectdancia (Banda 4),

Classe em que pertence (A, B ouC):

P: Profundidade do corpo d'dgua:

H: Altura do dossel da vegetagdo submersa

Influé&ncia da Coluna de dgua
D=P-H
D: Distdncia entre a superficie da |dmina d'dgua
e o dossel da vegetagdo submersa
Andlise da influéncia da profundidade da coluna da
dgua na resposta espectral e consequente detecgdo
de macrofitas submersas )

Fig. 2 — Fluxograma com a descri¢ao do procedimento utilizado no trabalho.
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Fig. 3 - Instalacdo do ecobatimetro no barco.

Amostragem:
Ecobatimetro

=—— Limite

Transectos

100 0 100 200 300 400 m

Fig. 4 - Amostragem obtida com o ecobatimetro.

representacdo matricial adequada. Os dados
batimétricos também foram interpolados de forma
que foi possivel analisar as possiveis relagdes entre
profundidade, altura do dossel e a resposta espectral.

A imagem QuickBird também foi integrada
numa base de dados do SPRING e recortada de
modo que ficasse apenas o corpo d’adgua nos Planos
de Informacdo. Foram utilizadas as quatro bandas
multiespectrais do sensor, sendo trés no visivel (Azul,
Verde e Vermelho) e uma no infravermelho préximo.
Para classificar a imagem foram usados
classificadores: pixel a pixel e por regioes.

Na classificacio baseada em regides os pixels
sdo agregados em regides com base num critério
de distancia espectral. O algoritmo de segmentacio
espectral utilizado foi o crescimento de regides e o
classificador supervisionado foi baseado na distancia
de Battacharrya. Os parametros para a
segmentagdo foram: Similaridade = 5 e Nimero
maximo de pixels = 10. A defini¢do dos parametros
foi realizada com base em testes empiricos.
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Ao utilizar um classificador supervisionado é
necessdrio, a priori, realizar um treinamento do
classificador. Para isso foram adquiridos amostras
ao longo das regides formadas pela segmentacao.
Assim, adquiriram-se amostras de regides com
macrofitas submersas, com macrofitas flutuantes e
sem vegetacao.

Na classificacdo pixel a pixel utilizou-se a
classifica¢do ndo supervisionada por K-Médias.
Apoés alguns testes empiricos, os parametros
escolhidos para essa classificagdo foi: Nimero de
Temas = 10 e Numero de Iteracdes = 100.

Com a classificagdo supervisionada da
imagem obtiveram-se trés classes temdticas —
macrofitas submersas, macrofitas flutuantes e
vegetacdo ndo detectada. Essa informacao,
juntamente com a obtida com o ecobatimetro
(localizagdo precisa de macroéfitas submersas),
pdde-se delimitar a drea de estudo em trés regides
distintas (Tabela 1) para facilitar a andlise do
potencial da imagem na deteccdo de macrofitas
submersas. Vale resaltar que a classe “Sem
Macrdfitas Submersa e Detectada na Classificagdo”
nao foi considerada, pois ndao houve ocorréncia da
mesma.

Para uma andlise mais detalhada do potencial
daimagem multiespectral na deteccio de macrofitas
submersasempregaram-se técnicas de andlise
multivariada. Para isso foram criadas células de 15
por 15 metros (Figura 5) no aplicativo TerraView.
A resolucdo da grade foi definida por meio de
andlises empiricas. Em cada célula foi inserido dados
referentes a resposta espectral da imagem (Fator
de reflectiincia das 4 bandas) e classes de acordo
com a classifica¢do daimagem (A, B ou C). Com
isso foi possivel realizar andlises de componentes
principais e de agrupamentos no aplicativo de
estatistica MINITAB.

Finalmente, para buscar uma melhor
compreensdo do comportamento da radiagdo

Tabela 1 - Descri¢do das classes A, Be C.

CLASSES DESCRICAO
N Com Macrofitas Submersas e
i Detectado na Classificacio
B Com Macrofitas Submersas e
NEo Detectado na Classificacio
C Sem Macrofitas Submersas e
Nio Detectado na Classificagio
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Fig. 5 - Células de 15 x 15 metros.

oriunda da vegetacdo presente na drea de estudo,
analisou-se a relacdo entre a profundidade do corpo
de 4dgua e a altura das macréfitas submersas em
funcao das classes descritas na tabela 1. Essa analise
tem como objetivo verificar o grau de influéncia
exercido pela coluna de 4gua sobre a energia refletida
pelo dossel da vegetagdo submersa. Para isso, foi
feito a diferenca entre a profundidade e a altura da
vegetacao aqudtica submersa (Equacao 4), dessa
forma tem-se a distancia entre a superficie da 1amina
d’4gua e o dossel das macrofitas submersas. Em
regides onde ndo se encontram plantas, a distdncia
¢ a préopria profundidade.

D=P-A (4)

onde,

D: Distancia entre a superficie da 1dmina
d’4gua e o dossel da vegetacao submersa;

P: Profundidade do corpo de dgua;

A: Altura das macrdfitas submersas.

Assim, pode-se analisar como a coluna de
dgua influencia na energia registrada na imagem
multiespectral em relagdo as classes A, B e Ce com
isso, contribuir no entendimento do potencial da
imagem QuickBird na deteccdo da vegetacao de
interesse.

4. RESULTADOS E DISCUSSAO

Foi feita a amostragem de varidveis
limnolégicas em sete pontos ao longo de todo Rio
Uberaba. A tabela 2 mostra as médias e os desvios
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padrdo das varidveis analisadas. Os resultados
mostraram que o ambiente pode ser considerado
homogéneo. Dessa forma, ndo foi necessério realizar
um adensamento amostral de varidveis limnolégicas
naregido de interesse, j4 que a drea de estudo € um
trecho do Rio Uberaba. Além disso, pode-se dizer
que naregido estudada nio houve variacao suficiente
para que essas varidveis exercessem influéncia sobre
a variacdo da resposta espectral.

Para o treinamento do classificador
supervisionado por regides, foram selecionados
elementos amostrais totalmente inseridos dentro da
regido com presenca de macrofitas submersas. (Fig.
6). Essaregido foi delimitada com base nos dados
obtidos com o ecobatimetro. Foram adquiridos vinte
elementos amostrais, nas regides com VAS, para o
treinamento do classificador.

Na classificacdo ndo supervisionada, pixel a
pixel, ocorreu mistura entre classes. Dessa maneira,
optou-se pela utilizacdo da classificacio
supervisionada por regides nas etapas posteriores
do trabalho. A figura 7 mostra o resultado da
classificagao supervisionada.

Com a aplicagdo de técnicas de classificagcao
em imagem de alta resolu¢do espacial na drea
estudada observou-se que esse método conseguiu
detectar apenas uma pequena porcao de macrdfitas
submersas situadas nas margens do rio.

Utilizou-se aimagem classificada juntamente
com as informagdes de localizagcao das macrofitas
submersas obtidas com ecobatimetro e dividiu-se a
regido em trés classes (Figura 8).

Notou-se que na maioria da drea ndo ha
vegetacao submersa (Classe C). J4 nas regides com
macrofitas submersas, a maior parte ndo foi
detectada na classificacdo da imagem (Classe B)
(Tabela 3).

Considerando toda regido com vegetacio
submersa, ou seja, classes A e B t€ém-se uma drea
de aproximadamente 112 mil m2. Desse total, 21,2%
foi detectado por meio de classificacio de imagens.

Tabela 2 - Varidveis limnoldgicas do Rio Uberaba.

Meédia Desv. Padrio
Temperatura (°C) 26.16 1.12
Secchi (m) 1.90 0.67
Turbidez (NTTU) 15.14 231
Condutividade (uS/em) 4229 827
OD (mg/T) 125 0.04
pH 6.77 0.09
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[g Segmentagdo da imagem
B Macrofitas Submersas

" Treinamento do Classificador

Fig. 6—Treinamento do classificador supervisionado
por regides.

Classificacio: QuickBird

Legenda
Macrofitas Submersas
B MMacrofitas Flutnantes

Nio Detectado

Fig. 7 - Classificagdo supervisionada por regides
utilizando a distancia de Bhattacharrya.

Tabela 3 - Area das classes A, Be C.

Rotta L.H.S. et al.

Ao analisar aregiao no classificada (B e C)
tem-se uma area de 276,2 m2. Desse total, 187,9
m? ndo tem vegetagdo submersa, ou seja, houve
uma acuracia de 68% na identificacdo da auséncia
de macrdfitas imersas.

A primeira técnica de andlise multivariada
utilizada para se obter uma melhor compreensao
entre a resposta espectral da imagem QuickBird e
as classes A, B e C foi a de componentes principais.
Para que cada classe contivesse 0 mesmo nimero
de células, foi feita uma amostragem aleatdria.

A primeira componente principal explicou
55% das informacgdes contidas nas quatro bandas
daimagem, jd a segunda componente explicou 40%,
totalizando com as duas primeiras componentes
principais uma explicacio de 95%. A relacdo entre
essas componentes na discriminagdo das classes é
mostrada na figura 9.

Classes

Bl A

BB
C

Fig. 8 - Distribuicdo espacial das classes A, B e C.

Area {m?) Area {%0)

A 23 8%10F 19
B 88.3*10° 293
C 187.9*10° 62.6
Total 300,0*%10° 100
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Fig. 9 - Relacdo entre as duas primeiras
componentes principais.
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Observou-se claramente que as classes B e
C ndo se diferenciaram, ou seja, hd uma grande
similaridade entre essas classes. Jd a classe A é bem
discriminada com relacdo as outras.

O método de aglomeracdo utilizado foi o de
ligacdo média. Para medir a dissimilaridade utilizou-
se a distancia euclidiana. A figura 10 mostra o
dendrograma no qual sdo indicadas os agrupamentos
obtidos de acordo com as distancias admitidas ou
com o grau de similaridade adotado no processo
de agrupamento desde a separacao total dos
objetos até a inclusdo num tinico grupo.

Novamente nessa analise, a classe A se
distingue das demais classes. Considerando uma
similaridade de 70%, a classe A se divide em dois
agrupamentos, enquanto que as classes B e C
permanecem no mesmo, ou seja, hd uma forte
similaridade entre essas duas ultimas classes. Esse
mesmo resultado pode ser observado ao se fazer o
agrupamento por K-Médias. A figura 11 mostra
esse agrupamento. As classes B e C permaneceram
no mesmo agrupamento, enquanto houve uma
pequena diferenciacdo entre os elementos da classe
A.

Utilizando os elementos amostrais da altura
das macrofitas, obtidos com ecobatimetro, realizou-
se o boxplot dessa varidvel separando-a de acordo
com as classes A, B e C (Figura 12).

Como na classe C ndo ha vegetacdo
submersa, todos os valores sdo 0 (Zero). Observou-

se que na classe A (onde a classificacdo da imagem
conseguiu detectar macroéfitas imersas) foram
encontrados os maiores valores de altura. Ja na
classe B, de maneira geral, os valores sdo menores,
porém ha valores de altura de macroéfitas com
sobreposi¢cdo nas classes Ae B.

A tabela 4 mostra os dados da distancia entre
a superficie e o dossel da vegetacdo. Esses dados
sdo representados por meio do grafico de Boxplot
para avaliar e comparar as distribui¢des de
amostragens (Figura 13).

Observou-se que com os dados da relacao
entre profundidade e altura das plantas podem se
distinguir as regides onde ndo ha planta (Classe C)
das que ha planta (Classes A e B). Apesar de a
classe A, no geral, apresentar valores menores,
observou-se uma sobreposi¢ao entre as classes A
e B. Assim, pode-se dizer que ha pontos com
algumas distancias (D) especificas que em
determinadas regides sdo detectadas pela
classificacdo da imagem e em outras ndo.

Para analisar a classificacdo da imagem em
funcdo do comportamento da vegetagao aquética
submersa foram gerados trés perfis aleatorios com
base nas informagdes obtidas com ecobatimetro. A
figura 14 mostra esses perfis da relacdo entre
profundidade e altura das macréfitas submersas.

Observou-se que em regides proximas as
margens hd um pico nos valores da altura das
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Fig. 10 - Dendrograma das observacgdes: Método de ligacdo média e distancia euclidiana.

Revista Brasileira de Cartografia, N° 65/1, p. 95-109, 2013

105



Cluster

Classe K-Médias

C 5]—[ 62

Fig. 11 — Agrupamento das classes (A, B e C) por
K-Médias.
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Fig. 12 — Boxplot da altura das macro6fitas

submersas de acordo com as classes A, B e C.

Tabela 4 - Estatistica da distancia entre a superficie
e o dossel da vegetacao.

Grupos
D A B C
Média (m) 1.13 328 233
Desvio Padrio 044 1.40 205
Valor hinimo 0.74 099 330
Valor haximo 273 6.64 13.15
Boxplot: A B C
16
|
12
= 10]
=
5 o |
s
L
" A B C

Fig. 13 - Boxplot das distancias entre a superficie
da 1amina d’dgua e o dossel da vegetacdo (D)
considerando as classes A, B e C.
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macroéfitas. Além disso, sdo as regides com menores
valores de profundidade e, consequentemente, com
menores distancias entre o dossel da vegetagcdo
submersa e a superficie da lamina d’agua (D).

Nas regides com vegetacao submersa nao
classificadas, observaram-se valores menores para
altura das macrofitas. Além disso, essa distancia (D)
tende a ser maior com o aumento da profundidade.
Assim, essa significativa coluna de d4gua acima do
dossel da vegetacdo provoca diminui¢do acentuada
da contribuicdo da energia refletida pelo dossel, L. ,
naradiancia registrada pelo sensor, L, e dificulta a
sua detecc@o por meio de classificagdo de imagens.
De fato a energia refletida pelo dossel pode ser
totalmente absorvida pela coluna de dgua e deixar
de contribuir na radiancia registrada pelo sensor.

Apesar de a profundidade exercer influéncia
sobre a presenca de vegetacdo submersa, por estar
relacionada com a disponibilidade de radiacio
eletromagnética, observou-se que nao ha um limite
rigido na profundidade que determine a ausénciae
presenca de plantas imersas, mas uma regiao que
caracteriza esse limite (Figura 14 *). Nos perfis
analisados notou-se uma transi¢ao entre auséncia e
presencade SAV (VAS) naregido entre 5 e 6 metros
de profundidade.

5. CONSIDERACOES FINAIS

Devido a alta capacidade de atenuacao de
energia pela dgua, a classificacdo da imagem
QuickBird permitiu detectar uma pequena parcela
daregido infestada por macroéfitas submersas. Além
disso, a andlise estatistica multivariada mostrou que
a resposta espectral da imagem utilizada nao foi
capaz de diferenciar as regides, ndo classificadas,
com presenga de vegetacdo aqudtica submersa e
sem essa vegetacao.

Assim, pode-se concluir que a resposta
espectral das imagens de alta resolu¢ao utilizadas
na 4rea de estudo foi capaz de detectar a vegetacio
aqudtica submersa até uma determinada altura da
coluna de 4gua (D). Porém, observou-se que ha
uma regido de sobreposicdo entre as classes Ae B
(Fig. 13), 0 que indica que hd regides com a mesma
altura da coluna de 4gua com respostas espectrais
diferentes. Assim, recomenda-se que arelagcdo entre
aresposta espectral e a distancia entre a superficie
dalaminad’agua e o dossel da vegetacdo submersa
seja pesquisada em trabalhos futuros.
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Fig. 14 - Perfis da relacdo entre profundidade e altura de macréfitas submersas com as respectivas

classes (A,BeC).

A andlise dos perfis da relacdo entre
profundidade e altura das macréfitas (Fig. 14)
mostrou que as regides em que foram detectadas
as macrdfitas sdo as que apresentaram maiores
valores de altura da vegetacdo e menores valores
de profundidade, consequentemente menores
distancias entre o dossel da vegetacido submersa e
a superficie da lamina d’dgua. Ou seja, a coluna de
dgua acima do dossel da vegetacdo dificulta
fortemente a sua detec¢@o por meio de imagens de
satélite. Esse resultado confirmou a hipétese de que
aabsor¢ao da radiag@o eletromagnética pela coluna
de 4dgua limita o uso de imagens de multiespectrais
para o mapeamento de plantas submersas.

Finalmente, observou-se que a profundidade
¢ um fator importante ao desenvolvimento da
vegetacao aqudtica submersa, porém nio pode ser
considerada isoladamente, pois ndo mostrou ter
limites rigidos entre regides com e sem vegetacao
submersa.

Com a classificagdao houve uma deteccio de
21% da érea colonizada por macrdfitas submersas.
Ja aidentifica¢do da auséncia de macrofitas teve
uma acurdcia de 68%. Com esses resultados pode-
se concluir que a classificacdo de imagens
QuickBird nao apresentaram resultados satisfatérios
na deteccao da vegetacao aquatica submersa.

Os resultados mostram que a atenuacgdo da
energiaradiante ao longo da coluna d’dgua influencia
fortemente no contetido de informacdo de imagens
multiespectrais de alta resolu¢do espacial e
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consequentemente na qualidade do produto obtido
da classificacdo de VAS. A tese conhecida de que
ndo basta que os dados tenham uma resolugdo
espacial elevada € mais uma vez comprovada e a
resposta espectral deve ser melhor avaliada com o
objetivo de encontrar uma melhor solu¢ao a adocao
de sensoriamento remoto como alternativa para esse
tipo de mapeamento. Nesse sentido, no caso de
VAS € necessario explorar melhor a regido espectral
do visivel, pois aregido do infra-vermelho s6 oferece
contribuicdo para a classificacdo em regides onde
essa vegetacao esteja muito proxima da superficie.
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