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RESUMO

As Areas Umidas (AUs) sdo ecossistemas que possuem alta biodiversidade e
produtividade, além de promoverem multiplos servigos ecossistémicos de importancia
global. No Rio Grande do Sul as AUs sao conhecidas pelo termo local “banhados”.
Estes ecossistemas, embora sejam amplamente reconhecidos, ainda s&o
negligenciados e degradados. A Bacia Hidrografica do Rio dos Sinos (BHRS) vém
sofrendo pressbes antropicas constantes que resultam na degradagado das AUs
devido, principalmente, ao aumento populacional que demanda areas habitaveis.
Neste contexto, é de extrema urgéncia a necessidade de elaborar estratégias de
conservagao das AUs na bacia hidrografica. Por serem ecossistemas complexos
devido as suas caracteristicas de hidrologia, solo, vegetagcdo e espectrais, o
Sensoriamento Remoto (SR) se mostra como uma ferramenta eficiente na
identificacdo e mapeamento das AUs, gerando subsidios para o poder publico criar
estratégias de protecdo e fiscalizagdo. Deste modo, esta dissertagcdo teve como
objetivos i) delimitar as AUs remanescentes da BHRS com uso de imagens
centimétricas GeoEye-1 e SIG gratuito; ii) aferir as AUs com uso de Veiculo Aéreo
Nao Tripulado (VANT); iii) propor um método para predizer bandas espectrais a partir
de imagem RGB de resolugéo centimétrica por meio de Rede Neural Artificial (RNA),
com o intuito de gerar uma imagem com alta resolugao espacial e mais alta resolugao
espectral para posterior classificagcdo de AUs; e iv) elaborar um guia de identificacdo
de AUs da BHRS, com apresentagao de um método de afericao dos indicadores de
AUs em campo. Os resultados mostraram que o uso de imagens centimétricas eleva
a precisdao do mapeamento de AUs, sendo que uma area total de 93,11km? foi
mapeada. A predigdo de bandas espectrais com uso de RNA foi capaz de gerar uma
imagem com resolugao espacial (2m) e espectral (RGB+NIR+RE 1,2,3,4 + SWIR 1 e
2). A imagem predita gerou uma melhor delimitacdo das AUs quando comparada a
imagem bruta (RGB+NIR). Por fim, o Guia de Identificacdo de Banhados trouxe uma
base cientifica e técnica para identificacdo das AUs em campo. Concluiu-se que os
resultados deste trabalho servirdo como subsidio para a complementagcdo do

planejamento ambiental da BHRS e a conservagédo das AUs remanescentes.

Palavras-chave: Areas Umidas; Sensoriamento Remoto; Redes Neurais Atrtificiais;

Inteligéncia Artificial; Classificacdo supervisionada.



ABSTRACT

Wetlands are ecosystems that have high biodiversity and productivity, in addition to
promoting multiple ecosystem services of global importance. In Rio Grande do Sul,
wetlands are known by the local term “banhados”. These ecosystems, although widely
recognized, are still neglected and degraded. The Rio dos Sinos Hydrographic Basin
(BHRS) has been suffering constant anthropogenic pressures that result in the
degradation of wetlands, mainly due to the population increase that demands habitable
areas. In this context, the need to develop conservation strategies for wetlands in the
hydrographic basin is extremely urgent. As they are complex ecosystems due to their
hydrology, soil, vegetation and spectral characteristics, Remote Sensing (SR) is an
efficient tool in the identification and mapping of wetlands, generating subsidies for the
public authorities to create protection and inspection strategies. Thus, this dissertation
aimed to i) delimit the remaining wetlands of the BHRS using centimetric images
GeoEye-1 and free GIS; ii) measure wetlands using an Unmanned Aerial Vehicle
(UAV); iii) to propose a method to predict spectral bands from a centimeter-resolution
RGB image by means of Artificial Neural Network (ANN), in order to generate an image
with high spatial resolution and higher spectral resolution for subsequent classification
of wetlands; and iv) prepare a guide for identifying BHRS wetlands, presenting a
method for measuring wetland indicators in the field. The results showed that the use
of centimetric images increases the accuracy of wetland mapping, with a total area of
93.11km? being mapped. The prediction of spectral bands using ANN was able to
generate an image with spatial (2m) and spectral resolution (RGB+NIR+RE 1,2,3,4 +
SWIR 1 and 2). The predicted image generated a better delimitation of wetlands when
compared to the raw image (RGB+NIR). Finally, the Wetlands Identification Guide
provided a scientific and technical basis for identifying wetlands in the field. It was
concluded that the results of this work will serve as a subsidy to complement the

environmental planning of the BHRS and the conservation of the remaining wetlands.

Key-words: Wetlands; Remote Sensing; Artificial Neural Networks; Artificial

Intelligence; Supervised Classification.
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APRESENTAGAO

A presente dissertacdo € composta por quatro capitulos, sendo o primeiro uma
introducgao geral sobre o trabalho realizado e formatado seguindo as normas da ABNT.
O segundo capitulo esta estruturado na forma de artigo cientifico, seguindo as normas
do periddico “Land Use Policy”, com avaliagdo B1 no Qualis Capes para area de
Biodiversidade. Neste capitulo sdo apresentados resultados sobre a identificagcao e
delimitacdo das AUs remanescentes da BHRS com uso de imagens centimétricas do
satélite GeoEye-1, com uso do método de classificagdo supervisionada Maxima
Verossimilhanga e uso de VANT. O artigo cientifico sera submetido ao peridédico
supracitado apds sua tradugdo para o inglés e a inclusdo das consideragdes dos
coautores e da banca examinadora.

O terceiro capitulo também esta estruturado na forma de artigo cientifico,
seguindo as normas do periédico “Plos One”, com avaliagdo A1 no Qualis Capes para
a area de Biodiversidade. Esse capitulo € baseado na hipotese de que existe
possibilidade de predizer bandas espectrais a partir de imagens RGB (bandas
espectrais no vermelho (red), verde (green) e azul (blue)) de resolugdo centimétrica
para auxiliar a classificagdo de AUs, utilizando ferramentas de Inteligéncia Artificial
(IA), como RNAs. Nesta perspectiva, diante de todos os problemas ambientais atuais,
se faz necessaria a criagdo de uma metodologia que seja capaz de aprimorar a
resolucao espectral de imagens de satélite que nao possuem informacdes em
algumas regides de interesse do espectro e também melhorar a resolugao espacial
de imagens de satélite que possuem as bandas de interesse, porém com baixa
resolugcdo. O artigo cientifico sera submetido ao periddico supracitado apos sua
traducédo para o inglés e a inclusao das consideragbes dos coautores e da banca
examinadora.

O quarto capitulo apresenta um trabalho técnico, o qual foi publicado na data
de 03 de marco de 2021, pela Casa Leiria. Neste capitulo é apresentado o Guia de
Identificagcdo de Banhados da BHRS, o qual oferece uma referéncia cientifica para
afericao dos indicadores de banhados em campo.

Por fim, informo que este trabalho teve a contribuicdo do Laboratério de
Ecologia de Peixes e do Vizlab X-Reality and Geoinformatics Laboratory, do
Movimento Roessler, do Comité de Gerenciamento da Bacia Hidrografica do Rio dos
Sinos — COMITESINOS, da Fundacéao Estadual de Protegado Ambiental Henrique Luiz
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Roessler — FEPAM, da Secretaria do Meio Ambiente e Infraestrutura — RS e da
Promotoria de Justica Regional Ambiental da Bacia Hidrografica do Rio dos Sinos.

1 CAPITULO | - INTRODUGAO

As AUs, reconhecidas internacionalmente pelo termo wetlands, sao locais
estratégicos de conservacdo por possuirem um papel ecolégico crucial no meio
ambiente. S&o responsaveis por uma grande quantidade de servigos ecossistémicos,
que vao desde o fornecimento de habitats, recarga de aquiferos, regulacéo de
enchentes, regulagdo dos ciclos biogeoquimicos, controle do regime hidrico e do
clima, entre outros. (JUNK et al., 2014; CUNHA; PIEDADE; JUNK, 2015; GALLANT,
2015; GOMES; JUNIOR, 2015; GARDNER; FINLAYSON, 2018). No sul do Brasil
estes ecossistemas sao conhecidos pelo termo banhados, sendo esta denominagao
oriunda do termo “bafiado”, influéncia dos paises vizinhos. (BURGER, 2010).

As fungdes ecoldgicas das AUs sédo determinadas por variaveis hidroldgicas,
climaticas, geomorfologicas, pedoldgicas, quimicas e biolégicas, sendo que a
influéncia mutua entre estas variaveis, como a agua, solo e vegetacéao, resulta em
uma ampla diversidade de tipologias e caracteristicas de AUs, assim como diferentes
processos e funcdes. (GOMES; JUNIOR, 2015; GALLANT, 2015; KANDUS et al,
2018).

Junk et al. (2013) definiram que as AUs sao “ecossistemas na interface entre
ambientes terrestres e aquaticos, continentais ou costeiros, naturais ou artificiais,
permanente ou periodicamente inundados ou com solos encharcados. As aguas
podem ser doces, salobras ou salgadas, com comunidades de plantas e animais
adaptados a sua dinamica hidrica”. Esta defini¢ao foi aprovada pelo Comité Nacional
de Zonas Umidas - CNZU, por meio da Recomendagdo CNZU n° 7, de 11 de junho de
2015, visto que era necessario o Brasil possuir uma caracterizagdo mais especifica
para as AUs do seu territorio. (MMA, 2018).

Diversas legislagdes buscam proteger a integridade das AUs, sendo que em
ambito nacional o Codigo Florestal, Lei 12.651/2012, em seu inciso XXV, determina
que as AUs sao “pantanais e superficies terrestres cobertas de forma periédica por
aguas, cobertas originalmente por florestas ou outras formas de vegetacao adaptadas
a inundagao” (BRASIL, 2012). Em termos regionais, o Estado do Rio Grande do Sul,
no seu mais novo Cdédigo Estadual do Meio Ambiente, sancionado pela lei

15.434/2020, em seu art. 2°, inciso Xlll define que “banhados sao ecossistemas
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umidos caracterizados por solos hidromorficos naturalmente alagados ou saturados
de agua de forma periodica, excluidas as situagdes efémeras, onde se desenvolvem
fauna e flora tipicas, com caracteristicas e peculiaridades definidas em regulamento”.
(RIO GRANDE DO SUL, 2020).

Para Kandus et al. (2018) as AUs sao consideradas ecossistemas unicos, com
uma estrutura e funcionalidades distintas contrapondo o conceito classico que define
as AUs como uma transicio entre os ecossistemas terrestres e aquaticos, ainda que,
em alguns casos, possam representar transi¢des, em sua maioria as AUs possuem
sua propria identidade, como exemplo as turfeiras.

Mesmo havendo pleno reconhecimento da grande importancia das AUs, ainda
nao existem mapeamentos detalhados sobre a extensao, estado de conservagao e os
tipos de AUs para os paises da América do Sul, e muito menos um cronograma para
o monitoramento das AUs ainda existentes. (KANDUS et al., 2018). Logo, na maioria
das situagdes, as AUs acabam sendo negligenciadas. (RAMSAR, 2018; RAPINEL et
al., 2019).

Atualmente, os poucos estudos que estimam a cobertura global das AUs
realizam uma compilacdo de dados a partir de varios inventarios regionais. Porém,
com os avangos do Sensoriamento Remoto (SR) os inventarios atuais apresentam
maior confiabilidade em termos de mapeamento das AUs existentes. Se estima que a
area global interior e costeira de AUs é superior a 12,1 milhdes de km?, sendo que
destes 54% ficam inundados permanentemente e 46% inundados sazonalmente.
Ademais, cerca de 93% sao AUs de interior, com 7% sendo AUs marinhas e costeiras.
(MAHDAVI et al., 2018; GARDNER; FINLAYSON, 2018).

Os eventos constantes de degradacgao e perda das AUs acabam resultando em
eventos ambientais extremos e problemas sociais, sendo um resultado da ma gestao
da conservagédo desses ambientes somado as mudangas climaticas. (JUNK et al.,
2015). Assim sendo, as AUs sao ecossistemas prioritarios para a conservagao, pois
contém alta biodiversidade e oferecem diversos beneficios a sociedade, além de
contribuirem para o equilibrio ambiental. (ROLON; MALTCHIK, 2006).

O Brasil, por apresentar extensédo continental, contém uma alta variedade de
tipologias de AUs, sendo esta alta diversidade consequéncia da heterogeneidade
ambiental e das grandes variagbes nas precipitagdes anuais, latitude, longitude e
altitude. (JUNK et al., 2013). A falta de reconhecimento das AUs como importantes

potenciais recursos hidricos disponiveis nas bacias hidrograficas, assim como pelos
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inumeros servicos ambientais e sociais que elas fornecem, podera acarretar em
complicagbes ambientais e sociais futuras pela degradacdo desses ricos
ecossistemas. (JUNK et al., 2013).

Além disso, concomitante ao crescimento urbano, a demanda por areas
habitaveis aumenta, e isso envolve a tendéncia em invadir as AUs, descaracterizando-
as e alterando sua funcionalidade ecoldgica. A integracdo destes ecossistemas no
planejamento ambiental e urbanistico € uma precondicdo para sustentar o
crescimento populacional e econbémico. (THE RAMSAR CONVENTION
SECRETARIAT, 2018).

A protecdo e o manejo destas areas se tornaram prioridade em muitas partes
do mundo. (YAN et al., 2017). A preservacao ambiental depende de recursos para o
seu planejamento e a realizagao de planos de conservagao para as AUs deve ocorrer
concomitantemente com o inventario das mesmas. O inventario determina a
quantidade, a extensdo e a localizacdo das AUs, criando assim subsidios para a
geracao de um plano ambiental e de monitoramento. (ROLON; MALTCHIK, 2006).

No contexto de formulagao de politicas publicas para prote¢cao e conservagao
das AUs, o SR é reconhecido como ferramenta importante para auxiliar na elaboragao
destas medidas e no monitoramento destes ecossistemas. O SR é considerado uma
das tecnologias de coleta automatizada de dados para levantamento e monitoramento
de recursos terrestres mais bem-sucedidos na atualidade. (MENESES; ALMEIDA,
2012).

De modo geral, o SR é definido como um conjunto de técnicas que permite a
obtencdo de informagbes dos objetos que compdem a superficie terrestre sem
necessitar o contato direto com os mesmos. O SR se baseia em dados sobre a
superficie terrestre, sendo estes obtidos através de sensores remotos, por exemplo
os satélites, que captam a radiagao eletromagnética (REM) refletida ou emitida pelos
alvos. (NOVO; PANZZONI, 2001; MORAES, 2002; BAPTISTA, 2019).

O uso de SR possibilita conhecer e monitorar as AUs, superando as
dificuldades de acessibilidade as areas, mostrando ser uma tecnologia que torna
acessivel e menos custoso o processo de obtencao de dados quando comparado ao
trabalho a campo, (KANDUS et al., 2018).

Os diversos satélites atuais fornecem imagens distintas, tornando-as aplicaveis
em varias areas do conhecimento. As imagens de satélite encontram-se bem

difundidas em todos os meios, porém a aquisicdo de imagens com resolugdes
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centimétricas possuem um custo elevado, sendo muitas vezes inviavel sua utilizagao.
Além disso, é importante avaliar o nivel de detalhamento necessario para detectar o
fendmeno de interesse, lembrando novamente que o custo da aquisicdo destas
imagens de alta resolugao é elevado. (CRUZ; GALO, 2005).

Ainda no mesmo contexto, existe uma crescente demanda por mapeamentos
e inventarios que utilizem geotecnologias fazendo com que este ramo do SR se
aprimore cada vez mais. Frente a essa demanda, aliada ao avango tecnolégico
ocorrido nas ultimas décadas, aumentou significativamente o uso de VANT’s, que
coletam imagens a nivel de aeronaves. Os VANT’s apresentam vantagens técnicas e
econdmicas, como exceléncia em imageamentos de pequenas areas, possibilidade
de altas taxas de visita e resolugao espacial diferenciada. (FERREIRA et al., 2013).
Com o advento da tecnologia dos VANT’s, o SR teve sua precisdo melhorada e
aumentada, facilitando a aquisigao da delimitagdo de corpos e agua. (RUSNAK et al.,
2018).

Por apresentarem diversas funcdes e utilidades, as técnicas de SR e os
Sistemas de Informacgdes Geograficas (SIG) estdo cada vez mais sendo valorizadas
como ferramentas uteis para fornecer informagdes basicas em larga escala sobre as
caracteristicas da paisagem. (KAVYASHREE; RAMESH, 2016).

As técnicas de SR fornecem meios n&o invasivos com o objetivo de coletar,
medir e monitorar informagdes sobre mudancgas nos ecossistemas ao longo do tempo,
tanto localmente quanto regionalmente. No ambito do monitoramento de AUs, ainda
que o SR n&o fornega informagdes iguais as medigdes em campo, a fusdo de
tecnologias de SR passivo e ativo pode fornecer dados extremamente uteis e eficazes.
(CHASMER et al., 2020).

Dada a complexidade da analise e da identificacdo dessas AUs por imagens
de satélite, além do uso do SR e imagens com altas resolugdes, outras técnicas como
as de IA vém se mostrando eficientes na execucao destes estudos. Nesse contexto,
faz-se necessario conceituar a IA sendo definida como a capacidade de gerenciar
novas situagoes, solucionar problemas, responder a questdes e demais outras
capacidades. (COPIN, 2013). Ainda, de acordo com Copin (2013, p.4), a “|A envolve
utilizar métodos baseados no comportamento inteligente de humanos e outros animais
para solucionar problemas complexos”. Russell e Norvig (2013) elucidam as diferentes

definigdes de IA divididas em quatro categorias de estudo, sendo elas: pensando
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como um humano; pensando racionalmente; agindo como seres humanos; e agindo
racionalmente.

As definicdes de IA ainda s&do ambiguas, e até o presente momento néo se
obteve um consenso sobre uma definicdo Unica e abrangente do que seria IA, visto
ser uma ciéncia nova, sendo que sua estruturagao e metodologia n&o estédo tdo bem
desenvolvidas e consolidadas quando comparada a outras ciéncias mais antigas.
(LUGER, 2013).

Dentro da grande area da IA, existe um segundo segmento denominado de
Aprendizado de Maquina - AM (do inglés Machine Learnig), sendo este considerado
um recurso dentro da IA, o qual tem como objetivo estudar e desenvolver métodos
computacionais com o intuito de obter sistemas eficientes na busca pelo conhecimento
de forma automatizada. (COPIN, 2010; RUSSELL; NORVIG, 2013; LIMA; PINHEIRO,
OLIVEIRA, 2014).

Considerada uma terceira etapa dentro da abrangente ciéncia da IA, as Redes
Neurais Artificiais (RNAs) séo consideradas modelos de aprendizado conexionistas, e
sdo principalmente utilizadas para criar sistemas de IA. (HAYKIN, 2001; LIMA;
PINHEIRO; OLIVEIRA, 2014). Uma RNA é definida por dois aspectos basicos:
arquitetura e aprendizado. O tipo, a quantidade de unidades de processamento e a
forma de conexdo dos neurdnios esta relacionado ao aspecto da arquitetura, enquanto
o aspecto do aprendizado é referente as regras utilizadas para o ajuste das
informacgdes e os pesos que serdo utilizados pela rede. (HAYKIN, 2001; LUGER,
2013; LIMA; PINHEIRO; OLIVEIRA, 2014). De acordo com Medeiros (2018) as RNAs
tém como objetivo principal o desenvolvimento de um sistema que opere de forma
similar ao dos seres humanos, ou seja, semelhante ao cérebro humano.

As RNAs sao um mecanismo de AM e foram criadas baseadas na estrutura e
no funcionamento do sistema nervoso humano, tendo como objetivo principal simular
a capacidade de aprendizado do cérebro humano na aquisicdo de conhecimento
através de maquinas. Uma RNA é projetada para modelar a maneira como o cérebro
realiza uma tarefa ou fungao de interesse. As RNAs realizam a construgao de modelos
matematicos que simulam as atividades do cérebro, descrevendo as fungdes mentais
por meio da eletroquimica das células cerebrais (os neurdnios). As redes sao
compostas de nés ou unidades, que se conectam por ligagdes direcionadas. (HAYKIN,
2001; SILVA et al., 2019).



17

Logo, uma RNA é determinada por dois aspectos basicos: arquitetura e
aprendizado, sendo a arquitetura relacionada com o tipo, o numero de neurdnios e a
forma como eles estéo interligados, e o aprendizado relacionado as regras utilizadas
para ajustar os pesos da RNA e a informacgao que é usada por essas regras. (COPPIN,
2013; CARVALHO et al., 2011).

Apesar da RNA ser uma ferramenta promissora, para que a RNA forneca
resultados satisfatorios, além de uma arquitetura adequada, o processo de
treinamento e validacdo deve ser efetuado com qualidade. Deve-se fornecer para a
rede dados representativos, onde a determinacéo destes valores deve ser efetuada
de modo a propiciar uma rede que fornega bons resultados sem que haja um esforgo
computacional excessivo. (FLECK et al. 2016).

A utilizacdo de abordagens de |A, como o uso de RNAs, sédo tidas como
abordagens promissoras no campo de SR, pois se baseiam em outras técnicas que
podem aprimorar os resultados. O propdsito das RNAs é de que elas sejam capazes
de aprender e tomar decisbes baseadas na aprendizagem, obtendo o conhecimento
através da experiéncia, ou seja, aprendendo, errando e fazendo novas descobertas.
Utilizar as RNAs para solucionar problemas tem sido cada vez mais atrativo,
justamente por esta capacidade de aprender através de exemplos generalizar a
informacgéo aprendida na rede. (BRAGA; CARVALHO; LUDERMIR, 2000).

A partir deste contexto, o qual envolve a preocupacao da crescente perda das
AUs e os impactos futuros oriundos desta destruicdo, se faz urgente a criagao de
subsidios para a identificacdo e mapeamento destes ecossistemas para elaboracéo

de politicas de conservacao e fiscalizacdo das AUs.

1.1 OBJETIVO GERAL

O objetivo principal deste trabalho é identificar e delimitar as AUs na Bacia
Hidrografica do Rio dos Sinos — BHRS.

1.1.1 Objetivos Especificos

Com o intuito de atingir o objetivo principal, foram estabelecidos os seguintes

objetivos especificos:
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i) Identificar e delimitar as AUs remanescentes da BHRS com uso de
imagens centimétricas do satélite GeoEye-1 através de SIG gratuito;

ii) Aferir em campo os resultados do mapeamento com uso de VANT;

iii) Propor um método para predizer bandas espectrais a partir de imagem
RGB de resolugéo centimétrica por meio de RNA, com o intuito de gerar
uma imagem com alta resolugéo espacial e mais alta resolugéo espectral
para posterior classificacdo de AUs em um determinado perimetro da
BHRS;

iv) Elaborar um guia de identificacdo de AUs da BHRS, com apresentacao

de um método de aferigdo dos indicadores de AUs em campo.
1.2 JUSTIFICATIVA

Os banhados (como sdo chamadas as AUs na Regido Sul do Brasil), sempre
foram vistos pela sociedade como areas improdutivas, as quais necessitassem serem
drenadas e aterradas, configurando assim um outro tipo de uso do solo para aquele
ecossistema. (BURGER, 2010). Apds longos anos de degradacgéao e conversao destas
areas para outros usos, atualmente, existe uma enorme urgéncia em prestar mais
atencado aos inventarios das AUs e analises das mudangas nas AUs, visto que a
conversao e perda destes ecossistemas naturais, entre os séculos 20 e 21, resultaram
na diminuigao de 64 a 71% das AUs presentes em 1900, sendo esta perda ocorrendo
a uma taxa muito mais rapida (3,7 vezes) do que anteriormente. (DAVIDSON;
FINLAYSON, 2007).

As legislagdes vigentes acabam sendo embasadas em terminologias regionais,
que muitas vezes nao incluem todas as classes de AUs de uma regido, deixando
lacunas em aberto, resultando em embasamentos para sua descaracterizacéo e
degradacdo. (ROLON; MALTCHIK, 2006). As AUs sdo Areas de Preservacio
Permanente (APPs), desta forma, sao protegidas por lei. Porém a maior ameacga para
as AUs brasileiras € a falta de uma exata definicdo se uma determinada area é ou nao
uma AU, ou seja, uma legislagcao especifica que traga uma defini¢cao clara, objetiva e
que regule a protecao destes ecossistemas. (CUNHA, PIEDADE E JUNK, 2015).

Muitas das AUs mapeadas e estudadas sdo de grande extensdo, a exemplo
dos Sitios Ramsar, os quais sdo AUs integrantes da Lista Ramsar consideradas

Unidades de Conservagao, caracterizadas por possuirem grandes extensdes de
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perimetros. (MMA,2018). Porém, nota-se que AUs de menores extensées ndo sao
mapeadas, o que pode estar relacionado a diferentes fatores como suas
caracteristicas singulares regionais, influenciadas por fatores fisicos, bioldgicos e
climatologicos, dentre outros. Por serem negligenciadas, ndo sdo mapeadas e
georreferenciadas, e grande parte destas areas existentes nos perimetros dos
municipios poderao desaparecer. (BERTOLUCI, 2004).

O Rio dos Sinos, rio principal da BHRS, é de grande importancia principalmente
para os setores industriais da regido, produgao agricola, pesca artesanal, além de
servir como fonte de abastecimento para a populacdo desta regido. (FEPAM, 2021).
A regido do Sinos foi a primeira a criar um Comité para o gerenciamento da BHRS,
tendo como objetivo principal, norteador “garantir &gua em quantidade e qualidade
para todos os usos humanos e a sobrevivéncia dos demais seres vivos da regiao,
preservando e recuperando seus habitats naturais”. (COMITESINOS, 2014).

De acordo com Figueiredo (2010) os principais impactos ambientais na BHRS
sao a exploragao excessiva de agua, poluigdo do solo, ar e recursos hidricos,
contaminagao dos recursos hidricos por efluentes domésticos, efluentes liquidos
industriais e redugéo da fauna e flora nativas. Nesta lista extensa destaca-se a falta
do tratamento de esgoto doméstico, visto que de 30 municipios da bacia apenas S&o
Leopoldo mantem estag¢des de tratamento do esgoto. Os problemas e situagbes sao
recorrentes na BHRS, sendo que a seguranca hidrica da bacia esta colocada em risco,
justamente por falta de planejamento da ocupacéo do solo e preservagao das areas
cruciais para a manutengao desta seguranga hidrica. (ANSCHAU, 2016). Além disso,
0 gerenciamento e manejo dos recursos hidricos concentra seus esforgos na maioria
do territorio brasileiro no uso sustentavel de rios, lagos e recursos hidricos
subterraneos, para os mais variados fins, como domésticos, industriais, irrigacao,
navegacao, produgao de energia e para tratamento de esgotos. (CUNHA; PIEDADE;
JUNK, 2015).

Em meio a esta problematica, o uso das geotecnologias vem se tornando uma
forma estratégica na busca por planejamento ambiental que auxilie na preservacgao
destes ecossistemas, além de apresentar um embasamento técnico e cientifico. Sabe-
se que imagens de satélite que contenham mais bandas espectrais proporcionam uma
discriminagao dos alvos com uma qualidade superior do que imagens que possuam

menos bandas espectrais, pode-se usar como exemplo uma imagem com as bandas
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RGB, a qual oferece uma capacidade de discriminagdo superior as imagens em nivel
de cinza. (KWAN et al., 2017).

Outrossim, métodos que realizem a combinagcdo de imagens com
caracteristicas espectrais e espaciais distintas, justamente com o intuito de gerar uma
nova imagem com melhor resolugédo espacial e espectral do que a imagem original,
acabam proporcionando desta forma um melhor aproveitamento da imagem e melhor
extragao de informagdes necessarias. (LEONARDI; ORTIZ; FONSECA, 2005).

Segundo Han, Shi e Zheng (2018) os sensores existentes fornecem uma
resolucdo espacial baixa, o que dificulta a analise por parte de programas
computacionais sobre os alvos a serem estudados nas imagens, sendo entéo a fusao
das imagens hiperespectrais de baixa resolugdo e multiespectrais de alta resolugao
uma alternativa para se obter uma imagem hiperespectral de alta resolugao, sendo
esta uma forma para a extracao de alta informagao espacial e espectral.

Neste contexto, a utilizagcdo de métodos que aliem o SR a técnicas inovadoras
de IA podem gerar resultados necessarios para o embasamento cientifico ao
planejamento territorial e ambiental das cidades, neste caso no mapeamento das AUs
da BHRS. A utilizagdo destas ferramentas de forma estratégica na busca pela
formulacéo de politicas publicas que privilegiam a conservagao destes ecossistemas,
para que se alcance a seguranga hidrica sdo de extrema relevancia no contexto

ambiental em que a sociedade se encontra atualmente.
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2. CAPITULO I

Mapeamento e identificacao de areas umidas na Bacia Hidrografica do Rio dos

Sinos

(Manuscrito nas normas da revista “Land Use Policy”)
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RESUMO

Apesar da importancia ecoldgica e social das Areas Umidas (AUs) serem
amplamente reconhecidas pela comunidade cientifica, poder publico e sociedade, as
AUs ainda s&o ecossistemas extremamente negligenciados e degradados. Conforme
a crescente expansdo urbana, que demanda areas habitaveis, e as mudancas
climaticas que alteram a dindmica das AUs, estes ecossistemas estdo cada vez mais
degradados. A Bacia Hidrografica do Rio dos Sinos (BHRS) vém sofrendo ao longo
das décadas com a perda de AUs ao longo do Rio dos Sinos causada justamente pela
expanséo urbana e falta de planejamento ambiental e urbano. Diante deste cenario, é
de extrema urgéncia a necessidade de elaborar estudos para embasar estratégias de
conservagao e gerenciamento das AUs. Neste sentido, o Sensoriamento Remoto (SR)
se mostra como uma ferramenta eficiente na geracdo de mapeamentos com a
localizag&o e a situagédo das AUs remanescentes. O objetivo deste trabalho foi mapear
as AUs remanescentes da BHRS, a partir de imagens de satélite de resolugao
centimétrica, empregando o uso de Sistema de Informagao Geografica (SIG) gratuito.
Em ambiente SIG, utilizando-se o Quantum GIS (QGIS), foram gerados quadrantes
das cinco imagens de satélite GeoEye-1 (0,5m de resolugdo) para posterior
classificagdo semiautomatica com o uso do plugin Semi-Automatic Classification
Plugin (SCP). Além disso, cinco AUs integrantes do poligono mapeado foram aferidas
com o uso de um Veiculo Aéreo Nao Tripulado (VANT). O poligono total das AUs foi
gerado de forma manual a partir dos resultados das classificagées semiautomaticas
de cada imagem. Um total de 350 feicbes foram mapeadas, sendo que o poligono
total do mapeamento das AUs da BHRS resultou em uma area de 9.311,15ha. A
utilizacdo de imagens de alta resolugdo somado ao método de classificagao
supervisionada das imagens resultou em um mapeamento com alta precisao.

Consequentemente, conferiu ao método manual de delimitagcdo dos poligonos uma
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exatidao maior. Além disso a técnicas de identificacdo dos limites das AUs com uso
de VANT revelou-se promissora. O mapeamento proporcionara aos municipios
integrantes da area de estudo, uma base técnica para a elaboragdo de um

planejamento ambiental estratégico visando a protegado das AUs remanescentes.

Palavras-chave: Areas Umidas; Sensoriamento Remoto; Inventarios; Planejamento

Ambiental e Urbano.

1 INTRODUGAO

As areas umidas (AUs), conhecidas pelo termo “banhados” no Rio Grande do
Sul, sdo ecossistemas que fornecem uma série de beneficios ao meio ambiente e a
sociedade. Dentre estes servigos ecossistémicos destacam-se a purificagdo da agua,
regulacdo de enchentes, promogéo da recarga de aguas subterraneas, regulacéo da
mudanga climatica global através de sequestro e liberagao de carbono, servem como
habitat para diversas espécies de animais e vegetais e também proporcionam
beneficios culturais para a sociedade (Millenium Ecosystem Assessment, 2005;
Rolon; Maltchik, 2006; Junk et al., 2015).

Embora a importancia ecoldgica e as contribuicdes das AUs para o bem-estar
humano sejam amplamente reconhecidas pela comunidade cientifica, poder publico e
sociedade em geral, muitas vezes estas AUs acabam sendo negligenciadas. Logo, a
conservagao destes ecossistemas tem sido subestimada, principalmente quando
partes de setores interessados adotam decisées, com base em interesses individuais
e de curto prazo, e assim acabam causando mais perda de AUs (Ramsar, 2018;
Rapinel et al., 2019).

Com uma grande extenséo territorial, o Brasil possui uma alta variedade de
tipos de AUs. Esta diversidade é consequéncia da heterogeneidade ambiental e das
grandes variagdes nas precipitagdes anuais, latitude, longitude e altitude, criando um
mosaico de diferentes tipos de AUs (Junk et al., 2013).

Em relagdo a precipitagdo, a sua distribuicdo sazonal na maior parte do
territorio brasileiro confere aos grandes rios uma forte oscilagdo do nivel de agua,
entre a época de cheia e da seca, causando um fenbmeno conhecido como “pulso de
inundagao” (Junk et al., 2015). Neste cenario, as AUs que se estendem as margens
destes rios, sdo alimentadas pelas aguas nos periodos de cheia. A maior parte das

AUs dos tropicos e subtrépicos, pertence a classe de AUs de pulso de inundacao,
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sendo que esta classe inclui mais de 90% das AUs existentes no Brasil (Junk et al.,
2015). Ao analisar as AUs da BHRS, a sua maioria integra a planicie de inundagao do
Rio dos Sinos, sendo alimentadas por estes eventos de cheia.

Diante de um cenario de constante degradagao e perda das AUs, a ocorréncia
de eventos climaticos extremos e problemas sociais tendem a aumentar, sendo um
resultado da ma gestdo da conservacdo das AUs somado as mudancgas climaticas.
(JUNK et al.,, 2015). As AUs sdo ecossistemas prioritarios para a conservagao,
justamente por apresentar alta biodiversidade e oferecer diversos beneficios a
sociedade, além de contribuirem para o equilibrio ambiental (Rolon; Maltchik, 2006).

Além de registros de langcamento de efluentes domésticos e industriais que
prejudicam ainda mais as condi¢ées ambientais das aguas (Kieling-Rubio et al., 2015)
€ ocupacgao e uso agricola, principalmente pelas ocupagdes de grandes propriedades
destinadas ao cultivo de arroz sobre as AUs dessa regido (Kieling-Rubio et al., 2015).

Com os objetivos voltados para a preservagdo e conservagdo da BHRS, o
Comité de Gerenciamento da BHRS (Comitesinos) propés em 2014 o Primeiro Plano
de Recursos Hidricos da BHRS. O documento traz um programa de gestdo de areas
protegidas e agdes de preservagao e conservagao, onde em uma das agdes destaca
o objetivo de identificagcdo, recuperagao, conservagdo e manutengdo de banhados,
nascentes e areas de recarga de aquiferos (Comitesinos, 2014).

Conforme Dvorett et al. (2011), os programas de monitoramento baseados
em avaliagdes das regides podem ajudar a limitar e reduzir a degradagéao atual e futura
das AUs e dedicar os esforgos na restauracdo destes ambientes. Os inventarios,
servem para delimitar areas prioritarias para a preservagao e a criagdo de um
zoneamento ambiental e urbanistico que busque proteger estes ricos ambientes. Sao
considerados projetos ambientais que auxiliam justamente na criagdo de um
zoneamento ambiental especifico para o municipio, em conjunto com outros
ecossistemas que visem sua preservagao (Kurtz; Rocha; Kurtz, 2001).

No contexto de formulagao de politicas publicas de protegao e conservacao das
AUs, o sensoriamento remoto (SR) é reconhecido como ferramenta importante para
auxiliar na elaboracdo destas medidas e no monitoramento destes ecossistemas. O
SR é considerado uma das tecnologias de coleta automatizada de dados para
levantamento e monitoramento de recursos terrestres mais bem-sucedidos na
atualidade (Meneses; Almeida, 2012). Antunes et al. (2014) elucidam que hoje em dia

existe uma maior demanda e acessibilidade as imagens orbitais de média e alta
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resolucdo, tornando possivel a criagao de técnicas e métodos novos voltados a
analise que transcenda o nivel de pixel.

O uso de SR possibilita conhecer e monitorar os ecossistemas de AUs,
superando as dificuldades de acessibilidade as areas. O SR se mostra uma tecnologia
que torna acessivel e menos custoso o processo de obten¢cdo de dados quando
comparado o trabalho de campo, além de fornecer informag¢des sobre uma ampla
gama de escalas temporais (Kandus et al., 2018).

Frente aos trabalhos que apontam para a reducgao drastica e significativa das
AUs da regiao, as técnicas de SR propéem um refinamento no estudo e levantamento
dessas areas, bem como auxiliam na acuracia dos poligonos gerados. E imperioso a
identificacdo e delimitacdo das AUs remanescentes junto ao planejamento urbano,
bem como, apoiar medidas que visem a efetivagao das leis que protegem essas areas,
assegurando o crescimento econémico e populacional mais sustentavel (The Ramsar
Convention Secretariat, 2018).

Nesse sentido, o objetivo geral deste trabalho foi delimitar e mapear as AUs
remanescentes da BHRS, a partir de imagens de satélite de resolugéo centimétrica,
empregando o uso de SIG gratuito, gerando subsidios para fiscalizagdo e

planejamento ambiental destes ecossistemas.

2 MATERIAL E METODOS

2.1 AREA DE ESTUDO

Este estudo se localizou na planicie de inundagdo da BHRS. A BHRS se situa
na regiao leste do Estado do Rio Grande do Sul e localiza-se na Regido Hidrografica
do Guaiba. O corpo hidrico principal da bacia é o Rio dos Sinos, o qual possui uma
extensdo aproximada de 190 km, sendo que toda a BHRS possui uma area de 3.820
kmZ2. Sua nascente esta situada no municipio de Caraa, a uma altitude aproximada de
600m. Sua foz encontra-se no Delta do Jacui, onde ira se juntar as aguas do Guaiba
(Anschau, 2016; Comitesinos, 2019).
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Fig. 1. Localizagao da Bacia Hidrografica do Rio dos Sinos - BHRS

No contexto de regido fitogeografica, a BHRS situa-se dentro do Bioma Mata
Atlantica e o seu fluxo segue em direcdo ao Bioma Pampa, o qual se situa na regiao
fitogeografica da Floresta Estacional Semidecidual. A BHRS possui clima
predominantemente subtropical e precipitacao anual média de 1.600 mm por ano, bem
distribuidos nas quatro estagdes, e temperaturas que variam em torno de 20 graus.
(Moura, 2016; Comitesinos, 2019).

A area de estudo propriamente dita se concentrou em um poligono de 606km?
(Fig. 2) pré-determinado. Para a composi¢cdo do poligono foram utilizadas cinco

imagens de satélite GeoEye-1, datados do periodo de 2017.
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Fig. 2. Poligono da area do projeto de mapeamento das AUs da BHRS — contempla o

uso de cinco imagens de satélite de alta resolugao espacial

2.2 AQUISICAO E PRE-PROCESSAMENTO DAS IMAGENS

As cinco imagens de satélite de alta resolugdo espacial foram adquiridas da
empresa Globalgeo, pelo COMITESINOS, datadas do ano de 2017. As mesmas sao
provenientes do satélite GeoEye-1, sendo que os produtos oriundos deste satélite sdo
referéncia em termos de imagens de alta resolugéo. Ela possui resolugao espacial de
0,5m e bandas do tipo Pancromatico P&B e Multiespectrais no Azul, Verde, Vermelho
(RGB) e NIR (Engesat, 2019). As imagens foram entregues pré-processadas,
ortoretificadas, mosaicadas e real¢cadas, em formato GeoTIFF - 8 bits, projecdo UTM
e projecado SIRGAS 2000. Importante ressaltar que n&o existe a informagéo de quais
parametros foram utilizados para o pré-processamento das cinco imagens de satélite.

Antes de iniciar o processo de mapeamento das AUs, foi estabelecido
previamente a area de inundagao do trecho do Rio dos Sinos a ser mapeado. Com os

dados da Agéncia Nacional das Aguas (ANA, 2019) foi calculada a quota maxima da
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cheia do rio no ano de 2013, ano da maior vazdo do Rio dos Sinos no periodo
delimitado.

Para demarcar em mapa a extensdo da area de inundagado utilizou-se o
software livre Quantum Gis (Qgis), e imagens Landsat-8 disponiveis pelo Instituto
Nacional de Pesquisas Espaciais. (INPE, 2019), datadas do periodo de 2013. Desta
forma, foi possivel obter um poligono com a extensdo maxima de alagamento do Rio
dos Sinos baseado na cheia de 2013 (Fig. 3), que correspondeu a 665,953m3. (ANA,
2019).
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Fig. 3. Poligono da area de estudo (em vermelho) e o modelo de vazao do rio (em

azul) com base nos dados obtidos pela ANA

Finalizada esta etapa, realizou-se a inser¢gao de uma grade de 1km x 1km para
fracionar as cinco imagens de satélite com resolugdo centimétrica em multiplos
quadrantes. A resolugdo espacial centimétrica resulta em imagens pesadas para o
processamento de uma cena inteira (por exemplo, a imagem n° 1 que possui 1,72GB
e quando fracionada cada quadrante possui um tamanho de 30,5MB). Além disso, a
capacidade de processamento das maquinas disponiveis ndo era compativel com o

tamanho das imagens inteiras. Sendo assim, o fracionamento das imagens resultou
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em 317 quadrantes (Tabela 1) e possibilitou o processamento das imagens em menor

tempo.

Imagem de satélite N° quadrantes
Img.1 34
Img.2 68
Img.3 66
Img.4 94
Img.5 55

Tabela 1. Quantidade de quadrantes (1km x 1km) gerados pelo fracionamento das

cinco imagens de satélite GeoEye-1, resultando em um total de 317 quadrantes

2.3 CLASSIFICACAO SUPERVISIONADA DAS IMAGENS

Para a elaboracéo de uma identificagdo e mapeamento de AUs existentes, o
SR e SIG sao considerados fontes poderosas e indispensaveis para gerar medidas
multitemporais e espaciais da area estudadas (Bansal; Katyal; Garg, 2017). Para a
extragao de informagdes contidas nas imagens, sdo necessarios métodos de analises
com regras claras e légicas, para que possam ser replicadas por qualquer analista na
interpretacéo dos dados. Essas regras impdem critérios para a analise dos alvos que
compdem a paisagem da imagem, sendo utilizadas as propriedades de cor,
tonalidade, textura, estrutura, sombras e formas, especificas de cada alvo (Meneses;
Almeida, 2012).

Para este trabalho foi escolhida a classificagdo supervisionada, pois com este
meétodo a imagem é classificada com base nos critérios e parametros definidos pelo
analista, o qual deve ter conhecimento dos aspectos da area de trabalho. Ainda assim,
a definicdo dos poligonos representativos serve como base para a classificagao, visto
que estes poligonos contém uma quantidade significativa de pixels, cuja reflectancia
representa uma feicdo previamente determinada (Fitz, 2008).

A classificagao inicial para a geracdo do perimetro das AUs da BHRS foi
realizada no software livre Qgis, utilizando a metodologia de classificagao
supervisionada de imagens, sendo esta gerada a partir do complemento do Qgis

conhecido como SCP (Semi-Automatic Classification Plugin). A ferramenta possibilita
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a classificacao pixel a pixel, de forma semiautomatica ou supervisionada de imagens

de satélites (Fig. 4).

Fig. 4. Etapas da classificacdo supervisionada das imagens. A) Imagem coloragao
verdadeira; B) Imagem apés ajuste da reflectancia de superficie das bandas RGB 421
(falsa cor); C) Resultado da classificacéo; D) e) Selegéo das classes de interesse
(dgua e charco); f) Poligono das AUs

A escolha das classes foi baseada na observagdo dos diversos alvos que
compde o ortofotomosaico recortado. A definigdo das amostras para geragao do
treinamento e posterior classificagdo supervisionada foi realizada através de
observacgao exemplificada na tabela de classes de interpretagao (Tabela 2). A coleta
de amostras para o treinamento levou em consideragao o conhecimento prévio do
usuario/analista, sendo a coleta das amostras executada de forma manual, e a
composi¢cdo RGB “falsa-cor” (composigéo 4-2-1) que auxilia na definicdo das classes
pois apresenta cores diferentes da combinagao das cores do visivel. Na combinagao
de “falsa-cor” os objetos da imagem tém suas caracteristicas espectrais realgadas,
sendo que a agua apresenta tons proximos do azul, o solo e as areas urbanas
apresentam tons azul-esverdeados. A vegetagédo apresenta coloragdo avermelhada,

sendo utilizada para identificar diferentes tipos de vegetais (Fitz, 2008).
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A classificagdo supervisionada com uso do complemento SCP permite a
classificagdo através do fornecimento de amostras de pixels que representam
significativamente cada classe determinada. As amostras de pixels sdo delimitadas
por poligonos denominadas por “Region of Interest” (ROIl). Para a criagdo do
treinamento da classificacdo, foram escolhidas e delimitadas 50 amostras
representativas de cada classe. Foram estipuladas seis classes, sendo elas: 1) agua;
2) urbano; 3) campo; 4) solo; 5) mata e 6) charco. Cabe ressaltar que as demais
classes apresentadas na tabela de classes de interpretacdo auxiliaram no processo
de delimitacdo usual do poligono das AUs da BHRS, visto que este processo de
delimitagcdo manual levou em consideragao o reconhecimento do analista, o qual toma
decisdo da marcacgao baseada nas classes de interpretagao (Tabela 2). As areas de
cultivo de arroz, mesmo sendo consideradas AUs artificiais, ndo foram definidas como
uma classe especifica neste estudo, ndo sendo classificadas como AUs, tendo em
vista que foram delimitadas apenas as AUs naturais remanescentes. As areas de

cultivo de arroz estao abrangidas na classe “Campo”.

Imagem Geoeye (0,5m)

Classe Definicao Chave de interpretacao
Escala: 1:1000 ¢ pretag
Cor: preto, marrom e azul
Agua Agua aparente UEREITER [25)
g P Tom: escuro
Estrutura: lisa/lhomogénea
. Cor: cinza claro e escuro e
Area urbana com
~ tons de marrom
construgdes (telhados A
g Textura: lisa
Urbano cinza claro e escuros e .
. Tom: claro
telhados de ceramica ; .
Estrutura: geometria
marrom)
retangular e quadrada




Campo

Solo

Mata

Charco

Plantacao agricola ou
pastagens

Solo exposto (mineragao,
solo pés colheita de
culturas agricolas, etc)

Vegetagao densa

AUs com presenca de
vegetacgéo superficial
caracteristica — macrofita
ou
Predominéncia de
vegetagdo mais seca —
sem lamina da agua
aparente

Tabela 2. Chave de interpretacao das classes
Fonte: Adaptado de Moraes (2018).
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Cor: verde claro
Textura: lisa
Tom: claro
Estrutura: retangular
homogénea

Cor: marrom
Textura: granulado
orientado
Tom: claro ao escuro
Estrutura: geometria
retangular a irregular.

Cor: verde
Textura: rugosa
Tom: médio a escuro
Estrutura: irregular com
tamanhos variaveis

Cor: Verde e marrom
Textura: granuloso
heterogéneo
Tom: claro ao escuro
Estrutura: irregular com
tamanhos variaveis

Além disso, o SCP executa a classificagdo de acordo com o algoritmo

classificador definido, sendo que o complemento possui trés classificadores

disponiveis: Maximum Likelihood (ML), Minimum Distance (MD) e Spectral Angle

Mapper (SAM). Para realizagdo deste trabalho foi utilizado o algoritmo ML, um dos

métodos de classificacdo mais utilizados para imagens de SR. (FITZ, 2008). O

algoritmo ML utiliza a média e a covariancia dos pixels amostrados, sendo calculada
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a probabilidade de um pixel externo a essas amostras pertencer a elas (FITZ, 2008;
LIU, 2015).

Salienta-se ainda que apds a classificagdo supervisionada e selegdo das
classes de interesse (agua e charco) o poligono final foi realizado através do método
usual, sendo que o poligono de AUs final foi gerado de acordo com a experiéncia do
usuario/analista visualmente orientado e de acordo com o resultado da classificacéo
supervisionada previamente. Neste método foram levados em consideragdao a
experiéncia e o conhecimento do usuario/analista visualmente orientado para
determinacao dos poligonos das AUSs.

A acuracia da classificagdo gerada foi realizada através de verificagao in loco
(campos) nas areas mapeadas. Os pontos para a realizagdo dos campos foram
definidos de acordo com os resultados das classificagdes das imagens, sendo
escolhidos pontos em que foram identificados como banhados (positivos) e nao
banhados (negativos). Durante a verificagdo a campo, foi efetuada uma

documentacéo fotografica da situacéo atual.

2.4 CLASSIFICACAO DE AUS E AFERICAO DA ACURACIA DAS IMAGENS COM
USO DE VANT

Para afericdo das AUs mapeadas foram utilizados voos de veiculo aéreo nao
tripulado (VANT), popularmente conhecido por drone. A primeira etapa se deu com a
definigdo dos locais/poligonos de AUs, ambos classificados na etapa anterior com as
imagens de satélite GeoEye-1 de alta resolugao espacial (0,5m/px), para definir a area
de voo (Fig. 5).
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Fig. 5. Locais de amostragens para identificacdo de AUs, a partir de técnicas de

captura de imagens por VANT

Foram escolhidas as cinco areas para afericdo com VANT apresentados no
mapa da Figura 5 devido a logistica para acesso as areas, tendo em visto que nos
mesmos locais/AUs foram realizadas as analises dos indicadores fisicos de AUSs,
conforme metodologia de afericdo apresentada no Guia de ldentificagdo da Banhados
da BHRS (Schulz et al. 2021).

A aquisi¢do dos dados foi realizada com uso do VANT DJI Mavic Pro. Os
sobrevoos foram realizados nos dias 19 de junho, 24 de julho e 07 de agosto de 2020.
A camera acoplada no VANT possui sensor 1/2.3”, lente FOV 78.8° 26 mm. Para o
planejamento do voo, foi utilizado o aplicativo DroneDeploy, sendo que o poligono
escolhido foi importado e gerado o plano de voo (Rees, 2015). O pds-processamento,
aerotriangulacdo e mosaicagem foi executada com o auxilio do software Agisoft
Photoscan Pro 1.0.4.

Em campo, o processo de posicionamento do VANT teve inicio com a sua
elevacgao a altitude de 80m com o aplicativo DJGO e a camera em posicionada 90°

para ficar em posi¢cao perpendicular ao solo, com o mesmo aplicativo foram ajustados
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o foco e a exposicdo manualmente para obter a melhor imagem possivel da AU.
Posteriormente, a aeronave foi pousada e antes de iniciar o voo foram fixados 3 pontos
de ancoragem para coletar as coordenadas geograficas e a altitude para corrigir
durante o processamento. Por fim, foi iniciado o voo planejado no aplicativo
DroneDeploy, indicando que o foco foi manualmente ajustado, desta forma,
cancelando a exposicéo e foco automatico do set up do aplicativo DroneDeploy. As
imagens do voo foram realizadas com uma sobreposic¢ao frontal de 75% e lateral de
70% entre as imagens capturas de maneira consecutiva (Mazzoleni et al., 2020). As
imagens capturadas mostraram a resolucéo de o 0,06m/px.

Para a etapa posterior de processamento das imagens geradas pelo VANT, as
imagens foram importadas para o Agisosft Photoscan para serem processadas. Ao
serem importadas as imagens foram primeiramente alinhadas e tiveram os seus
pontos de ancoragem corrigidos. Apos este procedimento, iniciou-se a criagdo do
modelo para determinagao dos limites das AUs. Com as imagens importadas foi criado
uma nuvem de pontos densa (Dense Cloud), utilizando o resultado da nuvem de
pontos densa foi criado a malha, a textura e modelo digital de elevagcdo (DEM). O
resultado do modelo foi a criagdo do ortomosaico das imagens do VANT (Rahman et
al., 2019).

O ortomosaico foi importado para o software QGIS 3.10, onde a imagem foi
classificada utilizando o plugin SCP. Apds a imagem ser classificada, o raster foi
poligonizado para determinar o limite das AUs sobrevoadas (Cameron And
Madumere, 2019; Rusnak et al., 2018).

3 RESULTADOS E DISCUSSAO

Atualmente, a definicdo de areas protegidas ainda € uma das principais
estratégias na busca pela protecdo da biodiversidade. Porém, as areas protegidas
representam apenas 14,6% da superficie terrestre, sendo que esta porcentagem esta
localizada em regides especificas, ndo representando o globo em sua totalidade. A
implementagao de areas protegidas garante a preservacédo de areas determinadas
que contenham alta biodiversidade, porém a biodiversidade ndo se limita apenas a
essas areas, ficando assim vulneraveis as pressdes antrépicas (Buchart et al., 2015;
Maltchick; Stenert; Batzer, 2017).

Neste contexto de areas protegidas, no Brasil as AUs de grandes extensdes de

area integram listas de preservacéo internacional, como a lista Ramsar, pois sao
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reconhecidas por apresentarem critérios e parametros nacionais e internacionais. Mas
quando analisadas a partir de um contexto municipal, que em sua maioria sdo AUs de
extensbes menores, as mesmas costumam ser negligenciadas, ndo sendo mapeadas
e monitoradas. Diante desta situagdo, grande parte destas areas existentes nos
perimetros dos municipios poderédo desaparecer (Bertoluci, 2004).

Por serem os ecossistemas mais ameacgados atualmente, a geragdo de
inventarios da situagao atual e um sistema de monitoramento das AUs é de extrema
importancia e possibilita a aquisicao de informagdes acerca do funcionamento das
AUs, os fatores ambientais relacionados e as consequéncias da mudanga climatica
nestas areas (Gallant, 2015).

Frente a esse cenario e avaliando o desenvolvimento urbano dos municipios
brasileiros, € urgente a necessidade da adogao de medidas de manejo e conservagao
das AUs. Porém, antes de mais nada, é necessaria a realizacdo de levantamentos
desses ecossistemas e a obtencdo de conhecimento prévio dos mesmos,
possibilitando compreender as causas que resultam na perda de AUs. Também, a
avaliacao da eficacia das politicas publicas para protecdo de AUs necessita de
estudos que demonstrem a extens&o das AUs existentes, assim como uma base para
a analise dos padrodes de distribuicdo das AUs e as alteracdes nas suas extensdes ao
longo do tempo (Mahdavi et al., 2018).

Um inventario de AUs mede a extensao das areas, enquanto o monitoramento
de AUs rastreia as mudancgas no inventario ao longo do tempo. Neste sentido, a
realizacédo de inventarios com o uso de dados de SR fornece uma estrutura espacial
e estatistica com acuracias expressivas. O processamento digital de imagem auxilia
na caracterizacdo de uma ampla gama de classes, formas e tipos de ecossistemas de
AUs, destacando-se em areas de dificil acesso, sendo que estas metodologias podem
ser replicadas e executadas de forma temporal, trazendo dados com maiores
informagdes sobre a dindmica desses ecossistemas (Chasmer et al., 2020).

O presente estudo identificou um total de 350 feigcbes nas cinco imagens de
satélite centimétricas utilizadas. O mapeamento resultou em poligono com area total
de 93,11km? de AUs remanescentes na BHRS. O mapa da Figura 6 apresenta o
poligono total de AUs mapeadas (poligono vermelho). Esta area total mapeada
compreende os municipios de Esteio, Nova Santa Rita, Sapucaia do Sul, Portdo, Sao
Leopoldo, Novo Hamburgo, Campo Bom, Sapiranga, Ararica, Parobé, Taquara e

Santo Antbnio da Patrulha. O resultado final foi compilado em um arquivo do tipo vetor
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(shapefile), sendo que o mesmo foi entregue ao Comité Sinos para divulgagao técnica,
em formato de mapa e em arquivo do tipo vetor (Fig. 6). Cabe ressaltar que o poligono
da area total de AUs é um dos objetivos e metas principais do projeto junto ao Comité

Sinos.
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Fig. 6. Mapa final do mapeamento das AUs da BHRS — poligono total

Os resultados apresentados indicam que ainda resta uma significativa area de
AUs na BHRS (93,11km?). O fator resolugcéo espacial das imagens tem um impacto
direto na acuracia da classificagdo da imagem, demonstrando que o uso de imagens
de alta resolucéo espacial acarreta uma melhor classificagado dos alvos, desta forma
resultando em um inventario de AUs com maior precisao.

A BHRS é dividida em trés grandes compartimentos, em que se destacam
condicdes relativamente homogéneas de relevo e uso do solo (Comitesinos, 2014).
As trés divisdes sdo caracterizadas de acordo com as altitudes encontradas no relevo,
sendo dividas em Alto Sinos (altitudes acima de 900m), Médio Sinos (altitudes até
900m) e Baixo Sinos (altitudes até 200m, sendo a maioria do relevo abaixo de 50m).
Neste contexto, a distribuigdo das AUs na bacia hidrografica se apresenta de forma

distinta, levando em consideragao o relevo e a planicie de inundagao.
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Conforme analise da distribuigdo da AUs na BHRS (Fig. 7), foi possivel
observar que as maiores concentragcdes de AUs encontram-se nas altitudes mais
baixas do relevo da bacia, justamente onde se localiza a planicie de inundacéao, sendo
identificada uma concentragao de ~52km? de AUs na porgao do Médio Sinos, seguida
de uma concentragdo de ~40km? de AUs na por¢cdo do Baixo Sinos. A menor
concentracdo de AUs ocorre na porg¢ao do Alto Sinos, sendo apenas identificadas
~2km? de AUs da area total mapeada.

480000 495000
1 1

Smlclﬂn SESICIOO Sdﬂlﬂﬂﬂ Rio Grande do Sul e BHRS

=T - Faraguay -

N

T
B
i |

Argentina

G735000
1
\)
T
6735000

Uruguay

1:18.493.000

BHRS e AUs

T

6705000

6720000
1

Portao

}apuca[a Do Sul
ot -

i Esteio

St e |

-~ Novo Hamburgo

Santo Antonio Da Patrulh.a

T
6720000

i __jf\quafé- A
. LR "?'w

T
8705000

o o
g Legenda | 2| Distribuigdo das AUs
@ Baixo Sinos B AUs Médio Sinos: ~52km? | na BHRS
Médio Sinos Bl AUs Alto Sinos: ~2km? Sistema de Coordenadas:SIRGAS 2000
[l AMo Sinos Rio dos Sinos pm}egé?.mnmme Mereaior
D_:_4'125 L 16'551%[05 I AUs Baixo Sinos: ~40km? Municipios Dat;n;::;(ﬂ;gg;ggg o

1:1.923.000

T
480000

T
495000

T
510000

T
525000

T
540000

Fig. 7. Distribuicdo das AUs mapeadas de acordo com as porgdes da BHRS

Acerca dos tamanhos das AUs mapeadas, foram identificadas areas de
pequena escala, que ndo possuem nem 0,05ha de area, assim como areas de maior
extensdo, alcangando ~1,4ha de area. Esta andlise também demonstra a
heterogeneidade da bacia hidrografica, quanto ao quesito de altitudes.

Quanto a execucéo da etapa de afericdo de AUs com uso de VANT, foram
aferidas um total de cinco AUs dentro da area total de estudo (Fig. 8). Todas as areas
aferidas com uso do VANT encontravam-se dentro do perimetro previamente
mapeado. Quando sobrepostos os poligonos, pode-se verificar que as AUs das

imagens D e E apresentaram um maior refinamento em seu poligono de AU mapeada
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com o VANT. Uma das possiveis explicagdes para o ocorrido é o fato que as AUs
sofrem influéncia direta com os eventos de precipitagdes, existindo a possibilidade de
a lamina da agua possuir maior extensao. Além disso, a resolugdo do VANT é superior
a resolugdo espacial das imagens de satélites utilizadas, possibilitando um
refinamento na identificacdo destas areas. Ja na AU da imagem B, & importante
ressaltar que a semelhanca elevada em ambos os métodos de classificacao resultou
em poligonos quase idénticos.

Por este motivo, o uso de VANT é promissor pois o equipamento e a
metodologia possibilitam aferir a AU, definindo os seus limites com uma alta preciséo,

analisando areas de forma individualizada.
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Fig. 8. Pontos de amostragens para identificagdo de AUs, a partir de técnicas de
captura de imagens por VANT; A) Parobé; B) Campo Bom3; C) Campo Bom2, D)
Campo Bom1; E) Novo Hamburgo.

Da mesma forma, foi realizada analise de sobreposi¢céo do poligono mapeado
neste estudo e o poligono gerado pelo levantamento de AUs da Secretaria Estadual
de Meio Ambiente (SEMA) do Rio Grande do Sul em 2019 (Fig. 9), no qual foi utilizado

imagens do satélite RapidEye. Assim, aferiu-se que os dados se sobrepdem em sua
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totalidade e ainda o perimetro levantado pelo projeto mapeou mais AUs. Uma das
possiveis explicagdes para esse levantamento de AUs apresentar maior quantidade
de AUs quando comparado ao levantamento da SEMA (62,29km?), é justamente a
qualidade das imagens de satélite centimétricas, as quais possuem 0,5m de resolugao
espacial, conferindo um maior detalhamento dos alvos presentes nas imagens. A
sobreposi¢ao do poligono de AUs com o poligono gerado pela SEMA, elucida que as

AUs da BHRS continuam resistindo as atividades e pressdes antropicas.

48?IOOO 5O1I5OO 516|000 53O|500 Rio Grande do Sul e BHRS

Faraguay

A Argenting 41

Santa Catarina M |

6726000
1
6726000

1:15.826.000

BHRS e AUs mapeadas 2020

i

6711500
1
6711500

1:1.830.000

6687000
6697000

Legenda i

AUs SEMA 2019 - 62,29km?
Il ~us Projeto 2020 - 93,11km?

Municipios

[ |BHRs

0 5000 10.000 20.000 Rio Grande do Sul
Metros Cl

Sobreposigdo de Areas Umidas
Mapeamento SEMA 2019

Sistema de Coordenadas:SIRGAS 2000
ProjecdoTransverse Mercator

T T T T Datum: SIRGAS 2000 - 223
487000 501500 516000 530500 Escala:1:320.000

66682500
1
66682500

Fig. 9. Mapa com sobreposicdo das AUs levantadas pela SEMA e pelos resultados

gerados no presente projeto

Quanto ao uso do solo na BHRS, existem relatos documentados por Rambo
em 1942, em que ele descreve a descaracterizagao das matas ciliares e ribeirinhas
para o uso da terra no plantio de arroz e demais culturas agricolas naquela época. As
atividades antropicas apenas aumentaram ao longo das décadas.

No estudo de Oliveira et al. (2017), os autores utilizaram técnicas de SR e SIG
para investigar e definir as Areas de Preservacdo Permanente (APPs) no municipio

de Sao Leopoldo/RS, e ao final do estudo, verificaram que as AUs representam cerca
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de 10% da area total do municipio, concluindo que com a crescente expansao urbana
aliada a busca por areas habitaveis proximas ao rio, ocasionada pela diferenga social
e econbmica da populagéao, seria necessario um planejamento ambiental e urbanistico
que busque aliar as demandas ambientais e sociais.

Seguindo o mesmo contexto, Dutra e Muller (2017) investigaram uma area de
banhado no municipio de Campo Bom/RS, com o intuito de avaliar o impacto das
acoes antrépicas no local. O estudo concluiu que a busca por areas habitaveis resultou
na descaracterizacdo da area, sendo que 36% da area foi caracterizada como
banhado natural e 6% em banhados artificiais.

Conforme evidenciado nos resultados apresentados, o uso de imagens
centimétricas, ou seja, de alta resolugao espacial, e 0 uso de dados adquiridos por
VANT, sao capazes de gerar uma analise e processamento de imagem com um nivel
de detalhamento alto, concomitante a uma acuracia elevada. Consequentemente os
dados com altas precisdes resultam em inventarios de AUs e estratégias para
conservagao e monitoramento desses ecossistemas mais eficientes e aplicaveis.

Cabe ressaltar que para o uso de dados de SR com altas resolugdes, existem
dificuldades no processamento destes dados em maquinas convencionais, pois as
imagens possuem um peso e um tempo de processamento superiores as imagens de
meédia e baixa resolugédo. E ainda, o custo de aquisicdo de imagens centimétricas
geralmente n&o é englobada em or¢camentos da gestao publica, restringindo o uso

destes dados a projetos especificos.

4 CONCLUSOES

A utilizagao de técnicas de SR para o mapeamento das AUs é uma ferramenta
eficaz e necessaria, diante da escala da degradagao ambiental enfrentada nas ultimas
décadas. Com os avangos do SR nos ultimos anos, uma gama maior de produtos com
maiores resolucdes espaciais e espectrais comecaram a ser disponibilizados para uso
civil, desta forma possibilitando a identificagcdo de AUs com maior precisao.

O intenso crescimento urbano, aliado ao aumento da produgao agricola,
demandam por mais areas habitaveis e cultivaveis anualmente, ameacando os
ecossistemas ainda existentes. A elaboracao de inventarios € de extrema importancia
para a preservagao destes mananciais hidricos, pois a partir destes estudos é possivel

diagnosticar a situagao atual da conservagao desses ambientes. No entanto, métodos
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manuais e a campo podem ser desafiadores, devido principalmente ao tempo, o custo
e a mao de obra investida para este tipo de estudo.

O uso de imagens de alta resolugdo mostrou-se eficiente no que diz respeito a
uma localizagdo mais precisa das AUs demonstrando que a ainda detém de uma area
significativa (93,11km?). O método de classificagdo supervisionada das imagens,
realizado no software gratuito, resultou em uma identificagdo com alta precisao.
Consequentemente, conferiu ao método manual de delimitacdo dos poligonos uma
exatiddo maior, aliado também ao conhecimento do analista.

Somado ao método de classificacdo supervisionada e ao método usual de
delimitacdo final dos poligonos das AUs, com base no conhecimento de campo e
interpretacdo de imagem pelo analista, a técnica de identificagao dos limites das AUs
com uso de VANT revelou-se promissora. Os poligonos gerados pelo VANT
apresentaram sobreposicdo aos poligonos resultantes do mapeamento prévio,
confirmando a classificagao inicial pelo software gratuito e gerando um poligono
pontual com maior precisao, dada a altissima resolugao espacial do VANT.

Neste sentido, a utilizagdo de produtos de SR e uso de um VANT
proporcionaram uma eficiéncia elevada na identificagéo, principalmente em agilidade
e ganho de tempo. Entretanto, mesmo apresentando uma alta precisdo de
levantamento através de imagens, as atividades de campo s&o indispensaveis para o
processo de afericdo das AUs que geraram duvidas no processo de interpretagao.
Perante o cenario dos anos de 2020 e 2021, nao foram realizadas todos as afericdes
a campo previstas no cronograma inicial. Sendo assim, como estudo futuro, devem
ser consideradas as realizagdes das afericdes a campo do poligono levantado.

Por fim, é importante ressaltar que o poligono das AUs esta disponivel para
toda sociedade, podendo ser acessado pelo site do COMITESINOS, no qual a parte
interessada pode verificar se sua propriedade esta ou nao inserida no poligono das
AUs. Ainda, o mapeamento proporcionara aos municipios integrantes da area de
estudo, uma base técnica para a elaboragdo de um planejamento ambiental e
urbanistico estratégico, visando procedimentos e critérios de protecao das AUs

remanescentes e ag¢des de fiscalizagao.
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3. CAPITULO Il

Predicao de bandas espectrais a partir de técnicas de Inteligéncia Artificial
para classificagao de areas umidas: um estudo de caso na Bacia Hidrografica
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PREDIGAO DE BANDAS ESPECTRAIS A PARTIR DE TECNICAS DE
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estudo de caso na Bacia Hidrografica do Rio dos Sinos

Ana Caroline Ruppenthal’

' Laboratério de Ecologia de Peixes-LEP, Universidade Unisinos, Sdo Leopoldo RS
93022-750, Brasil.

RESUMO

O uso de produtos de sensoriamento remoto (SR) para geragao de inventarios
da situagcdo das areas umidas (AUs) se mostra eficiente, tendo em vista que os
levantamentos a campo desses ecossistemas muitas vezes sdo de dificil acesso,
demandam muito tempo e altos custos. Para a elaboracdo de mapeamentos de AUs
com altas acuracias se faz necessario o uso de imagens de satélites com altas
resolucdes espaciais e espectrais, tendo em vista a singularidade e complexidade em
identificar esses ambientais. Nos ultimos anos diversas técnicas para aumentar a
resolucao espectral de imagens de satélite foram criadas, com o objetivo de melhorar
os produtos de SR e assim aumentar a acuracia dos mapeamentos. Nesta
perspectiva, o objetivo deste trabalho foi propor um método para predizer bandas
espectrais a partir de imagem RGB (Red, Green, Blue) de resolugdo centimétrica por
meio de Rede Neural Artificial (RNA), com o intuito de gerar uma imagem com alta
resolucao espacial e mais alta resolugao espectral para posterior classificagao de AUs
em um determinado perimetro da Bacia Hidrografica do Rio dos Sinos-BHRS
localizada no Sul do Brasil. Com a metodologia validada e a RNA treinada, foi possivel
predizer bandas espectrais, gerando uma imagem predita com 2m de resolugao
espacial e dez bandas espectrais RGB + Near Infrared (NIR) + RedEdge (RE) + Short
Wave Infra-Red (SWIR). A posterior classificacdo supervisionada da imagem bruta e
imagem predita, constatou-se um aumento de ~5% na acuracia global para a imagem
predita. A utilizacdo de bandas do NIR, RE e SWIR configuraram uma maior acuracia

e delimitacdo das AUs.

Palavras-chave: Rede Neural Artificial, alta resolucdo, predicdo, multiespectral,

classificagdo superviosonada, areas umidas.
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INTRODUGCAO

As areas umidas (AUs) sdo ecossistemas responsaveis por varias fungoes
ecologicas, além de proverem diversos servigos ecossistémicos importantes a
sociedade [1]. Por apresentarem processos bidticos e abidticos singulares e
complexos, as AUs desempenham papéis importantes, como o fornecimento de
habitats para a fauna e flora, recarga de aquiferos, regulagado de enchentes, controle
do regime hidrico e do clima, purificagdo da agua e reteng¢ao de carbono [2] [3] [4] [5]
[6].

Apesar de serem amplamente reconhecidas por suas fungdes ecologicas e
sociais, as atividades antropicas vém causando um aumento expressivo na
degradacao das AUs nas ultimas décadas [6]. Estima-se que as perdas de AUs no
século 20 foram de 64% a 71%, e em algumas regides do globo, principalmente na
Asia, essas taxas foram ainda maiores [7]. Além disso, as taxas de perda das AUs
naturais de interiores tém sido consistentemente maiores, em um ritmo mais acelerado
do que as AUs costeiras naturais [7].

Por apresentarem singularidades e diferentes formacdes estruturais que variam
ao longo das regides do globo, a protegédo destes ecossistemas ainda é muito fragil
[8]. Um grande numero de tipologias e nomenclaturas de AUs sao resultado dessa
alta heterogeneidade, dificultando a classificagdo, o mapeamento e,
consequentemente, a conservagao desses ambientes [8] [9].

Neste sentido, a elaboragao de ferramentas e estratégias para protegcao das
AUs depende das informagdes existentes acerca da situacdo desses ecossistemas
[10]. Por este motivo, o0 mapeamento de AUs possibilita a aquisicao de informagdes
sobre a quantidade de areas e a situagao atual das mesmas [4] [11].

As metodologias de mapeamento de AUs a campo, ou chamado in situ,
acabam sendo caras, além de muitas AUs possuirem o seu acesso restrito, tornando
a logistica do levantamento em campo muito mais dificil [4]. Frente a esta dificuldade,
o levantamento por sensoriamento remoto (SR) desses ecossistemas € uma opgéao
viavel e que apresenta altas taxas de acuracias, reduzindo assim custos e otimizando
tempo e recursos.

Devido a rapidez da expansao e melhorias das tecnologias de SR, assim como
de métodos analiticos, a precisdao dos mapeamentos das AUs e a identificagcao das

tipologias por imagens de satélite tiveram um salto gigante nas ultimas décadas.
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Porém, tendo em vista a complexidade das estruturas das AUs, a busca por melhorias
nas imagens de satélite e nos métodos de classificagdo sdo constantes [12].

Atualmente, diversos sensores Opticos podem ser utilizados na classificagao de
AUs, mas duas caracteristicas dos sensores é que definirdo a qualidade do
mapeamento, sendo elas a resolugdo espectral (faixa e o numero de bandas
espectrais) e a resolucédo espacial (tamanho do pixel da imagem) que os sensores
agregam [13].

Ao realizar a classificagdo de AUs com imagens multiespectrais, € importante
investigar as caracteristicas dos sensores de satélites disponiveis e avaliar as
diferentes bandas espectrais para aferir quais fornecem uma melhor identificagao
espectral. Avaliando especificos estudos sobre levantamentos de AUs, a maioria dos
trabalhos realizados argumentou que as bandas do infravermelho préximo (NIR) e do
RedEdge sédo as mais eficazes e uteis para delinear tipos de AUs [13] [14] [15] [16]
[17] [18]. As bandas do infravermelho de ondas curtas (SWIR), que possuem
sensibilidade a umidade do solo e da vegetagao, ja foram relatadas como eficientes
na identificacdo de alguns tipos de AUs [13].

Neste contexto, os novos sensores de satélite como o Sentinel-2, agregam
mais bandas espectrais com comprimentos de onda contendo informacbes
significativas, sem o custo necessario ou as restricdes espaciais do uso de um sensor
de imagens hiperespectral. Por exemplo, o sensor Sentinel-2 incorpora a refletancia
da banda RedEdge (694,4 nm —713,4 nm) e os comprimentos de ondas do SWIR que
auxiliam significativamente a identificagao da vegetacéo [12].

Para Amani et al. (2018) as bandas do RedEdge produziram a segunda melhor
discriminagdo entre pares de classes de AUs, seguidas das bandas do NIR,
fornecendo informagdes importantes sobre os parametros bioquimicos e biofisicos
das AUs.

Neste mesmo sentido, Kaplan e Avadn (2019) utilizaram imagem Sentinel-2
para classificacao de AUs, a qual resultou em uma acuracia de 92%, sendo que as
bandas espectrais do RedEdge influenciaram significativamente na classificagao. Os
autores também elucidam que a capacidade do classificador em separar
completamente as classes de AUs das demais, como florestas, campos e areas
agricolas, € um problema recorrente nas técnicas de classificagao, e o uso da banda

RedEdge auxilia nessa melhor discriminagéao.
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As imagens de alta resolugdo espacial, como € o caso das imagens do satélite
GeoEye-1, possuem mais geometria e informagdes de textura nas caracteristicas da
superficie, além de auxiliar facilmente na identificagdo das caracteristicas do
solo. Todavia, elas normalmente agregam poucas bandas espectrais e apresentam
um alto custo de aquisicédo [19]. Em comparagdo com as imagens de média resolugao
espacial, por exemplo imagens do Sentinel-2, as mesmas possuem uma resolugéo
espacial média (10m a 60m), porém sdo compostas por uma quantidade maior de
bandas espectrais, e em sua maioria, sdo gratuitas [19].

Diante da problematica, diversas técnicas para aumentar a resolucéo espectral
de imagens de satélite foram criadas, como o uso de técnicas de fusdo de imagens
ou Pansharpening [20]. O Pansharpening busca integrar a informacéo complementar
de imagens multiespectrais de baixa resolugao (LR-MS) e imagens pancromaticas de
alta resolucao (HR-PAN), resultando em uma imagem com maior resolu¢ao espectral
€ mesma resolugao espacial da pancromatica [21].

Com o constante avango da capacidade computacional e técnicas avangadas
de aprendizado de maquina (AM), o uso de redes neurais artificiais (RNAs) tem se
mostrado uma técnica eficiente e com resultados promissores no quesito de
melhoramento da resolugdo espectral e espacial de imagens de satélite [22] [23] [24]
[25].

As arquiteturas de rede do tipo MLP sdo os modelos de RNAs mais utilizados
e conhecidos. Neste tipo de rede, foram adicionadas camadas de neurdnios artificiais
intermediarias, desta forma sendo possivel aproximar qualquer funcdo desde que
contenha o numero de neurdnios suficiente. Além disso, em uma MLP, cada neurénio
executa uma funcao especifica [26] [27].

Neste sentido, o objetivo principal deste trabalho foi propor um método para
predizer bandas espectrais a partir de imagem RGB de resolugdo centimétrica por
meio de RNA, com o intuito de gerar uma imagem com alta resolugao espacial e mais
alta resolucédo espectral para posterior classificagdo de AUs em um determinado

perimetro da Bacia Hidrografica do Rio dos Sinos, localizada no Sul do Brasil.

MATERIAL E METODOS
A metodologia para o desenvolvimento do trabalho esta representada no

fluxograma metodoldgico da Fig. 1.
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Fig. 1. Fluxograma metodoldégico.

AREA DE ESTUDO
A area de estudo esta localizada na BHRS Fig. 2, situada na regido Nordeste

do Estado do Rio Grande do Sul. A bacia possui uma area de 3.696km? e um total de
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aproximadamente 4.000km? de malha hidrica [28]. O curso d'agua principal da BHRS
€ o Rio dos Sinos, possuindo uma extensao aproximada de 190 Km, apresenta
precipitacdo pluviométrica anual de 1.350mm e suas nascentes estao localizadas na
Serra Geral, no municipio de Caraa [29] [30]. Um total de 32 municipios sao
abrangidos pela BHRS, sendo que a maior concentragdo populacional e atividades

industriais se concentra na sua por¢gao mais inferior da bacia [31].
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Fig. 2. Area de estudo, localizada em na BHRS, conforme detalhado no mapa.

O projeto de mapeamento e identificagdo de AUs na BHRS em sua totalidade,
contempla o mapeamento das AUs em um poligono de 606km?, sendo este poligono
total composto por cinco imagens do satélite GeoEye-1, datadas do periodo de
22/05/2017 e 01/10/2017, ambas com resolugao espacial de 0,5m e bandas RGB e
NIR. Embora o projeto abranja uma area maior, para a realizagdo do estudo sobre a
predicdo de bandas espectrais foi utilizada apenas uma imagem de satélite (imagem
de n°® 01), a qual compreende trechos dos municipios de Sao Leopoldo, Novo

Hamburgo, Canoas, Sapucaia do Sul, Portao, Esteio e Nova Santa Rita (Fig. 3).



59

490000 505000 520000 535000 Rio Grande do Sul e BHRS
1 1 1 1 T -
L { Paraguay ! Santa Cstarmai\:

N

A Argentina

6730000
T
6730000

1:20.000.000

BHRS & Area de estudo

g 3
£ d)

s
-

6715000
T
6715000
k]
y
!

Legenda

I:l Rio Grande do Sul

| Limite pais
[Jars

Municipios

6700000
T
6700000

Rio dos Sinos

l:l Poligono drea de estudo

IMAGENS DA AREA DE ESTUDO
Cinco imagens de satélite GeoEye-1
Resolugdo de 0,5m (RGE e NIR)
Sistema de Coordenadas:SIRGAS 2000
UTM 223

Metros Projec3o:Transverse Mercator
. . T T Datum:SIRGAS 2000 - 225
490000 505000 520000 535000 Escala:1:340.000

6885000
T
6685000

0 5.000 10.000 20.000

Fig. 3. Mosaico das cinco imagens do projeto na integra. A imagem n° 1 do perimetro

total foi utilizada para este estudo (sinalizado em vermelho)

AQUISICAO E PRE-PROCESSAMENTO DAS IMAGENS

Como pode ser observado na Fig. 1, o ponto de partida para o desenvolvimento
da RNA foi a aquisicao e pré-processamento das imagens de satélite. A imagem de
satélite de alta resolugao foi adquirida da empresa Globalgeo, pelo COMITESINOS,
datada do periodo de 2017. A imagem € proveniente do satélite GeoEye-1, sendo a
mesma referéncia em termos de imagens de alta resolu¢do. Ela possui resolugéao
espacial de 0,5m e bandas do tipo Pancromatico P&B e Multiespectrais no Azul,
Verde, Vermelho (RGB) e NIR [32]. A imagem foi entregue ja processada
(ortoretificadas, mosaicadas e realgadas), em formato GeoTIFF - 8 bits, projecdo UTM
e projecdo SIRGAS 2000. Salienta-se que n&o existe a informacdo de quais
parametros foram utilizados para o pré-processamento da imagem de satélite.

Para a etapa de predicdo de bandas espectrais a imagem GeoEye foi
reamostrada duas vezes, com o objetivo de realizar dois testes e comparar os

resultados. Primeiramente a imagem de 0,5m foi reamostrada para 2m de resolugao
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espacial, e em um segundo momento a mesma imagem foi reamostrada de 0,5m para
20m de resolucao espacial.

A aquisigao da imagem de satélite Sentinel-2A foi realizada por meio da busca
no catalogo de imagens disponiveis do satélite Sentinel-2, fornecido pelo Portal
Copernicus, da Agéncia Espacial Europeia (ESA), datada de 23 de agosto de 2017.
Em sua forma bruta a imagem contém 13 bandas espectrais variando de 443 a 2190
nm, com resolucdo espacial de 10m para as bandas do visivel, 20m para o
infravermelho e 60m para as bandas de corre¢cao atmosférica.

Para o presente estudo, foram utilizadas 10 bandas espectrais do Sentinel-2A,
sendo elas a banda do Azul (492.4nm), Verde (559.8nm), Vermelho (664.6nm), RE 1
(704.1nm), RE 2 (740.5nm), RE 3 (782.8nm), NIR (832.8nm), RE 4 (864.7nm), SWIR
1 (1613.7nm) e SWIR 2 (2202.4nm).

As bandas espectrais de 10m de resolugao espacial, foram reamostradas para
20m, desta forma igualando a resolugédo espacial para todas as bandas espectrais.
Apds a reamostragem, as bandas foram mescladas, gerando a imagem final. O
processamento de Nivel 2A inclui uma classificagdo de cena e uma corregao
atmosférica aplicada a produtos de ortoimagem de topo da atmosfera (TOA) Nivel
1C. A imagem ja passou pelo processo de correcdo de efeitos de reflectancia dos
alvos. Por fim, a imagem Sentinel-2A foi recortada utilizando a camada mascara da

imagem GeoEye.

ARQUITETURA E CONFIGURACOES DA RNA

O método de RNA utilizada para este trabalho foi elaborado, proposto e
validado por Marques Junior et al. (2020). A RNA recebeu algumas modificagdes na
sua arquitetura no ambito das camadas de entrada e nas camadas de saida. A RNA
foi estruturada na linguagem Python (versdo 3.7.6), com o suporte do pacote
Anaconda, com a integracao da biblioteca Tensorflow (versao 2.1.0) e a Scikit-learn
(versao 0.24.1) para o AM e a biblioteca Keras (2.3.1) para a criagdo das camadas da
rede neural. Cada etapa de treinamento teve duracéo de 60 épocas em uma maquina
com CPU Intel® Core ™ i7-9750H, 2.60GHz, 16,0GB de RAM.

A rede neural estruturada utiliza a arquitetura feedforward densa (FFNN)
sequencial, totalmente conectada, uma vez que todos os neurbnios de uma camada

estdo conectados com todos os inputs da proxima camada. As redes feedforward
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propagam as informag¢des em uma unica diregao, ou seja, as informag¢des seguem o
sentido da camada de entrada para a camada de saida (unidirecional) [33].

As redes feedforward sao divididas em dois tipos, a de uma unica camada e a
de multiplas camadas, sendo que a segunda se distingui pela presenga de uma ou
mais camadas intermediarias ou escondidas na rede. Com o acréscimo de uma ou
mais camadas intermediarias, € possivel elevar o poder computacional de
processamento ndo-linear e o armazenamento na rede [34].

Na camada de entrada foram utilizadas quatro bandas espectrais (RGB e NIR).
Assim, a camada de entrada da rede € composta por um quadrado 3 x 3 de pixels (9
pixels para cada banda espectral), ou seja, 36 neurdnios. A camada de saida contém
seis bandas espectrais da imagem Sentinel-2A (RE 1, 2, 3 e 4, e SWIR 1 e SWIR 2),
resultando em um total de seis neurbnios como saida (um para cada banda
espectral). Complementando a rede, foram utilizadas trés camadas densas ocultas,
totalmente conectadas, com 150, 70 e 35 neurdnios cada (Fig. 4).

Outrossim, o método de RNA proposto considerou os pixels de vizinhanga em
kernels (filtros), ou seja, a rede calcula os valores dos pixels vizinhos para estimar o
valor do pixel central. Esta € uma estratégia para fornecer mais informagdes a RNA,
logo possibilitando estimar um unico pixel na imagem com maior resolu¢do, no caso,
as bandas espectrais geradas.

Além disso, o processo de treinamento da RNA utilizou o mecanismo de
backpropagation, o qual € composto pela fase forward na qual cada objeto de entrada
€ apresentado a rede e recebido por cada um dos neurbnios da camada intermediaria,
0s quais aplicam a fung¢ao de ativacdo a sua entrada total e produzem um valor de
saida que é aplicado as camadas seguintes até a camada de saida [27]. A diferenca
entre os valores de saida produzidos e os desejados para cada neurénio da camada
de saida indica o erro cometido pela RNA para o objeto apresentado. Dessa forma, é
aplicada a fase backward, a qual ajusta os pesos da entrada de acordo com o valor
do erro de cada neurbnio da camada de saida [27].

A ativacdo das trés camadas ocultas da rede neural utilizou a fungdo de
ativagdo da unidade linear retificada (ReLu), enquanto que na ultima camada a fungéo

de ativacao utilizada foi a sigmoide.
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Fig. 4. Arquitetura da RNA

Treinamento da RNA

Apos cada treinamento de RNA, a rede “aprende” qual a resposta espectral em
regides do espectro como RE e SWIR determinado alvo possui, considerando como
entrada dados RGB e NIR das respectivas imagens. Sendo assim, esta relagao pode
ser “extrapolada” para imagens de outras resolugdes, neste caso para a imagem
GeoEye (2m), que ndo possui as bandas de interesse (RE e SWIR), desta forma
gerando uma imagem de alta resolugdo espacial e mais alta resolugéo espectral. Cada
modelo treinado € aplicado a imagem GeoEye de alta resolugao (2m).

Por fim, os produtos finais da predicdo de bandas espectrais foram duas
imagens de alta resolugao espacial (2m) e espectral (10 bandas, sendo elas Blue,
Green, Red, NIR, 4 Red Edge e 2 SWIR) que possibilitem uma melhor classificagéo e
delimitagcdo de AUs.

Como ja apresentado no fluxograma metodolégico (Fig. 2), foram executadas
duas abordagens de treinamento para a predi¢gdo de bandas espectrais:

1) O primeiro teste utilizou, para a fase de treinamento da rede, bandas da

imagem de satélite Sentinel-2A (resolu¢ao de 20m), na camada de entrada

e na camada de saida.
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2) O segundo teste utilizou, para fase de treinamento da rede, a imagem de
satélite GeoEye reamostrada para 20 m de resolugao espacial na camada
de entrada e a imagem de satélite Sentinel-2A (20m) na camada de saida.

Destaca-se que a necessidade da realizagdo de dois testes nesta etapa de

treinamento e validagdo da RNA deu-se em virtude dos resultados do primeiro teste
nao terem sido considerados suficientemente adequados ao objetivo proposto, topico

este que sera detalhado na secéo de “Resultados”.

Métodos de avaliagao da RNA

A etapa fundamental em qualquer modelo de AM ¢é avaliar a precisao do
modelo. Para validagédo da rede neural proposta, os valores desejados e previstos no
conjunto de teste sdo comparados para que seja possivel avaliar quao boa é a
capacidade preditiva do modelo da rede. As métricas mais utilizadas incluem o erro
quadratico médio (MSE) (que também €& usado como fungdo de custo durante o
treinamento da rede) e o coeficiente de determinagéo R>.

O MSE representa a média da diferenca quadratica entre os valores originais e
previstos no conjunto de dados. Ele mede a variancia dos residuos. Seu calculo é dado

pela equacao (1):
1 A
MSE = — X, (i -9)* (1)

Em que yi indica o valor previsto e yi o valor esperado.

Apesar do MSE demonstrar como o modelo funciona, ele ndo diz explicitamente
como o modelo é eficiente para prever os valores corretos. Neste contexto, o
coeficiente de determinacao R? estd empregado.

O calculo do R? é dado pela equacgao (2):

2 _q_ 20i-9°
RE=1 Ti-9)? (2)

Em que y é a média dos valores observados de y. O valor resultante estara na
faixa de 0 a 1, com 1 indicando um ajuste perfeito entre os valores esperados e os

valores preditos.
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CLASSIFICACAO DAS IMAGENS

A classificagdo de imagens é definida como a identificagdo de determinados
objetos de acordo com a atribuicdo de cada pixel de uma imagem a um grupo de
classes [35]. Entre os tipos de classificagdo de imagem, destacam-se a classificagéo
nao-supervisionada, a classificagdo supervisionada e a classificagdo orientada a
objetos (OBIA).

Para o presente estudo foi utilizada a abordagem de Classificagdo
Supervisionada, pois ela permite gerenciar o numero de classes a serem criadas,
baseadas nas amostras de treinamento pré-definidas pelo usuario.

O processo de classificagcdo das imagens foi executado no software ArcGis
10.8, sendo dividido nas etapas de definicdo do algoritmo de classificacao
supervisionada, definicado das classes, coleta das amostras de treinamento, execugao
da classificacdo e avaliacdo da acuracia.

A classificagado supervisionada deve ser aplicada em ambas as imagens para
comparar e analisar a qualidade da informacéao espectral prevista pela RNA. O método
de classificagao escolhido foi o Maxima Verossimilhanga (ML) para a classificagao. O
método ML considera as médias e covariancias das assinaturas de cada classe ao
atribuir cada célula a uma das classes representadas no arquivo de assinatura.

A partir das imagens, oito classes de uso do solo foram definidas para gerar
as amostras de treinamento: Agua; AU de solo encharcado; AU de macréfitas
flutuantes; Vegetagao arbdrea; Solo exposto; Rizicultura; Campo _ vegetacgao rasteira;
Areas urbanizadas.

E importante enfatizar que as demais classes apresentadas na tabela de
classes de interpretacao auxiliaram no processo de delimitagao usual do poligono das
AUs da BHRS, visto que este processo de delimitagdo manual levou em consideragao
o reconhecimento do operador, o qual toma decisdo da marcacido baseada nas

classes de interpretacao Tab.1.
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Tabela 1. Chave de interpretacao para definicdo das amostras de treinamento

Imagem Geoeye (2m) o Chave de
Classe Defini¢éo ] B
Escala: 1:2000 interpretagcao
Cor: marrom e azul
, , Textura: lisa
Agua Agua
Tom: escuro

AU com solo

encharcado

Estrutura: lisa’lhomogénea

AU com
macrofitas

flutuantes

AUs com presencga

de vegetacdo mais

saturada de agua.
Vegetagao

aparentemente seca

Cor: Marrom
Textura: granuloso
heterogéneo
Tom: verde escuro
marrom escuro
Estrutura: irregular e com

tamanhos variaveis

AUs com presencga
de vegetacao
superficial
caracteristica —

macrofitas flutuantes

Cor: Verde
Textura: granuloso
heterogéneo
Tom: claro a tons mais
escuros
Estrutura: irregular com

tamanhos variaveis

Vegetacao

arborea

Vegetagao densa

Cor: verde
Textura: rugosa
Tom: médio a escuro
Estrutura: irregular com

tamanhos variaveis
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Cor: marrom
Solo exposto Textura: granulado
(mineragéo, solo pds orientado
Solo exposto ]
colheita de culturas Tom: claro ao escuro
agricolas, etc) Estrutura: geometria

retangular a irregular.

Cor: verde
Textura: lisa
Rizicultura Plantagdes de arroz Tom: claro
Estrutura: retangular
homogénea
Vegetagao de
Cor: verde claro
gramados de )
Campo L Textura: lisa
~ residéncias, campos
vegetacdo Tom: claro
) de pastagens e
rasteira _ Estrutura: retangular
outras plantagbes )
. homogénea
agricolas
, Cor: cinza claro e escuro
Area urbana com
_ e tons de marrom
. construcoes )
Areas ) Textura: lisa
) (telhados cinza claro
antropizadas Tom: claro

e escuros e telhados ]
) Estrutura: geometria
de ceramica marrom)
retangular e quadrada

Fonte: Adaptado de Moraes (2018) [35].

Apos a definigho das classes, foram selecionadas as amostras de
treinamento. Essas amostras consistem em poligonos que foram coletados
considerando cada imagem, a experiéncia visual e de campo do usuario, configurando
uma maior certeza na escolha das amostras. Com os parametros de classificagao
definidos, o algoritmo ML foi aplicado para cada imagem. A classificacéo

supervisionada das imagens ocorreu em duas etapas, sendo:
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1) Na primeira etapa delimitou-se um perimetro menor de interesse, aplicado
as trés imagens a serem avaliadas (GeoEye bruta (2m), imagem predita no
teste 1 e imagem predita no teste 2), para realizagcdo de uma classificagao
piloto com o intuito de validar qual das duas imagens preditas apresentaria
a classificagdo com maior valor de acuracia. Para esta classificagao piloto
foram definidas 15 amostras de treinamento para cada classe de interesse.
Apos a classificagdo supervisionada em cada imagem, foi realizada a
analise da acuracia das classificacoes;

2) A segunda etapa consistiu na classificacdo supervisionada da imagem
GeoEye bruta (2m) e a imagem predita com melhor acuracia na
classificagao piloto, ambas em sua totalidade. Para esta classificacdo foram
definidas 45 amostras de treinamento para cada classe. Apds a
classificagado supervisionada em cada imagem, foi realizada a analise da

acuracia das classificagdes.

Concluida a classificagdo supervisionada das imagens, foi executada a
validagdo da classificagdo. A validagdo permite avaliar o desempenho do
classificador. Este processo foi realizado no ArcGis com a criagdo de pontos de
referéncia (pontos de verdade) e posteriormente a geragado da matriz de confuséo da
classificagdo no Excel, assim como o calculo dos indices de avaliacao.

A partir da matriz de confusdo séo calculados alguns indices como acuracia
geral, a precisdo, a revocagédo, o F1 Score e coeficiente de concordancia Kappa, para
cada uma das imagens classificadas.

A acuracia geral mostra como nosso modelo classificou corretamente os
Verdadeiros Positivos (VP) e os verdadeiros negativos (VN) considerando todas as

previsdes possiveis a serem feitas pelo classificador (3).

VP+VN
Total

Acuriacia geral =

3)

A acuracia geral pode variar entre 0 e 1, mas pode ser expressa como a

porcentagem de acerto do classificador.
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Embora alguns trabalhos traduzam a métrica anterior (acuracia) como preciséo, a
métrica precisao (precision) demostra quantas amostras o classificador classificou

como valores positivos de forma correta. Seu calculo é dado pela equagao (4):

VP
VP+FP (4)

Precisao =

Esta métrica € muito importante na analise individual das classes, sendo possivel
verificar quais classes o classificador realmente classificou corretamente. Quanto
maior o numero de FP, menor sera a medida de precisio.

A Revocacgéo (recalll € uma métrica parecida com a precisdo, porém sua
importancia incide em demonstrar como o classificador pode classificar corretamente
o VP, mesmo que alguns pixels possam ser atribuidos a classe FN. Seu calculo é

dado pela equagéao (5):
vp
VP+FN

)

O coeficiente de concordancia Kappa, sugerido por Cohen em 1960, mostra o

Revocacgao =

grau de concordancia entre os pixels classificados e a os pixels de referéncia
(verdade). Esse coeficiente varia entre 0 e 1, onde 0 indica que nao ha concordancia
entre os valores classificados e verdade, enquanto 1 indica uma concordancia

perfeita. O coeficiente Kappa é calculado através da equacéo (6):

ACC—-ACCexp
1-ACCexp

Kappa = (6)

Neste contexto, o Kappa € um indice que demonstra o grau de acerto da
classificacao supervisionada, diminuindo o efeito dos acertos esperados simplesmente
por fatores incertos.

A métrica F1 Score combina precisao e revocacgao trazendo um nuamero uUnico
que indique a qualidade geral do modelo. Um modelo perfeito deve resultar em um

valor de 1. Seu calculo é dado pela equagao (7):

2xprecisio*revocacio
F1==2 ‘ (7)

precisio+revocagao
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RESULTADOS

Nesta secdo sao apresentados os resultados da predicdo de bandas espectrais
com os modelos de RNA, a comparagdo das imagens preditas e a analise da
classificagdo espectral entre a imagem de baixa resolugdo espectral e as imagens
preditas pelo modelo de RNA, com alta resolugdo espacial e mais alta resolugéo

espectral.

PREDICAO DE BANDAS ESPECTRAIS

As métricas MSE e R?, que avaliam a eficiéncia do aprendizado do modelo de
RNA para predigdo de bandas espectrais, mostram que o primeiro teste realizado com
os dados da imagem Sentinel-2A na camada de entrada e na saida apresentaram
valores superiores ao segundo teste. Ainda é possivel analisar os valores das métricas
de acordo com cada banda espectral predita segundo o modelo treinado.

Comparando as métricas entre o primeiro e o segundo treinamento, o primeiro
modelo apresentou valores de R? e MSE superiores ao segundo modelo, destacando
a banda RE 4 (que capta a luz refletida entre a faixa do visivel e do infravermelho)
apresentou a menor variagao dos dados entre as demais (R? 0,9831), sendo 98% da
variancia explicada pelo modelo. Enquanto a banda RE 1 apresentou o menor valor
de erro quadratico médio (Tab. 2).

Quanto ao segundo treinamento (Tab. 2), as bandas espectrais preditas que
apresentaram melhor desempenho da predigéo foram a RE 1 (R? 0,7206) e a SWIR 2
(R20,7361). Além disso, ambas as bandas espectrais apresentaram valores de MSE

baixos, proximos a 0, indicando uma alta precisdo no modelo treinado.

Tabela 2. Tabela das métricas de avaliagao da predi¢ao de bandas: Avaliagao do MSE

e R? para o treinamento da RNA para cada banda espectral no teste 1 e 2.

Bandas espectrais TESTE 1 TESTE 2
MSE R2 MSE R2
RedEdge 1 2,5e-05 0,973 0,000263 0,7206
RedEdge 2 4,6e-05 0,9734 0,000676 0,6139
RedEdge 3 5,4e-05 0,9788 0,000951 0,631
RedEdge 4 5,6e-05 0,9831 0,001111 0,6652
SWIR 1 0,000342 0,8789 0,000913 0,6769
SWIR 2 0,000291 0,881 0,000686 0,7361

Embora as métricas apresentadas acima indiquem que a predicdo de bandas do
primeiro modelo treinado deveria gerar uma imagem com um resultado superior ao

segundo, quando estes foram aplicados a imagem Geoeye de 2m, isso ndo ocorreu. Esta
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afirmacao surge, pois, outras informagdes adicionais acerca das duas imagens preditas
devem ser levadas em consideracdo, como por exemplo o comportamento espectral da
imagem quando submetida a composi¢des de RGB distintas. Neste sentido, foi realizada
uma analise das imagens conforme as mudangas de composicdo de bandas, para
visualizar o comportamento das imagens preditas em relagdo a imagem Sentinel-2A
original (considerada como ground truth).

Utilizando o modelo de RNA apresentado na sec¢ao anterior, foram realizados dois
testes, o primeiro com as bandas RGB e NIR da imagem Sentinel-2A nas camadas de
entrada e as bandas RE e SWIR da imagem Sentinel-2A nas camadas de saida, e apos
aplicado na imagem GeoEye (2m). No segundo teste a RNA foi treinada com as bandas
espectrais RGB e NIR da imagem GeoEye (20m) nas camadas de entrada e as bandas
RE e SWIR da imagem Sentinel-2A nas camadas de saida. A fase de aprendizado de
cada treinamento decorreu durante 60 épocas. Apos o treinamento e validagao de cada
modelo, os mesmos foram aplicados na imagem GeoEye (2m) resultando em duas
imagens preditas com mais alta resolugao espectral e espacial, ambas contendo dez
bandas espectrais (RGB, NIR, RE 1,2,3,4 e SWIR 1 e 2).

Conforme pode ser observado na Fig. 5 a imagem predita a partir do modelo
gerado no primeiro teste, apresentou uma coloragdo muito distinta da imagem Sentinel-
2A quando aplicada a composi¢cao de bandas 8-9-10, sendo que esta diferenga abruta

nao deveria ocorrer.
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Composicdo de bandas 8-9-10

Imagem Sentinel-2A

Sistema de Coordenadas® SIRGAS 2000 UTM 225
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) LOOOM e caln: 1:67000

Escala: 1:67000
il Imagem Predita teste 2
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Fig. 5 - Comparacao visual da composicdo de bandas espectrais entre as imagens:

a) Sentinel-2A; b) predita no teste 1; e 3) predita no teste 2.
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Esta diferenga do comportamento espectral da imagem predita no primeiro e no
segundo teste em comparagao com a imagem Sentinel-2A também pode ser visualizada
guando analisada o comportamento espectral de pixels isolados. Foram escolhidos trés
pixels aleatérios nas imagens de satélite, um em cada classe de maior interesse, sendo

AU com macrdfitas flutuantes, Agua e AU com solo encharcado (Quadro 1).

Quadro 1. Analise do comportamento da curva espectral de um pixel selecionado.

Classe Sentinel-22 Predita teste 1 Predita teste 2

AU macrdfitas flutuantes

e yeam_hars et Geoeyem_itharde Test:

:::::

uuuuu

Agua

W Ceneyedn,_Thar Test, B Gereyen,_ s Tent

AU solo encharcado

B Stmeore 8 Geverein_sbaes st 8 ot Tk

Com base nos graficos de comportamento da curva espectral dos pixels foi
possivel verificar que as bandas RBG e NIR apresentam uma assinatura espectral
distinta entre a imagem Sentinel-2A e a imagem GeoEye predita no primeiro e no
segundo teste. O comportamento espectral das bandas RGB e NIR das duas imagens
preditas pela RNA s&o iguais pois estas quatro bandas sao as originais obtidas pelo

sensor, sendo a partir da banda 5 as preditas pela RNA.



CLASSIFICACAO DAS IMAGENS

Para realizagao da primeira etapa da classificacdo supervisionada foi extraido
um perimetro menor de cada imagem, buscando desta forma verificar se de fato o
processo de predigdo de bandas espectrais aprimora a classificacéo e identificagcao

de AUs. A partir desta classificacdo piloto foi possivel validar qual das imagens

preditas apresentou melhor resultado de acuracia, sem a necessidade de classificar

as imagens em sua totalidade.

perimetro, com seus respectivos valores de acuracia global e indice Kappa. Também

As Tabelas 3, 4 e 5 apresentam a matriz de confusio da classificagao de cada

sdo apresentados os valores calculados individualmente de precisdo (=acuracia do

usuario) e revocagao (=acuracia do produtor) para as classes utilizadas.

Tabela 3. Matriz de confusao da classificagdo do perimetro da imagem Geoeye bruta.

AU

Classes Agua AU solo macrofitas Veg ei"agao Are:as TOTAL
encharcado arborea urbanizadas
aparentes
Agua 43 0 0 0 0 43
AU solo 1 42 0 0 0 44
encharcado
AU macrdfitas 0 0 44 0 0 48
aparentes
Vegetacéo 0 2 0 33 0 37
Solo exposto 0 0 0 0 3 41
Rizicultura 0 0 0 7 0 61
Campo 0 0 1 5 0 36
Areas 1 1 0 0 42 50
urbanizadas
TOTAL 45 45 45 45 45 360
Precisdo 100% 95,5% 91,7% 89,2% 84%
Revocacao 95,6% 93,3% 97,8% 73,3% 93,3%
F1 Score 97,7% 94,4% 94,6% 80,5% 88,4%

Acuracia global = 83,33%
indice Kappa = 0,81
F1 Score geral = 83,28%
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Tabela 4. Matriz de confusao da classificagao do perimetro da imagem predita 1.

AU

: AU solo g Vegetagcdo Solo - Areas
Classes Agua encharcado macrofitas arborea exposto Rizicultura Campo urbanizadas TOTAL
aparentes
Agua 40 0 0 0 0 0 0 0 40
AU solo 0 45 0 0 1 0 0 0 46
encharcado
AU
macrofitas 0 0 44 0 0 0 0 0 44
aparentes
Vegetagao 0 0 0 43 0 0 0 0 43
Solo 0 0 0 0 38 0 0 2 40
exposto
Rizicultura 0 0 0 2 0 35 4 0 41
Campo 0 0 1 0 0 10 41 0 52
Areas 5 0 0 0 6 0 0 43 54
urbanizadas
TOTAL 45 45 45 45 45 45 45 45 360
Precisao 100% 97,8% 100% 100% 95% 85,4% 78,8% 79,6%
Revocacao | 88,9% 100% 97,8% 95,6% 84,4% 77,8% 91,1% 95,6%
F1 Score | 94,1% 98,9% 98,9% 97,7% 89,4% 81,4% 84,5% 86,9%
Acuracia global = 91,39% |
indice Kappa = 0,90
F1 Score geral = 91,48%
Tabela 5. Matriz de confusao da classificagdo do segmento da imagem predita 2.
Classes Agua AU solo macAré:’itas Vegetagao  Solo . i itura  Campo Areas TOTAL
g encharcado arborea exposto P urbanizadas
aparentes
Agua 44 0 0 0 0 0 0 0 44
AU solo 0 43 0 0 1 0 0 0 44
encharcado
AU macrdfitas 0 0 43 0 0 0 1 0 44
aparentes
Vegetacao 0 0 1 45 0 0 0 0 46
Solo exposto 0 2 0 0 40 0 0 0 42
Rizicultura 0 0 0 0 0 41 8 0 49
Campo 0 0 0 0 0 4 36 0 40
Areas 1 0 1 0 4 0 0 45 51
urbanizadas
TOTAL 45 45 45 45 45 45 45 45 360
Precisao 100% 97,7% 97,7% 97,8% 95,2% 83,7% 90% 88,2%
Revocagao 97,8% 95,6% 95,6% 100% 88,9% 91,1% 80% 100%
F1 Score 98,9% 96,6% 96,6% 98,9% 92% 87,2% 84,7% 93,8%

Acuracia global = 93,61%

indice Kappa = 0,93
F1 Score geral = 93,58%
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Através da analise da matriz de confusdo de cada perimetro classificado, foi
possivel aferir que entre as duas imagens preditas, a imagem do teste 2 apresentou
maior acuracia global (93,61%) e maior indice Kappa (0,93). Quando comparada a
imagem bruta (Acuracia global=83,33%; Kappa=0,81), houve uma melhora de
aproximadamente 10% na classificacdo e delimitacdo de AUs.

Para melhor visualizar o resultado da classificagdo, aproximou-se um recorte
da area de interesse para verificar as diferengas visuais nas classificacées (Fig. 6).
Em ambas as comparagdes € possivel analisar a classificagdo em areas de agua

(azul), AU com macrdfitas flutuantes (verde claro) e AU de solo encharcado (rosa).

COMPARAGAO VISUAL DA CLASSIFICAGAO

A) Recorte de perimetro da imagem Geoeye bruta classificada
B) Recorte de perimetro da imagem Geoeye predita_teste1

C) Recorte de perimetrp da imagem Geoeye predita_teste2
Software ArGis 10.3

8 DATUM: SIRGAS 2000
Escala:1:6.000 AU solo encharcado
AU macrofitas flutuantes|
Vegeta o arborea

Solo exposta

Rizicultura

>z

campo

Areas urbanizada

Fig. 6. Comparacao visual da classificagao realizada em um recorte de perimetro de

cada uma das imagens

Além da acuracia global ter sido superior, a imagem predita no segundo teste
gerou uma classificacdo mais uniforme, com menos ruido. E possivel verificar que a
classificagdo da imagem predita 2 delimitou com mais homogeneidade as areas de
AUs, diminuindo a confusdo entre os pixels classificados.

Sendo assim, optou-se por realizar a classificagdo total da imagem GeoEye-1
bruta e da imagem predita no teste 2, levando em consideragcdo o tempo de
processamento do computador para uma imagem de alta resolugao espacial, além
das diferengas significativas no comportamento espectral da imagem demostrado em
secao anterior. Na Fig. 7 sdo apresentadas as classificagdes das imagens de satélite

em sua totalidade.
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Fig. 7. Resultado da classificagao total da imagem GeoEye-1 bruta e imagem predita

no teste 2.

Posteriormente, foi realizada uma analise visual em trés recortes das
classificagdes geradas nas duas imagens, com o objetivo de avaliar a classificagao
nas classes de maior interesse, sendo elas agua, AU com macrofitas flutuantes e AU

com solo encharcado (Fig. 8 e Fig. 9).
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édlise visual da classificaciio supervisionada

A) Resultado da classificacdo supervisionada na imagem Geoeye Bruta
B) Resultade da classificacdo supervisionada na imagem Geoeye Predita
C) Recorte analisado

: Legenda

- Agua aparente

I 41U solo encharcado

I:] AU macrdfitas flutuantes

: I Vegctacio arbérea

oy - Solo exposto ‘N\
B [ | Riscutura

.- I:l Campo_vegetacao rasteira

I ieas urbanizadas 1:6.000

0 50 100 200 300
Metros

Fig. 8. Analise visual da classificacdo da imagem GeoEye bruta e da imagem predita

no teste 2

Analise visual da classificacdo supervisionada

AR da classificagdo sup ionada na imagem Geoeye Bruta
B) Resultado da classificagfo supervisionada na imagem Geoeye Predita
C) Recorte analisado

| Legenda

I icuzaparente

- AU solo encharcado

[ AU macréfitas fluwantes

B Vegetacio arbérea

B sobo exposto &
[ ] Rizicuttura

l:l Campo_vegetacdo rasteira
- Areasurbanizadas 1:6.000

0 50 100 200 300
Metros

Fig. 9. Analise visual da classificacdo da imagem GeoEye bruta e da imagem predita

no teste 2.

As Tabelas 6 e 7 apresentam a matriz de confusdo da classificagao de cada
perimetro, com seus respectivos valores de acuracia global e indice Kappa. Também
sdo apresentados os valores calculados individualmente de precisdo (=acuracia do

usuario) e revocagao (=acuracia do produtor) para as classes utilizadas.
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Tabela 6. Matriz de confusdo da imagem Geoeye bruta em sua totalidade.

AU

Classes Agua AU solo macroéfitas Vegetagao Solo Rizicultura Campo Argas TOTAL
encharcado exposto urbanizadas
flutuantes
Agua 142 0 0 0 0 0 0 0 142
AU solo 1 141 0 0 0 0 0 0 142
encharcado
AU macrofitas | 0 143 1 0 3 9 0 156
flutuantes
Vegetacao 0 8 0 144 0 3 4 0 159
Solo exposto 0 0 0 0 150 0 0 21 171
Rizicultura 0 0 3 3 0 104 47 0 157
Campo 0 1 4 2 0 40 90 0 137
Areas 7 0 0 0 0 0 0 129 136
urbanizadas
TOTAL 150 150 150 150 150 150 150 150 1200
(produtor)
Precisao 100% 99,3% 91,67% 90,57% 87,72% 66,24% 65,69% 94,85%
Revocacgao 94,67% 94% 95,33% 96% 100% 69,33% 60% 86%
F1 Score 97,26% 96,58% 93,46% 93,2% 93,46% 67,75% 62,72% 90,21%
Acuracia global = 86,92%
indice Kappa = 0,85
F1 Score geral = 86,83%
Tabela 7. Matriz de confusao da imagem predita no teste 2 em sua totalidade.
< AU solo AU Vegetacao Solo Areas
Classe Agua macrdfitas getag Rizicultura Campo . TOTAL
encharcado fl arborea exposto urbanizadas
utuantes
Agua 142 0 0 0 0 0 0 0 142
AU solo 0 144 0 0 0 0 0 144
encharcado
AU
macrofitas 0 0 147 1 0 0 3 0 151
flutuantes
Vegetagdo 0 4 0 146 0 0 1 0 151
arbérea
Solo exposto 0 2 0 0 147 0 0 14 163
Rizicultura 0 0 0 1 0 129 41 0 171
Campo 0 0 3 2 0 21 105 0 131
Areas 8 0 0 0 3 0 0 136 147
urbanizadas
TOTAL 150 150 150 150 150 150 150 150 1200
produtor
Precisao 100% 100% 97,35% 96,69% 90,18% 75,44% 80,15% 92,52%
Revocagao | 94,67% 96,00% 98% 97,33% 98% 86% 70% 90,67%
F1 Score 97,26% 97,96% 97,67% 97,01% 93,93% 80,37% 74,73% 91,58%

Acuracia global = 91,33%
indice Kappa = 0,90
F1 Score geral = 91,32%
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DISCUSSAO

O desenvolvimento de técnicas para solucionar problemas de resolugéo
espacial e espectral tem sido explorado com maior intensidade nos ultimos anos. Este
aumento do interesse na geracao de imagens hiperespectrais e multiespectrais, com
alta resolugao espacial e espectral, coincide com os avancos nas técnicas de AM e
poder computacional. Além disso, o alto custo de aquisicdo de imagens de alta
resolucdo espacial e espectral impulsionou a busca por técnicas inovadoras que
proporcionem resultados promissores na area de melhoramento das resolugdes das
imagens de satélite disponiveis.

A RNA utilizada neste estudo foi elaborada e validada por Marques et al. (2020),
sendo que no referido trabalho, os autores concluiram que o método gerou resultados
semelhantes aos encontrados em outros trabalhos da mesma linha de pesquisa,
demonstrando a validade da metodologia proposta como uma alternativa a Redes
Neurais Convolucionais (CNN) para reconstrugdo espectral, sem necessitar de
grandes conjuntos de dados para o treinamento, tendo em vista que a RNA proposta
possui uma arquitetura mais simples e com mesma eficacia [24].

Conforme apresentado na secédo de resultados, o primeiro modelo de rede
treinado gerou uma imagem com altos valores de MSE e R? para cada banda espectral
predita. Deste modo, analisando e comparando apenas os valores das métricas
estatisticas, o primeiro modelo seria considerado o que apresenta bandas espectrais
preditas com o menor nivel de distor¢cao espectral.

Para uma analise mais ampla da imagem predita no primeiro teste, optou-se
por observar o comportamento espectral da imagem quando submetida a
composi¢coes de RGB distintas, ou seja, quando diferentes bandas espectrais eram
combinadas. Logo, se constatou que a imagem predita no primeiro teste apresentava
uma coloragcado muito diferente da imagem Sentinel-2A.

A diferenca no comportamento espectral da imagem predita no primeiro teste
pode estar relacionada ao fato de que o mesmo foi treinado apenas com as bandas
espectrais da imagem Sentinel-2A. Teoricamente, o treinamento de uma RNA para
fins de predicdo de bandas espectrais para a melhoria da resolucéo espectral de outra
imagem, deve ser realizado com a mesma imagem de satélite na camada de entrada
€ na camada de saida.

No entanto, o modelo treinado aprendeu o comportamento espectral das

bandas RGB e NIR da imagem Sentinel-2A e no momento que este modelo treinado
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foi aplicado a imagem GeoEye-1, que possui bandas espectrais RGB e NIR com
comportamento diferente, o modelo pode ter sofrido alguma confusdo na predi¢céo de
bandas. Este comportamento diferente pode estar associado ao fato de que nao se
tem o conhecimento acerca do pré-processamento da imagem GeoEye-1 adquirida
pelo COMITESINOS. As unicas informacbes recebidas pela empresa responsavel
pelo fornecimento das imagens é de que as mesmas foram ortoretificadas,
mosaicadas e realcadas. Porém, ndao se obteve a informacdo de qual realce foi
utilizado na imagem, desta forma, o realce utilizado pode ter gerado uma grande
diferenca entre a imagem GeoEye-1 e a Sentinel-2A.

Neste caso, decidiu-se adaptar a RNA e executar um segundo teste, tendo
como camada de entrada as bandas espectrais RGB e NIR da imagem GeoEye-1 e
as bandas espectrais do RE e SWIR da imagem Sentinel-2A. Salienta-se ainda que
neste segundo teste, para manter a mesma resolugéo espacial, a imagem GeoEye-1
sofreu uma degradacdo da sua resolugcéo de 2m para 20m. Apos o treinamento do
segundo modelo, e aplicagdo na imagem GeoEye-1, a imagem resultante apresentou
um comportamento espectral que manteve um padréo de similaridade com a imagem
Sentinel-2A, apresentando resultados proximos ao ideal com distorcdo espectral
minima.

Apo6s a escolha da melhor imagem predita, foi realizada a classificagdo
supervisionada com o algoritmo ML na area total da imagem, com o objetivo de
verificar se a imagem predita do segundo teste realmente melhoraria a classificagdo
de AUs.

De acordo com o estudo de Chasmer et al. (2020), as classificagcdes
supervisionadas baseadas em pixels foram muito utilizadas ao longo da histéria do
SR e ainda séao utilizadas frequentemente (por exemplo, o método de classificagao de
ML), apresentando significativo sucesso na classificagdo de AUs ao longo da historia
da classificacdo destes ecossistemas com produtos de SR. De acordo com os autores,
a acuracia da classificacao supervisionada baseada em pixels para classes de AUs
se mantém numa faixa de 75% e 95% [12].

No contexto da classificagdo das imagens com o uso do algoritmo ML, obteve-
se resultados satisfatérios, os quais tiveram aumento da acuracia global e indice
Kappa conforme maior quantidade de bandas espectrais na imagem. Nesta logica, o
aspecto da diferenga de informacgao espectral das imagens deve ser observado, além

de analisar qual o impacto que a quantidade de bandas espectrais detém sobre a
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classificagdo. Como ja mencionado, a imagem GeoEye bruta tem bandas espectrais
limitadas (apenas quatro bandas, sendo elas RGB e NIR), limitando assim em certo
grau a classificagao supervisionada, pelo fato de que a identificagdo das classes de
agua, AUs e Vegetacao é melhorada com o uso de bandas espectrais do RE e SWIR.

A classificagdo da imagem GeoEye bruta resultou em uma acuracia global
(86,92%) e um indice Kappa (0,85) satisfatorios, porém quando realizadas as analises
visuais, a classificagdo se mostra de forma desuniforme e com maior presenca de
ruidos na imagem classificada.

Ja a imagem predita no segundo teste, a qual possui uma carga de informacao
espectral superior, pelo fato de possuir dez bandas espectrais (RGB, NIR, RE 1,2,3 e
4 e SWIR 1 e 2), resultou em uma acuracia global de 91,33% e um indice Kappa de
0,90, sendo que tais resultados indicam uma concordancia quase que prefeita entre
os dados classificados e os dados de referéncia. Ao analisar a classificacdo das trés
classes de maior interesse, agua, AU de solo encharcado e AU com macrdfitas
flutuantes, ambas apresentaram um aumento do indice de precisao (agua=100%; AU
solo encharcado=100%; AU macrofitas flutuantes=97,35%), bem como um aumento
do indice revocagdo (agua=94,97%; AU solo encharcado=96%; AU macrofitas
flutuantes=98%) com a adigao das bandas espectrais preditas ao conjunto de bandas
originai (RGB e NIR). O F1 Score geral, que representa a média harmodnica entre a
precisao e a revocagao, resultou em um valor de 91,32%, afirmando que a acuracia
obtida é relevante, sendo os valores de VP, VN, FP, FN aferidos ndo apresentando
grandes distorgdes.

Levando em consideracdo o valor de F1 score de cada classe, pode-se concluir
que a classe “AU solo encharcado” foi a mais bem classificada, seguida das classes

"o

"AU macrdfitas flutuantes", "Agua", “Vegetacao arbdrea”, “Solo exposto”, enquanto as

classes “Areas urbanizadas”, “Rizicultura” e “Campo” tiveram as menores precisées e
revocagdes. A maior confusdo espectral foi entre as classes de “Rizicultura” e
“Campo”, podendo ser explicada pela alta similaridade da assinatura espectral da
vegetacado de campo e a vegetacao do plantio de arroz.

A melhoria da resolucao espectral da imagem de satélite justifica o aumento da
acuracia na classificagdo de AUs. Quando analisada a classificagdo da imagem bruta,
que contém apenas as bandas RGB e NIR, a classificagdo se mostra muito mais
confusa, no sentido de atribuir maior numero de pixels de AUs a outras classes. Ao

realizar a analise visual, a classificacdo da imagem predita no segundo modelo mostra
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as classes mais organizadas e uma classificagdo mais limpida, com menos ruido de
outras classes.

Importante destacar que o método utilizado apresenta certa limitagdo tedrica,
tendo em vista que ndo existe uma sobreposicdo espectral exata entre os canais
preditos de menor energia, como SWIR, e os canais RGB de maior energia. Desta
forma as bandas preditas ndo se sobrepdem em sua totalidade, sendo que este erro
€ propagado ao processo de classificacdo. Porém, nota-se que na area de estudo
deste trabalho (e considerando as classes de interesse de mapeamento), parece
existir uma correlagdo entre as bandas espectrais utilizadas como entrada e saida da
rede neural, o que facilitou o processo de predicdo das bandas. Possiveis erros
associados a predicdo de bandas para alvos ou materiais onde nao haja essa
correlagao espectrais ndo foram abordados neste trabalho, mas € algo que deve ser
considerado em pesquisas futuras.

Além disso, no estudo de Marques Junior et al. (2020), os autores
apresentaram evidéncias sobre a qualidade esperada nas melhorias de resolucao
espacial das razoes 2, 4, 8, 16 e 32, sendo que a medida que o “salto” da resolucao
aumenta, a probabilidade de erros crescente concomitante. Para diminuir estes
possiveis erros, quando realizado o teste 2 de treinamento da rede, a imagem GeoEye
teve sua resolugdo reamostrada para 20m, justamente para apresentar a mesma
resolucdo da Sentinel-2. Na aplicacdo do modelo treinado, para diminuir o “salto” da
resolugao espacial de 40x, optou-se em reamostrar a imagem de 0,5m para 2m,
resultando em um “salto” de 20x na resolugéao.

Outro aspecto importante a ser discutido, € o fato de que a area de estudo esta
localizada numa planicie de inundagéo. Ou seja, nas épocas de cheia do Rio dos
Sinos as areas de sub-bosque da formacéao florestal adjacente ao rio sdo inundadas
por agua. Porém, com os recursos disponiveis para este estudo, a classificagdo da
imagem fica limitada as assinaturas espectrais das copas das arvores, ndo realizando
uma classificagdo que adentre a formacgao vegetal para identificagdo da presenca de
agua. Neste contexto, sabendo da configuragdo da area, devem ser considerados
estudos futuros que utilizem dados de radar multitemporais como uma adicdo aos

conjuntos de dados apresentados neste estudo.
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CONCLUSOES

O trabalho propds uma metodologia que permite o aumento da resolugao
espectral de uma imagem de alta resolugao espacial através da predigdo de bandas
espectrais, buscando assim melhorar a classificagcdo de AUs por SR. Este método
consistiu na aplicagdo de uma RNA para predizer bandas espectrais de interesse a
partir de uma imagem de alta resolugéo espectral, neste caso uma imagem Sentinel-
2A, a qual possui as bandas RE e SWIR que auxiliam na delimitacdo de AUs.

O estudo mostrou resultados promissores a partir da geragédo de uma imagem
com alta resolugdo espacial (2m) e mais alta resolugdo espectral (bandas
RGB+NIR+RE 1,2,3 e 4 + SWIR 1 e 2). A RNA utilizada neste estudo também
considerou os pixels vizinhos nos kernels como estratégia para fornecer mais dados
ao processo de predigdo de unico pixel na imagem com maior resolugao, no caso, as
bandas espectrais geradas. Como informado, a arquitetura da RNA foi validada no
trabalho de Marques Junior et al. (2020), sendo que as alteragbes realizadas em
ambos os testes de treinamento da rede dizem respeito as camadas de entrada e de
saida. Como descrito na secado de resultados e discussdo, foram realizados dois
testes com dados de entrada e saida diferentes.

ApOs a avaliagao dos dados estatisticos e analise visual das imagens preditas
em ambos os testes, 0 segundo teste gerou resultados mais proximos ao ideal com
uma distorgcao espectral minima, conforme visto na seg¢ao de resultados. Sendo assim,
a metodologia empregada demonstrou ser uma alternativa viavel para predi¢cao de
bandas espectrais e consequentemente geragcdo de imagens com maior resolugao
espectral, mas sem depender de grandes conjuntos de dados para treinamento.

Assim, como verificado na literatura apresentada, quando se trata de
identificacdo de tipos de AUs através de produtos de SR, a utilizagdo de bandas do
NIR, RE e SWIR configuram uma maior acuracia e delimitacdo das AUs. Neste
sentido, a utilizacdo da imagem Sentinel-2A que apresenta uma alta resolugéo
espectral se mostrou eficaz.

Quanto a classificagéo supervisionada com o uso do algoritmo ML, foi possivel
confirmar que a predigdo de bandas espectrais realmente elevou a acuracia na
delimitacdo das AUs do perimetro estudado. A classificacdo da imagem bruta
GeoEye-1 (2m) resultou em uma acuracia global de 86,92%, sendo que a
classificagdo da imagem predita no teste 2 resultou em uma acuracia global de

91,33%. Houve um aumento de aproximadamente 5% da acuracia na delimitagcao das
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AUs a partir da predicdo de bandas espectrais, com o uso da imagem em sua
totalidade. Além disso, a imagem predita apresentou menos ruido visual na
classificagdo, ou seja, mostrou uma menor confuséo entre classes com caracteristicas
espectrais similares.

Cabe ressaltar que mesmo a predicdo de bandas espectrais ter elevado a
precisao do algoritmo em delimitar as AUs, ainda assim correm algumas confusbes
pontuais entre pixels, como por exemplo alguns pixels de AU com macrofitas
flutuantes foram confundidos com pixels da classe campo. Isso se deve ao fato de que
o comportamento espectral da vegetagao € muito semelhante.

A metodologia de predicdo de bandas espectrais aplicada neste trabalho,
embora aqui utilizada como entrada da RNA a imagem Geoeye-1, ou seja, uma
imagem com alto custo de aquisicdo, 0 mesmo método pode ser extrapolado para
outras imagens que nao tenham custos e ainda assim tenham uma boa qualidade
espacial.

Por fim, é importante frisar que mesmo a imagem predita gerando uma
classificagdo com alta acuracia, a validagao das areas em campo é indispensavel,
justamente para comprovar os resultados apresentados a partir das metodologias
aplicadas. Outrossim, a verificagcdo a campo pode solucionar duvidas que ocorrem ao

longo do processo de interpretagdo de imagens.
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APRESENTACAO

O Guia dos Banhados é uma
ferramenta de apoio técnico
desenvolvida através do Projeto
VerdeSinos com o objetivo de
garantir a integridade das areas
Umidas qualificadas como Areas
de Protecdo Permanente — APPs
no territério da bacia hidrografica
do Rio dos Sinos. Seu conteudo foi
elaborado para oferecer referéncia
cientifica preliminar a identificacao
e mapeamento de areas Umidas
na varzea do Rio dos Sinos. Os
termos areas Umidas e banhados
sao aplicados neste trabalho como
conceitos analogos, suplantando o
preciosismo que a ciéncia apregoa.
A razdo se da pela urgéncia e
necessidade de preservacao das
areas mapeadas nas quais eventuais
e distintas especificidades e
peculiaridades nao invalidam a
condicao de APP.

A partir da confirmacao dos
indicadores e evidéncias que
caracterizam esses espagos naturais,
sera possivel tracar e indicar as
respectivas coordenadas geograficas

e, assim, estabelecer os limites fisicos
destas APPs. Esta afericao auxiliara
0s gestores publicos na tomada de
decisao referente aos licenciamentos
de empreendimentos nos
municipios que compdem a bacia,
contribuindo a preservacdo desses
importantes ecossistemas. Cabera
ao empreendedor intencionado

em ocupar as areas mapeadas a
complementacao de estudos que
demonstrem o contraditdrio, atraves
de comprovagao técnica elaborada
por profissional habilitado. Ao gestor
publico cabera a avaliacao cuidadosa
sobre a fundamentagao técnica

de contestacgao para a tomada

de decisao e licenciamento, se
procedente.

O esforgo coletivo empenhado
nesta publicagao, resultado

da convergéncia de esforcos e
cooperagao entre instituicdes que
atuam em prol da revitalizagao e
sustentabilidade da bacia do Sinos,
atende ao Programa Gestdo de

Areas Protegidas do Plano de Bacia
deliberado pelo Comitesinos.







INTRODUCAO

No Brasil, existem leis que buscam
garantir a preservacdo de banhados
devido a elevada presenca de

vida aquatica e aos servicos
ecossistémicos essenciais que estas
areas proporcionam, Nnao somente
a0 meio ambiente, como também
para a economia e bem-estar da
comunidade em geral. Este guia foi
elaborado para auxiliar a populacao a
identificar esses banhados.

A funcao destas areas também é
discutida, juntamente com instrucdes
passo a pPasso para preenchimento da
planilha de indicadores de banhados
incluida neste documento.

Este guia sera utilizado por
colaboradores capacitados
previamente. As capacitagoes

serao coordenadas pelo Comité de
Gerenciamento da Bacia Hidrografica
do Rio dos Sinos — Comitesinos.
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O QUE E BANHADO?

De acordo com Junk et al. (2013) “areas umidas (banhados no Rio
Grande do Sul) sdo ecossistemas na interface entre ambientes
terrestres e aquaticos, continentais ou costeiros, naturais ou
artificiais, permanente ou periodicamente inundados ou com
solos encharcados. As aguas podem ser doces, salobras ou
salgadas, com comunidades de plantas e animais adaptados a
sua dinamica hidrica.”

Os banhados da Bacia Hidrografica do Rio dos Sinos (BHRS) sdo
de dgua doce e caracterizados por trés fatores principais:

Hidrologia Solo Vegetacio

Periodo de Hidromorfico, formado pelo Comunidade
inundacao periodo de inundacao de macréfitas



IMPORTANCIA DOS BANHADOS

Os banhados sdo ecossistemas que
abrigam uma diversidade elevada de
espécies de plantas e animais, além
de sua capacidade de armazenar e
filtrar agua nos periodos de cheia —
garantindo, assim, o reabastecimento
dos aquiferos e auxiliando na
retencdo de agua.

Banhados exercem um papel
fundamental para a conservacao
da biodiversidade. A preservacao
destas areas deve receber especial
atencao, devido aos seus servicos
ecossistémicos.

SERVICOS ECOSSISTEMICOS DOS BANHADOS:

+  Armazenamento de dgua

« Purificacdo da agua

«  Recarga do lencol freatico

. Retencao de sedimentos

- Diminuicao das situacdes extremas de vazao do rio

« Sitios de reproducdo e alimentacdo de muitas espécies
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A Bacia Hidrografica do Rio dos Sinos
(BHRS) esta localizada na porcao leste
do Rio Grande do Sul/Brasil. Sua area
é de 3.694km?, correspondendo a
4,35% da Regido Hidrografica do
Cuaiba e 1,5% da area total do Estado.
E formada por 30 municipios que, em
grande maioria, tém seus territorios
integralmente inseridos neste divisor
hidrogeografico. A extensdao da malha
hidrica é de aproximadamente
4.000km, sendo o Rio dos Sinos seu
curso d'agua principal, com extensdo
proxima de 190km.

O clima da regiao é
predominantemente subtropical e a
precipitacao anual média é de

1.600 mm, bem distribuidos nas
quatro estacdes, com temperaturas
que variam em torno de 20 graus.

BACIA HIDROGRAFICA
DO RIO DOS SINOS

A populacdo da bacia é de
aproximadamente 1,44 milhao de
habitantes, correspondente a 12% da
populacao do Estado e responsavel
por 21,2% do PIB gaucho, fruto de um
parque industrial e de uma producao
agricola expressivos. Grande parte
dos municipios da bacia integra a
regiao metropolitana de Porto Alegre,
a capital do Rio Grande do Sul. Como
a maioria das regides metropolitanas
do pafls, esta foi progressivamente

se transformando em um grande
corredor de ocupacao urbana.

A infraestrutura para atender as
demandas do saneamento basico
ndo acompanhou as necessidades
da populacao local — cujo passivo

é refletido na qualidade e na
guantidade das aguas do Rio dos
Sinos e de seus formadores.

As areas alagaveis que acompanham
o leito do Rio dos Sinos e os banhados
nao tiveram seus limites respeitados
em muitos casos. Desta forma,
enchentes e escassez de agua

sd0 eventos extremos recorrentes,
colocando a vida e a economia da
regido em permanente risco, além
de provocar conflitos entre usuarios
das aguas pela disputa deste recurso
natural.
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Localizacdo da bacia hidrografica do Rio dos Sinos. A comunidade da bacia tem,

« A - América do Sul;

- B - Rio Grande do Sul;
- C - Bacia Hidrografica do Rio dos Sinos;

- D - Bacia Hidrografica do Rio dos Sinos com

Nno entanto, trabalhado para
preservar e, quando necessario,
recuperar areas estratégicas que

0s principais tributarios. As cores escuras indicam assegurem a sustentabilidade da

as partes mais altas.

bacia hidrogréafica. H& um esforco
permanente das instituicdes e setores
organizados com atuagdo na regiao,
empenhados e comprometidos com
a execucao das acdes estabelecidas
no Plano de Bacia. Entre estas,
encontra-se a delimitacdo para fins
de recuperacao e protecao das areas
dos banhados localizados na Bacia
Hidrografica do Rio dos Sinos.






As informacdes fornecidas neste guia
objetivam auxiliar os colaboradores
na identificacdo de banhados, com a
finalidade de garantir a preservacao
dessas areas, conforme previsto por
normas federais e estaduais (Lei
Federal n° 6.938, de 31 de agosto de
1981; Decreto Federal n®1.905 de 1996;
Lei Federal n®12.651, de 25 de maio
de 2012; Decreto Estadual n® 52.43],
de 23 de junho de 2015; Resolucao
CONSEMA n° 380/2018 e Lei Estadual
N°15.434 de 09 de janeiro de 2020).

Ser alagada ou inundada
periodicamente

SOBRE OS INDICADORES
DE BANHADOS

Cabe lembrar, também, que o Brasil &
signatario da Convencao de RAMSAR.
Esta convencdo, incorporada na
legislagao brasileira através do
decreto n®1.905/96, promove a
conservacao das areas Umidas
(banhados) e seu uso sustentavel.

Ao final de cada sec¢do o usuario
encontrard uma planilha, que deve
ser preenchida. Para caracterizar um
banhado a area deve atender a trés
critérios especificos:

Apresentar solo hidromérfico, que se forma

durante o periodo alagado ou inundado*

Ter a presenca de plantas especificas,

adaptadas ao alagamento ou a inundacao

Todos os banhados apresentam estas trés caracteristicas.

*Vide glossadrio



HIDROLOGIA

O regime hidroldgico dos rios reflete
o clima de sua bacia hidrografica.

Nas bacias hidrograficas destacam-
se as planicies de inundacao, onde

se encontram as maiores extensdes
dos banhados, que dependem de
pulsos de inundacao. Sendo assim, os
pulsos de inundacao sdo os principais
fatores responsaveis pela existéncia,

produtividade e interacdes nestes
ecossistemas. Assim, a hidrologia

€ um fator determinante, uma

vez que os banhados precisam ter
agua presente em alguma época
do ano. A area ndo precisa ter dgua
aparente o tempo todo, mas deve
ter Agua na superficie do solo ou
proximo a ela.



SOLO HIDROMORFICO

O solo hidromorfico é o solo

gue em condicdes naturais se
encontra saturado por agua,
permanentemente ou em
determinado periodo do ano,
independentemente de sua
drenagem atual e que, em virtude
do processo de sua formacao,
apresenta cores acinzentadas,
azuladas ou esverdeadas e/

ou cores pretas resultantes do
acumulo de matéria organica.

A falta de oxigénio desencadeia
uma reacao guimica, que € a
reducdo do elemento ferro. A
forma reduzida do ferro (Fe?*)
pode ser identificada por um
indicador quimico, que mostra

a presenca do elemento reduzido
em tons de vermelho (Figura1A).

Antes da afericdo do banhado in loco é necessario
preparar a solucao indicadora. (Vide Anexo 1).

Figura 1.

Resultado do teste de campo apds 5 min. A cor em tons
de vermelho no tubo A indica solo hidromorfico.

No tubo B nao ha presencga de solo hidromarfico.



VEGETACAO

Nos banhados ocorrem plantas chamadas de macrdéfitas aquaticas, que sao
espécies vegetais adaptadas a esses ambientes e a dinamica dos periodos de
inundacgao, sendo, por isso, utilizadas como indicadoras de banhados. Estas
plantas desempenham um papel fundamental na dindmica dos ecossistemas
aquaticos, como: alta produtividade primaria, estocagem e ciclagem de
nutrientes e carbono, habitat para outros organismos, podendo ser também
utilizadas na recuperagao de ambientes poluidos.

A seguir estao listadas as formas de macrdfitas aquaticas e as espécies mais
Comuns cuja presencga, em conjunto com o hidroperiodo e solo hidromorfico,
caracterizam o local como um banhado.




FORMAS DE ,
MACROFITAS AQUATICAS

Apenas certas espécies de plantas
podem sobreviver em condicdes de
banhados. Por exemplo, o aguapé
(Eichhornia crassipes). Outras sdo
mais tolerantes a situacdes mais
secas, como a taboa

(Typha domingensis).

FIGURA 2 - Grupos ecolégicos das macréfitas aquaticas

A - Anfibias: plantas capazes de viver tanto em area alagada como fora da agua.

B - Emergentes: plantas enraizadas no fundo, parcialmente submersas e
parcialmente fora da agua.

C - Flutuantes fixas: enraizadas no fundo com caule e/ou folhas flutuantes.

D - Submersas fixas: enraizadas no fundo, predominantemente submersas.

E - Flutuantes livres: ndo enraizadas no fundo, podendo ser levadas por correntezas,
vento ou animais.

19



METODOLOGIA PARA
LEVANTAMENTO
DA VEGETACAO

O levantamento da vegetacdo ocorre através da busca
visual das espécies indicadoras de banhados (listadas
neste guia), presentes no local amostrado.

Para o levantamento devem ser observados todos os
microhabitats do local amostrado.

RECOMENDAGCAO

Se houver duvida quando a identificagao do
espécime vegetal, quando possivel, realizar
registro fotografico e/ou a coleta de amostras
para identificagdo em laboratério.




PLANTAS
INDICADORAS

Para realizar o levantamento das
plantas indicadoras, recomenda-
se utilizar as descricdes e imagens
abaixo apresentadas. Esta secdo
de vegetacao identifica apenas as
plantas mais comuns de banhados
na Bacia Hidrografica do Rio dos
Sinos.

Quando da execucao do
levantamento da vegetacgao, sinalize
a presenca das espécies ocorrentes
no local amostrado. A presenga de
uma Unica espécie vegetal listada
como indicadora neste Guia, para
esta metodologia apresentada, é
suficiente para afirmar que a area
avaliada é potencialmente um
banhado.
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Chapéu-de-couro
(Echinodorus
grandiflorus)

Familia: Alismataceae

Possui grandes folhas,
caracterizadas pelas nervuras
principais ou transversais,

gue variam em numero, de

7 a 9. Essa planta anfibia ou
emergente tem flores brancas
- com uma mancha amarela na
base - que podem chegara 3

cm de diametro.
Foto: Eduardo L. Hettwer Giehl

Ecthinodos
lenellus

(Echinodorus tenellus )
Familia: Alismataceae

Planta submersa ou anfibia,
encontrada em solos arenosos
de banhados ou campos
Umidos. Quando se encontra
totalmente submersa, sua
reproducao € somente
vegetativa. Possui flores
brancas e a floracdo ocorre
somente quando esta emersa,
Nna primavera, verao e outono.

Foto: Angelo A. Schneider
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Aguapé-de-flecha
(Sagittaria montevidensis)
Familia: Alismataceae

Espécie submersa ou emergente,
encontrada nas margens de

rios, banhados, lagos e canais de
drenagem. As sementes servem
de alimento para aves aguaticas,
enquanto caules e flores
alimentam roedores. As pétalas
de sua flor podem ser brancas

ou amareladas, com mancha
purpurea em sua base.

Perna-de-saracura, brejo-
d’agua, carrapicho-do-
brejo (Alternanthera

philoxeroides)
Familia: Amaranthaceae

Submersa, emergente e/ou
anfibia, essa planta possui
floracdo e frutificacdo durante
todo o ano. Cresce em agua
doce ou locais pantanosos e,
também, pode tolerar agua
salobra. Pode crescer também
sobre solos secos modificados.

Foto: Rosangela Gongalves Rolim
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Fotos: Angelo A. Schneider e Roséngela Gongalves Rolim

@. :.
shaliotes

Erva-de-santa-luzia ou
marrequinha (Pistia
stratiotes) Familia: Araceae

Planta flutuante livre de dguas
paradas, cresce flutuando em
aguas calmas e pode sobreviver
semi-enraizada em periodos de
pouca agua. Possui coloragao verde
aveludada na parte superior da
folha e verde palida na superficie
inferior. Sua inflorescéncia ocorre
no periodo do verdo. Nao resiste as
baixas temperaturas do inverno.

Gravata ou
caraguata-de-banhados
(Eryngium chamissonis)
Familia: Apiaceae

As folhas sdo longas
e serreadas, providas
de espinhos nas
margens. Floresce
em glomeérulos

e sua floragao e
frutificacao ocorrem
entre overao e o

outono.

Fotos: Luciano Rodrigues Soares e Ana Maria Obino Mastella



Lemna
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Lentilha-da-agua
(Lemna spp.)
Familia: Araceae

Pequena planta flutuante em agua
parada. Ndo ha registros de floracao

no estado do Rio Grande do Sul.
Foto: Arnildo Pott (Reflora)

Lentilha-da-agua

(Wolffia spp.)
Familia: Araceae

Pode ser flutuante livre ou
submersa, de acordo com a
espécie. Nao ha registro de floracao
no estado do Rio Grande do Sul. &

Foto: Paulo Robson de Souza (Reflora)

T eetoides

Cairucu-do-brejo (Hydrocotyle
ranunculoides) Familia: Araliaceae

Essa espécie pode ser encontrada em
corpos d'agua de todo o RS, na forma
emergente ou flutuante. Sua floracao e
frutificacao ocorrem durante a primavera

e o verao.

Foto: Luis Funez (Reflora)
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Foto: Mondin, C. A. (Reflora)

Seneccr

bonaieensd

Margarida-do-banhado
(Senecio bonariensis)
Familia: Asteraceae

Planta anfibia ou emergente,
que pode ser encontrada

em banhados e beira de rios.
Se destaca pelo porte e por
sua grande inflorescéncia,
apresentando flores brancas
e, por vezes, amareladas.

(Enydra anagallis)
Familia: Asteraceae

Encontrada na forma
emergente, flutuante,
anfibia, fixa ou submersa,
essa planta tem sua
floragcado e frutificacao
entre a primaveraeo
verao.

Fotos: Jodo Augusto Bagatini e Marcio Verdi



Cabomba
(Cabomba caroliniana)
Familia: Cabombaceae

Planta submersa na agua,
encontrada em aguas paradas
ou lentas, em ambientes

ndo muito profundos. Sua
frutificacdo e floragcdo ocorrem
no periodo do verao.

Tiririca ou Palha-cortadeira
(Cyperus giganteus)
Familia: Cyperaceae

Essa planta pode chegara 2,5m
de altura. Seu caule apresenta
nos evidentes verdes, lisos,
subcilindricos, com trés quinas

na porgao superior, e caule de
crescimento paralelo ao solo, com
raizes. Folhas reduzidas a bainhas
membranaceas pardas sem
[amina foliar. Sdo plantas estéreis,

com ramos mais longos que o eixo e
vertical. Foto: Luciano Rodrigues Soares
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Fotos: Marcio Verdi e Christian Linck da Luz

el

Pinheirinho-da-agua
(Myriophyllum aquaticum)
Familia: Haloragaceae

Sao encontradas emergentes
ou submersas em todos

os tipos de ambiente e sua
floracao e frutificagcdo ocorrem
guase o ano inteiro. Bastante
peculiar pela semelhanca

com o pinheiro. As estruturas
reprodutivas ficam expostas
quando a planta estd em
periodo féertil.

5 ” .
Sewnces s60.

Junco (Schoenoplectus
ssp., Juncus spp.)
Familia: Cyperaceae

Abundante em todo o
continente americano,
especialmente em lagoas,
margens de rios e pantanos de
adgua doce. Plantas anfibias e/
ou emergentes em beiras de
banhados e rios. Pode chegar
até 3m de altura e seu caule
apresenta nos evidentes.




Fotos: Martin Grings | Utricularia laxa na imagem

PHarsdea
ancylopoda

(Marsilea ancylopoda)
Familia: Marsileaceae

A principal caracteristica
do género séo as folhas
compostas por dois pares
de foliolos, lembrando
um trevo de quatro
folhas. Geralmente sdo
encontradas em aguas
rasas paradas ou com
suave correnteza, areas
sazonalmente inundaveis,
pantanos, lamacais e lagos.

o

D>

Foto: Universidade Federal do Parand - Departamento de Zootecnia http;/www.

Boca-de-ledo-do-
banhado

(Utricularia spp.)
Familia: Lentibulariaceae

Essas plantas podem ser
encontradas na forma
emergente, anfibia ou
flutuante, dependendo da
espécie. O género tem como
caracteristica pequenas bolsas
submersas. Sua floracao

e frutificagdo ocorrem

praticamente o ano todo.

gege.agrarias.ufpr.br/plantastoxicas/marsilea.htm
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(Regnellidium diphyllum)
Familia: Marsileaceae

Essa planta pode ser
encontrada na forma
emergente, anfibia ou com
folhas flutuantes, em aguas
paradas e banhados. Sua
ocorréncia se dd em todo o
estado do Rio Grande do Sul.

Fotos: Sérgio Bordignon e Milena Fermina Rosenfield

Soldanela-da-agua ou ninféia-
rendada (Nymphoides indica)
Familia: Menyanthaceae

Erva aquatica que ocorre em lagos,
acudes ou areas alagadicas. Considerada
uma planta emergente, cujas raizes sao
fixas. As folhas sao verdes, flutuantes
cordiformes e com apice arredondado.

As flores, que surgem na primavera e
no verdo, geralmente apresentam cinco
pétalas brancas com base amarela,

sendo cobertas por numerosos tricomas.

Foto: Jacques Klein



Aguapé
(Eichhornia crassipes)
Familia: Pontederiaceae

Planta perene, aquatica,
flutuante livre. Ocorre nos
remansos. E alimento para
roedores e habitat para
peixes (inclusive como

local de desova) e pequenos
invertebrados aquaticos.
Sua floracao e frutificacao
ocorrem no periodo

do verao.

Foto: Marcio Verdi

Lonlederia
cordala

Rainha-das-lagoas
(Pontederia cordata)
Familia: Pontederiaceae

Planta emergente. Folhas em
roseta, emersas. Flores roxo-
azuladas. Folhas ovadas a
lanceoladas ou cordadas.

Fotos: Gabriela Hoff Silveira e Luciano Rodrigues Soares
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Aguapé-mirim Planta anfibia ou emergente,
(Heteranthera com aproximadamente 15
reniformis) Familia: cm de altura e ramos sem
Pontederiaceae pelos. Possui disposicao das

folhas do tipo alterna, com
folhas modificadas na base

do peciolo. Cabos longos

e reniformes (em formato

de rim) ou cordiformes (em
formato de coragao) com
margens inteiras. Flores com
seis tépalas desiguais (internas
e externas) e cor variando de

branca a levemente azulada.

Foto: Angelo A. Schneider

@oﬁzmogelbn
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(Potamogeton
spp.) Familia:
Potamogetonaceae

Plantas desse género
podem ser encontradas
na forma flutuante ou
submersa fixa, de acordo
com a espécie. Podem ter
pequenas flores dispostas
em espigas, que se
projetam para fora d'agua.

Foto: Mdrcio Verdi — Potamogeton illinoensis Morong



(Azolla filiculoides)
Familia: Salviniaceae

Flutuante livre,
encontrada em aguas
calmas. Quando jovem
é verde, posteriormente
se torna parda ou
avermelhada. Por

ser rica em proteinas
serve de alimento para
peixes e aves. Auxilia no
tratamento de efluentes
domeésticos.

Foto: Herbdrio Vale do Sdo Francisco, UNIVASF

Marrequinha-do-banhado

(Salvinia spp.)
Familia: Salviniaceae

Planta aquatica flutuante livre, é
encontrada em variados corpos
d'agua. Apresenta trés folhas
dispostas em cada verticilo, sendo que
duas folhas s&o inteiras e flutuantes e
a terceira folha € submersa, coberta
de pelos, possuindo fungao de raiz.
Esse género se caracteriza por ocupar
grandes porgdes juntando-se entre

espécies de mesmo género.

Foto: Paulo Schwirkowski (FloraSBS)
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Fotos: Teylor Rodrigo Comunello e JoGdo Augusto Bagatini
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(Xyris jupicai)
Familia: Xyridaceae

Planta anfibia ou
emergente, que pode
ser encontrada em
banhados, lagoas e rios.
Sua floragao ocorre na
primavera, No vVerao € No
outono.

Foto: Milena Fermina Rosenfield

Taboa (Typha
domingensis)
Familia: Typhaceae

Emergente, perene, rizomatosa
e ereta. Floresce na primavera
e verao. A parte superior

da espiga contém flores
masculinas que caem. A
inferior € engrossada, de cor
castanha, com flores femininas.
Fruto com plumas. Sua floracao
e frutificagdo ocorrem na
primavera e no verao.




PROCEDIMENTOS PARA AFERICAO EM CAMPO
PLANILHA - HIDROLOGIA

Ferramentas que voceé ira precisar para ir a campo:

O

Ad
Pa de corte ou Camera fotografica: GPS ou aplicativo
picareta: usada para registro da situacao apropriado de celular:
cavar buraco para atual de uso e auxilia na demarcacao
coletar amostra de ocupacdo das areas dos pontos visitados e
solo Uumidas visitadas amostrados
Indique se ha agua parada Nem sempre a agua esta visivel
no local em alguma época sobre a superficie do solo. Cave
do ano. Por favor, marque um buraco de 30 centimetros de
apenas uma caixa. Se nao, profundidade. Aguarde 10 minutos
prossiga para a questao 2. e veja se estda vertendo agua.
Sim Sim
Nao Nao

Se vocé respondeu SIM em uma das duas questdes, o critério
hidrologia foi atendido. Prossiga para a préoxima sesséo.




PLANILHA - SOLO

Cave uma vala de 30 cm de profundidade (ou use a vala da sessao
anterior) e retire aproximadamente 1 g de solo com ajuda de uma
espatula. Adicione aproximadamente 1 g de amostra de solo em um
tubo Falcon com a solucédo indicadora (2 a 3 ml), agite suavemente,
guarde o tubo no bolso e aguarde de 2 a 5 minutos. Se a amostra estiver
com uma coloracao avermelhada, Fe?* esta presente (Figura 1A).
Assinale a opgcao que mais se assemelhar ao seu resultado:

Coloracao rosa ou avermelhada

Nao ficou nem vermelho nem rosa

Se o resultado do teste apresentou uma coloragao variando

de rosa a vermelho, o critério solo hidromérfico foi atendido.
Prossiga para a préxima sessao.




PLANILHA - VEGETACAO

Existem plantas aquaticas desta lista na area Umida candidata?

(Marque todas as op¢oes identificadas)

1. Chapéu-de-couro
(Echinodorus grandiflorus)

2. Echinodorus tenellus

3. Aguapé-de-flecha (Sagittaria
montevidensis)

4. Perna-de-saracura, brejo-
d’agua, carrapicho- do-brejo
(Alternanthera philoxeroides)

5. Gravata ou caraguata-de-
banhados
(Eryngium chamissonis)

6. Erva-de-santa-luzia ou
marrequinha (Pistia stratiotes)

7. Lentilha-da-agua (Lemna spp.)
8. Lentilha-da-agua (Wolffia spp.)

9. Cairugu-do-brejo
(Hydrocotyle ranunculoides)

10. Enydra anagallis

1. Margarida-do-banhado
(Senecio bonariensis)

12. Cabomba (Cabomba
caroliniana)

13. Tiririca ou palha-cortadeira

(Cyperus giganteus)

14.

15.

16.

17.

18.

19.

20.

21.

22.

23.

24.

25.

26.

27.

Junco (Schoenoplectus
californicus, Juncus spp.)

Pinheirinho-da-agua
(Myriophyllum aquaticum)

Boca-de-ledo-do-banhado
(Utricularia spp.)

Marsilea ancylopoda
Regnellidium diphyllum

Soldanela-da-agua ou ninféia-
rendada (Nymphoides indica)

Aguapé (Eichhornia crassipes)

Rainha-das-lagoas
(Pontederia cordata)

Aguapé-mirim
(Heteranthera reniformis)

Potamogeton spp.
Azolla filiculoides

Marrequinha-do-banhado
(Salvinia spp.)

Taboa (Typha domingensis)

Xyris jupicai
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ANEXO 1

SOLO HIDROMORFICO

Durante o periodo de inundagao forma-se solo hidromorfico, pela escassez de
oxigénio. Esta falta de oxigénio desencadeia uma reacao quimica, que é a redugao
do elemento ferro. A forma reduzida do ferro (Fe?*) pode ser identificada por um
indicador quimico, que mostra a presenca de Fe?* em tons de vermelho.

Preparacio da solugdo para imersdao de amostras de solo

Dissolver 0,2 g de a, a” — dipiridil em
25 ml de acido acético 10%, usando
um baldo volumétricode 11

Adicionar 400 ml de
agua destilada

Adicionar 77 g de acetato de amoénio, dissolver
e completar até 11 com agua destilada

Para as amostras, use 2-3 ml desta solug¢ao para fazer o teste.

Guarde a solucdao em um local escuro e fresco (geladeira)




GLOSSARIO

Alagamento: acimulo momentaneo de aguas
em determinados locais por deficiéncia no
sistema de drenagem.

Area imida: vide banhado.

Bacia Hidrografica: conjunto de terras drenadas
por um corpo d'dgua principal e seus afluentes.
Representa a unidade mais apropriada para o
estudo qualitativo e quantitativo do recurso agua
e dos fluxos de sedimentos e nutrientes.

Banhado: caracteriza-se pelo periodo de
inundacao, que deve ser longo o suficiente para
o desenvolvimento de solos hidromorficos e para
o desenvolvimento de organismos aquaticos.
Possui alta diversidade bioldgica e produtividade,
oferecendo beneficios a populagao, como

a minimizacao do impacto em caso de
inundacoes, purificacdo da dgua e a recarga de
aquifero. Sao locais estratégicos de conservacao.

Comité de Gerenciamento da Bacia
Hidrografica do Rio dos Sinos
(COMITESINOS): organismo oficial com
atribuicdes no Sistema Estadual de Recursos
Hidricos do Rio Grande do Sul. Formado

por representantes de usuarios da agua, da
populacao e dos 6rgaos da administracao
direta.

Hidrologia: ciéncia que estuda a dgua
sobre a Terra, suas propriedades, ocorréncia,
distribuicao, circulacao e ainda seus efeitos
sobre o meio ambiente e a vida.

Hidroperiodo: ocorréncia periédica ou regular
de inundacgao ou saturacao do solo em

fungao do balanco hidrico, da topografia e das
condicdes subsuperficiais.

Inundacao: transbordamento das aguas de um
curso d'agua, atingindo a planicie de inundacao
ou area de varzea.

Macréfitas aquaticas: vegetacdo visivel, cujas
partes ativas responsaveis pela fotossintese
estdo por diversos meses ou permanentemente,
total ou parcialmente submersas ou flutuantes
em &gua doce ou salobra.

Oxidagdo - reducdo de ferro (Fe): em solo
seco o elemento Fe ocorre normalmente na
forma oxidada (Fe®*). Quando ocorre uma
enchente, o solo é desprivado do contato com
O ar e a concentracao de oxigénio cai. Nesta
situacao ocorre a redugao do Fe3" em Fe?*. Fe?*
€ a forma reduzida do elemento Fe, indicando
solo hidromorfico.

Servicos ecossistémicos: qualquer processo
natural benéfico decorrente de ecossistemas
saudaveis, como purificacdo da agua e do ar,
polinizacdo de plantas e decomyposicdo de
residuos.

Solo hidromérfico: € o solo que em condicdes
naturais se encontra saturado por agua,
permanente ou em determinado periodo

do ano, independente da sua drenagem

atual e que, em virtude do processo de sua
formacao, apresenta comumente, dentro de 50
(cinguenta) centimetros a partir da superficie,
cores acinzentadas, azuladas ou esverdeadas
e/ou cores pretas resultantes do acumulo de
matéria organica.
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