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RESUMO

Zonas Costeiras caracterizam-se por apresentar alta densidade populacional, grande
desenvolvimento urbano, turistico e industrial. No litoral central do Estado de Sergipe
a cobertura e uso da terra é constantemente alteradapela dindmica marinha e terrestre
devido a atuacao de processos de origem natural e antrépico. Hoje estao disponiveis
inUmeras técnicas de estudo que permitem identificar e estimar alteracées no espaco
de forma automatica, rapida e pouco onerosa. O presente trabalho tem como objetivos
principais avaliar a partir de imagens de satélite em area litoranea: (1) o desempenho
de trés algoritmos de aprendizagem de maquina na classificacao de uso e cobertura
da terra; (2) a variacdo da linha de costa por digitalizacao automatica. Os dados
originais foram cenas multitemporais do satélite Landsat 5 e 8. Para a classificacao,
adicionalmente a composicao colorida, foram gerados mais trés conjuntos de dados:
(1) composicao com indices de vegetacao; (2) composicado com métricas de textura e
(3) composicao com indice de vegetacdo e métrica de textura. Foram selecionadas 8
classes de uso e cobertura da terra e 450 amostras, subdivididas em treinamento
(70%) e validacéo (30%). A acuracia foi avaliada pelo método matriz de confusdo. A
variacao da linha de costa foi analisada por mapeamento multitemporal realizado com
a ferramenta Digital Shoreline Analysis System. Os valores de taxa e envelope de
variacao da linha de costa foram estimados ao longo dos anos em trés setores da
regido metropolitana, dois no municipio de Aracaju e um no municipio da Barra dos
Coqueiros. As taxas foram obtidas por dois métodos diferentes: taxa por regressao
linear e taxa por ponto de terminacdo. Desse modo, observa-se que a respeito do
desempenho da classificacdo, as maiores acuracias foram produzidas por Floresta
Aleatéria (0,88 a 0,99), seguido de Maquina de Vetor de Suporte (0,87 a 0,99) e Redes
Neurais Artificias (0,73 a 0,94). A variacao da linha de costa, apresentou taxas entre -
10,99 e 18,44 m.ano-' e predominou o comportamento de acresgdo ao longo do
tempo. O envelope de variagdo da linha de costa resultou em menor valor na Maré de
Apicum localizada no Bairro Coroa do Meio (4,19 m) e maior valor na Atalaia Nova,
na Barra dos Coqueiros (562,85 m). A classificacdo mostrou uma tendéncia de
aumento da area urbana e reducdo da vegetacdo e faixa de praia. Diante da
proximidade dos valores de acuracia obtidos, mais estudos sdo necessarios para
avaliar o potencial dos 3 classificadores. Por outro lado, a detec¢do da variacdo da
linha de costa evidenciou uma tendéncia predominante de acres¢ao nos trés setores
analisados. O que permite concluir que a linha de costa teve maior proporgao de
acrescao e cedeu espaco para o crescimento da area urbana, em detrimento das
classes naturais vegetacéo e faixa de praia. Desta forma, podemos concluir que as
imagens da série Landsat foram Uteis para captar as alteracdes ao longo dos anos.
Esses resultados permitiram identificar a dindmica da area costeira em médio a longo
prazo e avaliar possiveis tendéncias do comportamento a erosdo, estabilidade ou
acrescgao.

PALAVRAS-CHAVE: Aprendizagem de maquina. Linha de Costa. Google Earth
Engine. Erosdo Costeira.



ABSTRACT

Coastal zones are characterized by the high population density, high urban
development, tourist potential, and industrial development. On the central coast of
Sergipe, the land-cover and land-use have been frequently altered because of natural
and anthropic origins by marine and terrestrial dynamics. Nowadays, numerous study
techniques allow us to quickly and cheaply identify and estimate how this area
changes. The present work evaluates satellite images in a coastal area: (1) the
performance of three machine-learning algorithms in land use and land cover
classification; (2) shoreline variation by automatic digitization. The original data were
multi-temporal scenes from the Landsat 5 and 8 satellite. For the classification, three
more data sets were generated in addition to the color composition: (1) composition
with vegetation indices, (2) composition with texture metrics, and (3) composition with
vegetation index and texture metrics. | selected 450 samples of eight classes of land-
use and land-cover subdivided into training (70%) and validation (30%). | assessed the
accuracy using the confusion matrix method. | analyzed the shoreline variation through
multi-temporal mapping performed with the Digital Shoreline Analysis Systemtool. The
shoreline variation rate and envelope values were estimated over the years in three
sectors of the metropolitan region, two in the municipality of Aracaju and one in the
municipality of Barra dos Coqueiros. The rates were obtained through two different
methods: linear regression and endpoint. In addition, the highest accuracies were
produced through Random Forest (0.88 to 0.99), followed by Support Vector Machine
(0.87 to 0.99) and Networks Atrtificial Neural (0.73 to 0.94). The variation of the
coastline presented that rates ranged between -10.99 and 18.44 m.year-1, and the
accretion behavior predominated over time. The shoreline variation envelope resulted
in a lower value in Maré de Apicum located in the Coroa do Meio neighborhood (4.19
m) and a higher value in Atalaia Nova in Barra dos Coqueiros (562.85 m). The
classification showed an increasing trend in the urban area and a vegetation reduction
and beach strips. After considering the obtained values, more studies are needed to
assess the potential of the 3 classifiers. The classification showed a trend towards an
increase in the urban area and a reduction in vegetation and beach strips. Given the
proximity of the accuracy values obtained, more studies are needed to assess the
potential of the 3 classifiers. On the other hand, the detection of shoreline variation
showed a predominant trend of accretion in the three analyzed sectors. Therefore, we
may conclude that the coastline had a higher proportion of accretion that allowed the
growth of the urban area, to the detriment of the natural vegetation and beach strip.
Finally, | conclude that the Landsat series images were useful to capture the changes
over the past years. These results enabled me to identify the dynamics of the coastal
area in a medium to long term and to assess possible trends in behaviors towards
erosion, stability, or accretion.

KEYWORDS: Machine learning. Coastline. Google Earth Engine. Coastal Erosion.
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APRESENTACAO

A presente dissertacdo de mestrado intitulada “DINAMICA DA LINHA DE
COSTA E MAPEAMENTO DO USO DA TERRA NO LITORAL CENTRAL DO
ESTADO DE SERGIPE ENTRE OS ANOS DE 1988 E 2019” tem como objetivos
principais: (1) estimar as alteragbes do uso e cobertura da terra com uso de imagens
Landsat TM e OLI, por algoritmos de classificacao Floresta Aleatéria(FA), Maquina de
Vetores de Suporte (MVS) e Redes Neurais Artificiais (RNA), entre os anos de 1988
e 2019; (2), avaliar a partir de imagens de satélite a variacdo da linha de costa no
litoral central do estado de Sergipe, associado a foz do rio Sergipe, entre os anos de
1988 e 2019, com uso de mapeamento automatico.

A dissertacao esta estruturada em dois capitulos. O primeiro corresponde ao
artigo intitulado: “Uso de algoritmos de aprendizagem de maquina para classificagcao
de uso e cobertura da terra em area litoranea do Estado de Sergipe”. Esse artigo avalia
o desempenho de trés classificadores ndo paramétricos para o mapeamento da
cobertura da terra em area litoranea com uso de imagens multitemporais do satélite

Landsat.

O segundo capitulo consiste no artigo intitulado” Variagdo da linha de costa
por mapeamento multitemporal com imagens LANDSAT: um estudo de caso para o
litoral central do Estado de Sergipe entre os anos de 1988 a 2019”. Nesse artigo foi
avaliada a variacao da linha de costa no litoral central do estado de Sergipe, associado
a foz do rio Sergipe, por mapeamento digital automatico com uso do mesmo conjunto
de dados Landsat utilizados no capitulo 1.



CAPITULO 1: Uso de algoritmos de aprendizagem de maquina para
classificacao de uso e cobertura da terra em area litoranea do Estado
de Sergipe

RESUMO

Essa pesquisa propde comparar a eficiéncia de trés algoritmos de aprendizagem de
maquina para classificacdo de uso e cobertura da terra em area litordnea e estuarina
do estado de Sergipe. Os algoritmos utilizados foram: Floresta Aleatéria, Maquina de
Vetores de Suporte e Redes Neurais Artificiais. A area de estudo, na Regido
Metropolitana de Aracaju, € litoranea, altamente urbanizada e cercada por corpos
hidricos. O conjunto de dados utilizados foram cenas multitemporais dos satélites
Landsat 5 e 8 em composi¢do colorida RGBNIR. Adicionalmente a composicéo
colorida, foram gerados mais trés conjuntos de dados: (i) composicdo com indices de
vegetacao; (ii) composi¢cao com métricas de textura e (iii), composicdo com indice de
vegetacao e métricas de textura. Foram selecionadas 8 classes de uso e cobertura da
terra, nomeadas de area urbana, corpos d’agua, praia seca, vegetacao, pastagem,
outras areas nao vegetadas, ondas e praia molhada. Cada classe foi representada
por 10 a 100 amostras aleatérias, totalizando 450 amostras por imagem de satélite,
subdivididas em treinamento (70%) e validacado (30%). A acuracia foi avaliada pelo
método matriz de confuséo, por meio das estatisticas acuracia global, indice kappa,
acuracia do produtor, acuracia do usuario, erro de omissao e erro de comissao. Os
resultados mostraram que as maiores acuracias foram produzidas por Floresta
Aleatéria (0,88 a 0,99), seguido de Maquina de Vetor de Suporte (0,87 a 0,99) e o
menor valor foi obtido por Redes Neurais Artificias (0,73 a 0,94). Com os resultados
obtidos atesta-se a qualidade dos classificadores para a finalidade proposta e diante
da proximidade dos valores recomenda-se a realizacdo de mais estudos para avaliar
o potencial dos classificadores.

PALAVRAS-CHAVE: Landsat 5. Landsat 8. Zona costeira. Foz do Rio Sergipe.
Classificagdo Supervisionada, Google Earth Engine.
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1.1 INTRODUCAO

Sabe-se que a cobertura e uso da terra em regides costeiras € altamente
dindmica devido a processos marinhos e terrestres, frequentemente controlados por
atividades naturais e antrépicas (KALIRAJ et al., 2017). A Zona Costeira do Estado de
Sergipe, a qual inclui os municipios de Aracaju e Barra dos Coqueiros, nao foge a
essa regra, passando por inumeros processos de alteracdo da paisagem e por
consequéncia, apresentando uma série de impactos que comprometem o seu
equilibrio natural (ARAUJO, 2012). Diante do exposto acima, fica evidente que o
monitoramento do uso e cobertura da terra em regides costeiras € de fundamental
importancia para o planejamento e gestao dessas areas. Em funcao disso, diferentes
fontes de dados de sensoriamento remoto e diversas ferramentas vém sendo
utilizadas para mapear as regides costeiras, com destaque para os métodos baseados
em aprendizado de maquinas (AM).

A aprendizagem de maquinas é uma abordagem nao paramétrica para
regressao e/ou classificacdo de sistemas lineares (LARY et al., 2016). Os métodos
aplicados com AM para classificacdo de imagens de satélite tém sido foco de diversos
estudos, como na avaliacdo do desempenho dos algoritimos Floresta aleatéria,
maquinas de vetor de suporte e aprendizagem profunda em uma paisagem complexa
(ABDI, 2019); identificagdo dos algoritimos floresta aleatoria e redes neurais artificiais
como os melhores classificadores (TALUKDAR et al., 2020); na andlise dos diferentes
algoritimos considerando a escolha do melhor, quantidade e qualidade de dados de
treinamento, selegcdo e otimizagdo de parametros (MAXWELL; WARNER; FANG,
2018); no uso de diferentes conjuntos de dados derivados de Radar de abertura
sintética para obter a melhor classificagéo de uso e cobertura do solo; outros trabalhos
revisam a aplicagdo de diferentes algoritimos para lidar com as geociéncias € o
sensoriamento remoto (LARY et al., 2016).

Essas pesquisas apresentam alta eficiéncia e eficacia em diferentes
aplicacdes. Estudos sobre a alteracao no uso e cobertura da terra produzidos com AM
tornaram-se cada vez mais frequentes e aceitos, como por exemplo, a classificacao
de uso e cobertura da terra realizada pelo Projeto de Mapeamento Anual do Uso e
Cobertura da Terra no Brasil (MapBiomas), desde 2015 para mostrar a dindmica do

uso do solo do Brasil e em outros paises tropicais, em imagens Landsat (SOUZA et
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al., 2020). Existem diversos algoritmos de classificacdo de imagens baseado em AM,
com destaque para Floresta aleatéria (FA) (BREIMAN, 2001), Maquina de Vetores de
Suporte (MVS) (CORTES; VAPNIK, 1995) e Redes Neurais Atrtificiais (RNA)
(BENEDIKTSSON; SWAIN; ERSQOY, 1990).

O método FA funciona com a combinacao de arvores de decisao (BREIMAN,
2001). Esse classificador € utilizado para ajustes de modelos de regressao e para
aplicagdes em sensoriamento remoto (THONFELD et al., 2020; DINIZ et al., 2020;
PARENTE et al., 2019; BELGIU; DRAGUT, 2016; NITZE; BARRETT; CAWKWELL,
2015). Na classificacao de dados de sensoriamento remoto, FA € usado para dados
geograficos de multiplas origens (PAL; MATHER, 2005). O seu classificador utiliza as
ferramentas de reamostragem bagging ou boosting, para formar um conjunto de
classificadores de arvore de classificagcédo e regressdo (BREIMAN, 2001), em um
conjunto de variaveis categoéricas ou continuas (WOZNICKI et al., 2019).

O método MVS é uma técnica de aprendizagem de maquina supervisionada,
nao paramétrica, binario e baseado na funcao Kernel (CORTES; VAPNIK, 1995). Nos
ultimos anos também tem sido muito usada em aplica¢cdes de sensoriamento remoto
(HUANG; DAVIS; TOWNSHEND, 2002; PAL; MATHER, 2005; SZUSTER; CHEN;
BORGER, 2011; MOUNTRAKIS; IM; OGOLE, 2011; MAXWELL; WARNER; FANG,
2018; SYIFA et al., 2019; SHEYKMOUSA, 2020). O MVS é fundamentado na teoria
de aprendizagem estatistica (CORTES; VAPNIK, 1995) e possibilita a analise dos
dados e reconhecimento de padrdes usados para a classificacdo e andlise de
regressao. A esséncia da classificacdo MVS, esta nos conceitos de (1) hiperplano de
separacao; (2) hiperplano de margem maxima; (3) o soft margem; (4) a funcéao Kernel
(NOBLE, 2006). Seu objetivo principal é determinar a localizagcdo dos limites de
decisdo que produzem a separacao ideal de classes (CORTES; VAPNIK, 1995). A
descricao matematica detalhada do método e os aspectos computacionais podem ser
encontrados em Cortes e Vapnik (1995).

A classificagdo por RNA constitui a técnica de aprendizagem de maquinas mais
largamente utilizada (ATKINSON; TATNALL, 1997), especialmente em aplicagbes
relacionadas ao SR (BENEDIKTSSON; SWAIN; ERSOY, 1990; MILLER; KAMINSKY;
RANA, 1995; DIXON; CANDADE, 2008). A classificacao de uso da terra esta entre as
aplicagdes mais comuns das redes neurais (ATKINSON; TATNALL, 1997). A técnica

€ de distribuicdo livre e ndo depende de nenhum conhecimento prévio sobre as
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distribuicoes estatisticas das classes nas fontes de dados. O método determina
quanto de peso cada fonte de dados deve ter na classificagcdo. Um conjunto de pesos
descrevem a rede neural, e esses pesos sao calculados em um procedimento de
treinamento interativo (BENEDIKTSSON; SWAIN; ERSQY, 1990).

Varios estudos de classificacdo de imagens de SR com métodos de
aprendizado de maquinas vém sendo realizados. Pal e Mather (2005), observaram
que o método MVS alcanga maior nivel de precisdo se comparado ao classificador
paramétrico de Maxima Verossimilhanca e o ndo paramétrico RNA. Além disso, o
MVS apresenta a vantagem de poder ser usado com pequeno conjunto de dados de
treinamento e obter bons resultados (PAL; MATHER, 2005; MOUNTRAKIS; IM;
OGOLE, 2011). No entanto, ainda nao existe uma definicao do melhor método a ser
utilizado em regides costeiras, assim como na zona costeira do Estado de Sergipe.
Cabe destacar que o sucesso da classificagdo nao depende apenas do algoritmo
utilizado, e sim de uma soma de fatores, como a quantidade, qualidade e distribuigéo
das amostras de treinamento, dentre outros (MAXWELL; WARNER; FANG, 2018).

Sabe-se que os problemas ambientais estdo frequentemente relacionados
com as alteragbes de uso da terra, desta forma o mapeamento das mudangas de uso
e cobertura da terra devem fornecer informagdes importantes para a analise do
processo evolutivo dessas areas, gestdo ambiental e planejamento territorial. O litoral
central do estado de Sergipe passou por diversas mudangas ao longo das ultimas
décadas, associadas a setores expostos a alta variabilidade natural e ao
desenvolvimento urbano. Por isso, é de grande relevancia a realizacao de estudos de
deteccdo das alteragbes do uso e ocupagdo da terra como atividade de

monitoramento e gestéo de areas.

Nesse contexto, o objetivo principal deste estudo foi de avaliar o desempenho
de trés algoritmos de classificacdo de imagens Landsat com base em técnicas de
processamento digital de imagens e avaliar as alteragdes de uso e cobertura da terra
o longo dos anos de 1988 e 2019 na regido da zona costeira central do Estado de
Sergipe.



1.2

No presente estudo, foram avaliados trés diferentes métodos de classificagdo
de imagens de SR em dados da série Landsat a partir de algoritmos de AM. Para tal,
a abordagem metodol6gica empregada envolveu as seguintes etapas: (1) selecdo de
imagens de satélite; (2) processamento das imagens de satélite; (3) selecdo de dados

MATERIAL E METODOS

de treinamento; (4) classificacdo do uso e cobertura da terra nas imagens de satélite;

(5) acuréacia dos modelos de classificacdo e (6) analise estatistica dos resultados

(Figura 1).

Figura 1- Fluxograma metodolo6gico aplicado para classificar o uso e cobertura da terra na area de
estudo com uso de aprendizagem de maquina.
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Os métodos de classificacdo foram empregados em imagens Landsat 5 e 8,

adquiridas por meio do Google Earth Engine (GEE). O processamento e classificacao

das imagens foram feitos no software R (R CORE TEAM, 2018). As amostras e

treinamento foram selecionadas sobre as imagens Landsat na composicdo RGBNIR



24

com a demarcacao de pontos em arquivo vetorial no software livre QGIS (QGIS
DEVELOPMENT CORE TEAM, 2020).

1.2.1 Area de estudo

A area de estudo esta situada entre as coordenadas 37°00'50” e 37°03'08”
de longitude Oeste e 10°59’15”e 10°55’ 38” de latitude Sul, no litoral central do estado
de Sergipe, nas adjacéncias a Foz do rio Sergipe. Abrange parte dos municipios de
Aracaju (6,8%) e Barra dos Coqueiros (8,7%), em um trecho de significativa
importancia da regido Metropolitana de Aracaju (RMA), correspondente a
aproximadamente 32 km? de area e 6 km de extensao de faixa litoranea (Figura 2).
Figura 2- Mapa de localizagdo da area de estudo (em vermelho) na América do Sul (a), mais

precisamente no litoral central do Estado de Sergipe (b), entre as cidades de Aracaju e Barra dos
Coqueiros, nas adjacéncias da foz do Rio Sergipe(c).
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A regido enquadra-se no tipo climatico As’, segundo a classificacdo de
Képpen-Geiger (1928), classificado como tropical seco no verdo, caracterizado por
ser um clima umido, quente com estacao seca no verao (KOTTEK et al., 2006). O
periodo chuvoso € compreendido entre abril e agosto, concentrado nos meses de
maio, junho e julho (ARAUJO et al., 2010). O litoral em estudo tem a ocorréncia de
ventos alisios que vém do Atlantico e penetram no continente proporcionando totais
pluviométricos anuais mais elevados entre 1200 e 1600 mm diminuindo em dire¢do
ao interior (CRUZ, 2009) e temperatura média anual entre 24°C e 26° C (JACOMINE;
MONTENEGRO; RIBEIRO, 1975).

A geologia da éarea equivale aos depdsitos das Formacgdes Superficiais
Cenozoicas que recobre a Bacia Sedimentar Sergipe/Alagoas (SANTOS; MARTINS;
NEVES, 1988), formados pela variagao da linha de costa, por processos de regressao
e transgressao marinha (BITTENCOURT et al., 1983). Ao longo desses depdsitos sao
desenvolvidas as unidades geomorfoldgicas de idades holocénicas e pleistocénicas
da Planicie Costeira sob a forma de terracos marinhos, depdsitos de mangues e
depodsitos edlicos, com altitudes maximas de 4 metros acima do nivel do mar
(BITTENCOURT et al., 1983; DOMINGUEZ; BITTENCOURT; MARTIN,1992).

Na éarea predomina o solo Espodossolos € em menor proporcao Sao
encontrados os Neossolos formados por areias quartzosas distréficas e Gleissolos
constituido por areias quartzosas e solos indiscriminados de mangue (JACOMINE;
MONTENEGRO; RIBEIRO, 1975; SERGIPE, 2015; SANTOS et al., 2018). O terreno
é drenado pelo rio Sergipe e seu afluente Poxim localizado na margem direita da foz
do rio Sergipe, na porcao Aracajuana (SERGIPE, 2015). A vazdo média da
desembocadura do rio Sergipe é de 13,84 m¥seg (SEMARH, 2010).

As condigbes ambientais naturais citadas nos paragrafos anteriores vém
passando por profundas alteracdes nas ultimas décadas. Os ecossistemas presentes
na area de estudo estdo sendo modificados, sobretudo devido a pressado antrépica.
Dentre eles, destacam-se o manguezal na extensao do Bairro 13 de julho (SANTOS,
2012; SANTOS, 2014; SANTOS; SOUZA, 2016; WANDERLEY, 2013), Dunas,
terragcos marinhos e vegetacao restinga no litoral (JESUS; ANDRADE, 2018, SILVA,
2019a; SILVA , 2019b) e toda a area envolvida na dindmica da Foz do rio Sergipe que

passa por inumeros episédios de erosdao e acrescdo ao longo dos anos
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(WANDERLEY, 2006, BITTENCOURT; OLIVEIRA; DOMINGUEZ et al., 2006;

RODRIGUES et al., 2015; VALENZUELA, 2018; DINIZ et al., 2020).

1.2.2 Materiais utilizados

Para o mapeamento de uso e cobertura da terra foram selecionadas imagens
de 1988, 1999, 2010 e 2019, adquiridas pelos sensores Thematic Mapper (TM) e
Operational Land Imager (OLI) a bordo dos satélites Landsat 5 e 8, respectivamente

(Tabela 1).

Tabela 1- Descrigdo das bandas do satélite LANDSAT 5 e 8 usadas neste estudo (TM = Thematic

Mapper, OLI = Operational Land Imager, Res= resolugao).

Satélite/ Bandas Data Orbita/ponto  Comprimento de onda
sensor espectrais
B1 0,45-0,52 ym
B2 21/12/88 215/68 0,50-0,60 ym
LANDSAT 5 T™M B3 04/12/99 215/67 0,63-0,69 um
B4 29/09/10 0,76-0,90 um
B2 0,45-0,51 ym
B3 0,53-0,59 ym
LANDSAT 8 OLI B4 04/07/19 215/67 0,64-0,67 um
B5 0,85-0,88 ym

Fonte: Adaptado de USGS (2020a) e USGS (2020b).

As imagens foram obtidas por meio da plataforma GEE (GORELICK et al.,

2017) no nivel de processamento 2A, com valores de reflectdncia de superficie

(USGS, 2020a; USGS, 2020b). As imagens foram selecionadas em funcédo da menor

presenca de nuvens, considerando para este estudo um valor maximo de 10% de

cobertura de nuvens na cena (Figura 3).
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Figura 3- Composigéao colorida (R = banda do vermelho, G = banda do verde e B = banda do azul) das
imagens Landsat utilizadas neste estudo. (a) 21 de dezembro de 1988 (Landsat 5), (b) 04 de dezembro
de 1999 (Landsat 5), (c) 29 de setembro de 2010 (Landsat 5) e (d) 04 de julho de 2019 (Landsat 8),
adquiridas no Google Earth Engine(GEE).
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Fonte: GORELICK et al., 2017
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1.2.3 Métodos empregados

1.2.3.1  Definigdo das classes de uso e das amostras de treinamento

Inicialmente, foram consideradas oito classes no mapeamento de uso e
cobertura da terra. A adocao das classes foi baseada na heterogeneidade espacial da
area de estudo, critérios estabelecidos em manuais técnicos de mapeamento de uso
e cobertura da terra (IBGE, 2013), Manual técnico da vegetacao (IBGE, 2012), artigos,
dissertacoes e teses que desenvolveram pesquisa na area de estudo.

Posteriormente as classes foram agrupadas em 6, agregando as subclasses
relacionadas para harmonizar o aspecto visual do mapa. Resultaram em,
nomeadamente: (1) area urbana, (2) corpos d’agua, (3) faixa de praia, (4) vegetagéo,
(5) pastagem e (6) Outras areas nao vegetadas. As classes ondas e praia molhada
foram incorporadas em agua e faixa de praia, respetivamente, ja que s6 foram criadas
a fim de capturar heterogeneidades dos pixels, mas tratam-se da mesma classe,

conforme o agrupamento realizado (Tabela 2 e anexo A).

Tabela 2- Carateristicas das classes de uso e cobertura da terra adotadas nesse estudo.

Classe Nome Descricao

Area urbanizada com edificagdes. Sao areas onde predomina superficies

1 Area urbana ~ Loy . .
néo vegetadas, incluindo estradas, vias e construgées.
> Corpos d’ Corpo d’agua, oceano, rios, lagoas, lagoas, represas, reservatorios e outros
Agua corpos d’agua.
: Faixa de praia com areia seca. Trata-se de area de corddes arenosos, de
3 Praia seca ~ , by gy 2
coloragéo branco brilhante, onde ndo ha o predominio de vegetacéo.
Area com vegetacdo natural;
4 Vegetacio Mangue equivalente a formacgdes florestais, densas, sempre-verdes,
getag frequentemente inundadas pela maré e associadas ao ecossistema costeiro
de Manguezal.
Area de pastagem, com atividades agropastoris. Essas areas estao
5 Pastagem

predominantemente plantadas, vinculadas a atividade agropecuaria.

Outras areas -
6 - Solo exposto ou superficies arenosas
nao vegetadas

7 Ondas Espraiamento das ondas

Faixa de areia molhada, equivale a por¢éo de areia de praia molhada

8 Praia molhada o . . o :
limitada entre a 4gua do mar e a linha limite da areia seca.

Fonte: Adaptado de MAPBIOMAS, 2020.
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As imagens foram classificadas com base em 450 amostras pontuais de
treinamento coletadas para cada ano da anadlise, selecionadas manualmente na
composicao colorida (Tabela 3). Nesse trabalho, as amostras foram extraidas por
amostragem aleatdria a partir de um arquivo vetorial, espacialmente alocados nos
pixels da imagem. O valor resultante do cruzamento entre o ponto de treinamento e
as bandas espectrais é o dado de entrada para o processo de classificagcdo com uso
de AM.

As amostras foram selecionadas usando a composicdo colorida,
considerando o conhecimento da tipologia de classes na area de estudo em imagens
de satélite de boa resolugéo e representatividade em area de cada classe. A selecao
das amostras foi realizada sobre as imagens Landsat 5 e 8 importadas no software
QGIS, distribuidas em 8 classes de uso e ocupacdo da terra: (1) Area urbana, (2)
Corpos d’agua, (3) Praia seca (4) Vegetacao, (5) Pastagem, (6) Outras areas nao
vegetadas, (7) Ondas, (8) Praia molhada. As amostras de treinamento foram divididas
aleatoriamente em um conjunto de 70% de amostras de treinamento (315) um

conjunto de 30% de amostras de validacao (135).

Tabela 3- NUumero de amostras utilizados em cada classe para a classificacdo supervisionada.

Qutras
. . areas .
Classes/amostra  Area  Corpos Praia Vegetacio Pastage N30 Onda Praia Tota
s urbana d Agua Seca vegetad s molhada I
as
N®deamostrasde g5 159 g5 65 45 10 60 40 450

treinamento

Fonte: Elaborada pelos autores.

1.2.3.2  Variaveis utilizadas nos modelos de classificacao

A classificacdo supervisionada foi realizada por meio dos modelos Floresta
Aleatéria (BREIMAN, 2001), Maquina de Vetores de Suporte (CORTES; VAPNIK,
1995) e Redes Neurais (ATKINSON; TATNALL, 1997). Todo processamento dos
dados foi realizado no software livre R (R CORE TEAM, 2018), com uso do codigo
disponibilizado por Abdi (2019) (Anexo B), a partir da execucao do pacote Caret
(KUHN, 2008).


https://www.tandfonline.com/doi/full/10.1080/15481603.2019.1650447
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Os modelos de classificagao foram implementados a partir de diferentes
bases de dados e organizados em quatro conjuntos. O primeiro conjunto foi derivado
das bandas da composi¢dao colorida (Conjunto 1). O segundo pacote de dados é
formado pela uniao do primeiro com os indices de vegetacao (IV) estimados (Conjunto
2). Sao eles: NDVI, DVI, OSAVI, SR, MSR, GEMI, MSAVI2, RDVI, SAVI, GNDVI, TVI.
Ja o terceiro (Conjunto 3) é formado por composi¢do colorida (conjunto 1) com as
métricas de textura estimadas para todas as bandas do LANDSAT 5 ou 8.

As métricas de textura foram geradas com base em algumas das fei¢cdes
determinados por HARALICK et al. (1973) que foram extraidas da matriz de co-
ocorréncia dos niveis de cinza. Sao elas: média, variancia, homogeneidade,
contraste, dissimilaridade, entropia e segundo momento angular. Para andlise, foi
adotada uma janela fixa de tamanho 3 x 3, calculadas usando o pacote Matrix de Co-
Ocorréncia de Nivel de cinza (Grey Level Co-occurrence Matrix (GLCM)
implementado em linguagem R (R CORE TEAM, 2018). Por fim, no quarto grupo
essas métricas de textura foram estimadas para todas as bandas e indices de
vegetacao supracitados, conforme descrito na Tabela 4. O calculo destas variaveis foi
feito conforme cddigo executado no programa R (R CORE TEAM, 2018), disposto no
anexo B e descritos na Tabela 4.
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Tabela 4 - Resumo dos atributos dos indices de vegetacao espectrais e medidas de textura de imagem
derivadas de imagens Landsat 5 e 8, selecionados para o estudo.

Fonte de
Base de dados
dados extraidos

Conjunto de
dados

Bandas para
composicao

Landsat
5(TM)

indice de
vegetacao (1V)

Variavel de interesse Descrigao =
Equacao
B1 Azul
B2 Verde -
B3 Vermelho
B4 NIR (Infravermelho préximo)
B4 — B3 1
NDVI (ROUSE et al., 1974) B4 + B3
RDVI (ROUJEAN & BREON, \/(34 —B3)/ (B4 + B3) 2
1995)
OSAVI (RONDEAUX, G., B4 — B3
STEVEN, M., & BARET, F., B4+B3 +0,16 3
1996)
B4
SR (JORDAN, 1969) B3 4
B4 1 (B4)) +1
MSR (QI et al., 1994) B3 B3 5
n*(1—0,25%n)
(33 — 0,125)
1—-B3
GEMI (PINTY, B., 6
VERSTRAETE, M. M. (1992)
Onde n =
2+(B4?—B32)+1,5xB4+0,5+B3
(B4+B3+0,5)
0,5 ((B4+ 1) — sqrt(2 =
2 _ _
MSAVI2 (Ql et al., 1994) B4+ 1)* —8(B4 - B3)) 7
RDVI (ROUJEAN; BREON, 05
1995) (NDVI + DVI) 8
B4 — B3 9
SAVI (HUETE, A. R., 1988) Basmasl Ath
onde L=0,5
GNDVI (GITELSON / b - b2
etal., YR
1996) B4 + B2 10
11
B4 — B3 405
TVI (ROUSE et al., 1974) B4+ B3

(continua)
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(concluséao)

Fonte de Cogjgg(t)c; de
Base de dados Variavel de interesse Descrigao E =
dados extraidos 2|13 |4 quagao
N-1
Métricas de Z IPi,j
textura e L,j=0 12
(Haralick et al., Media (MED)
1973)
Zij (i — 1)?
Variancia (VAR) n—1 13
N-1
Homogeneidade (HOM) = 1+ —j)? 14
N-1
1P (I —J)?
Contraste (CO) ”Zzo b =) 15
N-1
iP; |l —
Dissimilaridade (DIS) iZO M=l 16
N-1
iP; : (—LnP; ;
Entropia (ENT) ZO 5 (Zhnkg) 17
N-1
segundo momento angular Z IP?; 18
(ASM) i,j=0
B2
B3 *Ver descricao do item acima
Bandas para . B}
COMPOSiCAo B4 dos dados Landsat 5
B5
*Ver descricao do item acima
*Ver descrigao do item acima
v dos dados Landsat 5 dos dados Landsat 5 -
Landsat
8(OLI) (MED)
(VAR) *Ver descri¢cdo do item acima
Métricas de dos dados Landsat 5
textura (HOM) _
(Haralick et al., (CO) Aplicados em todas as bandas
1973) (DIS) e nos indices de vegetacao
(ENT)
ASM)

*Onde em Landsat 5, B1- banda 1 azul; B2- banda 2 verde; B3- banda 3 vermelho; B4- banda 4 infravermelho proximo; Em
Landsat 8, B2- banda 2 azul; B3- banda 3 verde; B4- banda 4 vermelho; B5- banda 5 infravermelho préximo; NDVI- Indice de
vegetagao de diferenga normalizada; DVI- indice de diferenca de vegetagéo; OSAVI- indice de vegetagéo ajustado ao solo;
SR- simples razdo; MSR: relagdo modificada simples; GNDVI- Indice de vegetagéo de diferenga normalizada verde; MSAVI2-
Segundo indice de vegetagéo ajustado; NDI - indice de infravermelho de diferenca normalizado; RDVI- Indice de Vegetagéao
Diferencial Renormalizado; SAVI: Indice de vegetagao adaptada ao solo; TVI: indice triangular de vegetagao.
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1.2.3.3 Validac&o da classificacdo

A precisdo dos mapas foi avaliada por meio da matriz de erro também conhecida
como matriz de confusdo (CONGALTON, 1991; OLOFSSON et al., 2014, FINEGOLD
et al., 2016) gerada no software R (R CORE TEAM ,2018) com uso do pacote Caret
(KUHN, 2020). A matriz de erro € uma matriz quadrada de numeros estabelecida em
linhas (dados classificados) e colunas (dados de referéncia) que expressam o nimero
de unidades de amostras atribuido a uma categoria especifica em relacéo a categoria
real (OLOFSSON et al., 2014).

Neste trabalho foram calculadas as métricas a seguir: acuracia global (AG),
acuracia do produtor (AP), acuracia do usuario (AU), erro de omissao (EQO) e erro de
comissao (EC) (OLOFSSON et al., 2014). O detalhamento dos resultados permitiu
também calcular as estatisticas dos erros de quantidade (EQ) e erros de alocagéao
(EA) (PONTIUS; MILLONES, 2011). A descricdo das métricas e estatisticas
apresentadas podem ser visto nos trabalhos de Congalton (1991), Olofsson et al.
(2014), Pontius e Millones (2011).

1.3RESULTADOS
1.3.1 Analise dos atributos selecionados

Para os dados Landsat 5 (anos de 1988, 1999 e 2010), a composigéo colorida
(conjunto 1) apresentou os melhores resultados, com acuracia geral de 98,98% para
1988 e 99,14% para 1999, exceto classificacdo do ano de 2010, que teve maior valor
de acuracia (AG= 99,14%) a partir de dados do conjunto 2. A segunda melhor
classificacao para 1988 (AG=97,43%) e 1999 (AG=98,29%) foi obtida com os dados
oriundos da combinagéo de todos os atributos (conjunto 4). Ambos resultados foram
processados no classificador Floresta Aleatéria (Tabela 5).

Ja os dados Landsat 8 (ano de 2019) apresentaram os melhores resultados
com dados do conjunto 2 e 3 no modelo FA e com o conjunto de dados 4 no modelo
MVS, ambos com acuracia global de 99,15% (Tabela 5). Em sintese, a andlise da
acuracia obtida para todos os dados, mostra que os melhores resultados estéao
presentes no conjunto de dados 1 e 2, porém visualmente os melhores resultados
concentram-se no conjunto de dados 4, visto a suavizacdo dos pixels e bordas nos
mapas gerados (Figura 4).



Dado
s/ano

anos

anos

anos

Tabela 5- Qualidade das classificacdes para cada

indices de Coeficiente Kappa e Acuracia Global.
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conjunto dos dados estudado, expressas pelos

corm: o
(C;gn:;m K AG (Conjun K AG n_julnto K AG CoTjunt K AG
to 2) 3)) 04)
RF
1988 0,985 0,983 1988 0,898 0,880 1988 0,920 0,906 1988 0,978 0,974
1999 0,993 0,991 1999 0,971 0,966 1999 0,978 0,974 1999 0,985 0,983
2010 0,942 0,931 2010 0,993 0,991 2010 0,942 0,932 2010 0,956 0,949
2019 0,964 0,958 2019 0,993 0,992 2019 0,993 0,992 2019 0,986 0,983
MVS
1988 0,934 0,923 1988 0,920 0,906 1988 0,891 0,871 1988 0,927 0,914
1999 0,949 0,940 1999 0,942 0,931 1999 0,964 0,957 1999 0,978 0,974
2010 0,912 0,897 2010 0,985 0,983 2010 0,927 0,915 2010 0,964 0,957
2019 0,978 0,975 2019 0,978 0,975 2019 0,978 0,974 2019 0,993 0,992
RNA
1988 0,876 0,853 1988 0,898 0,880 1988 0,803 0,768 1988 0,825 0,793
1999 0,839 0,810 1999 0,912 0,897 1999 0,774 0,734 1999 0,810 0,778
2010 0,832 0,801 2010 0,920 0,905 2010 0,869 0,846 2010 0,854 0,828
2019 0,906 0,889 2019 0,935 0,923 2019 0,819 0,786 2019 0,949 0,940

Onde, K= coeficiente Kappa; AG= Acurdcia global; Comp= composicdo colorida; IVs= indice de
vegetacdo; MT= métricas de textura.

Figura 4- Mapas de Uso e Cobertura da Terra classificados por Floresta Aleatéria com dados do ano
de 1988, com os 4 diferentes conjuntos de dados: (a) Conjunto 1(composigéo colorida); (b) Conjunto
2(Comp com IV); (c) Conjunto 3(Comp com MT); (d) Conjunto 4 (Comp, IV e MT).
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1.3.2 Mapeamento e precisdo os modelos de classificagao

A fim de visualizar o potencial dos trés classificadores, foram avaliados os
resultados dos dois conjuntos de dados que tiveram resultados mais satisfatérios,
como ja mencionado no topico anterior, o conjunto 1 e o conjunto 4, respectivamente

a composicao colorida e o conjunto que contém todos os atributos.

O processamento e classificacdo das imagens de satélite com uso dos
modelos FA, MVS e RNA, permitiram a andlise das mudancas ocorridas na paisagem
entre os anos de 1988, 1999, 2010 e 2019 (Figura 5 e 6). As estimativas de areas

classificadas apresentam variagcées que podem ser visualizadas na tabela 6.
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Figura 5- Mapas de Uso e Cobertura da Terra classificados por diferentes métodos testados ao longo
de 3 décadas na area de estudo com o conjunto de dados 1(composigao original RGBNIR) para (a)
Random forest (1988), (b) Random forest (1999), (c) Random forest (2010), (d) Random forest (2019),
(e) Suport Vector Machine (1988), (f) Suport Vector Machine (1999), (g) Suport Vector Machine (2010),
(h) Suport Vector Machine (2019), (i) Artificial Neural Network (1988), (j) Artificial Neural Network
(1999),(1) Artificial Neural Network (2010), (m) Artificial Neural Network (2019).

Support Vector Machine Random forest

Artificial Neural Network
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Figura 6- Mapas de Uso e Cobertura da Terra classificados por diferentes métodos testados ao longo
de 3 décadas na area de estudo com o conjunto de dados 4 (composicao original RGBNIR+ Indices de
Vegetacao+ Métricas de Textura) para (a) Random forest (1988), (b) Random forest (1999), (c) Random
forest (2010), (d) Random forest (2019), (e) Suport Vector Machine (1988), (f) Suport Vector Machine
(1999), (g) Suport Vector Machine (2010), (h) Suport Vector Machine (2019), (i) Artificial Neural Network
(1988), (j) Artificial Neural Network (1999),(l) Artificial Neural Network (2010), (m) Artificial Neural
Network (2019).

Ano 1988 Ano 1999 Ano 2010 Ano 2019

Support Vector Machine Random forest

Artificial Neural Network

Legenda
[ ] Are Urbana [ | Faixa de praia seca [ Pastagem | | ondas [ | Faixa de prraia molhada
[ Agua Bl Vegetacio 1 Area exposta

01 2km A

| Projecdo UTM- SIRGAS 2000- 24S

Fonte: Elaborada pelos autores.



Tabela 6- Porcentagem de cobertura de area de diferentes classes de uso e cobertura da terra na
area de estudo para os conjuntos de dados de melhores resultados (conjunto 1 e 4). FA= Floresta

aleatéria, MVS= Maquinas de vetores de Suporte, RNA= Redes Neurais Artificiais.
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Classes 3 3 ) B O~u1ras areas Praia
ados Area urbana Agua Praia seca Vegetagdo Pastagem nao Ondas Molhad Total
/métodos Vegetadas olhada
km? % km? % km2 %  km? Y% km? Y% km? Y% km? % km2 % km?
FA
1988 597 18,34 16,12 4951 1,34 412 286 8,77 3,39 10,42 0,06 0,17 092 282 191 585 32,56
1999 7,64 23,45 1419 4358 1,38 4,23 2,71 832 362 11,11 031 095 1,98 6,09 0,74 227 32,57
2010 7,71 23,63 15,06 46,19 0,78 240 2,37 7,26 3,62 11,09 0,07 0,21 2,17 6,65 0,84 257 32,61
2019 8,00 24,52 15,69 48,07 091 2,79 2,08 6,38 3,38 10,35 0,10 0,31 1,58 483 0,90 2,75 32,63
MVS
1988 Conjun 539 16,58 16,13 4959 1,36 4,19 3,09 9,50 3,79 11,64 - - 1,12 3,45 1,64 5,04 3252
1999 to 1 7,03 21,62 1461 4495 1,38 4,23 294 9,04 346 10,63 0,00 0,01 194 597 1,15 3,55 32,50
2010 7,75 23,80 1525 46,85 0,74 2,27 3,09 950 3,17 9,74 0,05 0,44 1,79 550 0,72 2,20 32,55
2019 8,16 25,083 15,68 48,10 0,85 2,61 2,56 7,86 296 9,09 0,06 0,18 137 420 0,96 293 32,60
RNA
1988 486 14,93 17,64 54,20 1,31 4,01 4,47 13,73 1,74 5,35 - - 1,14 3,49 1,39 427 3254
1999 6,71 20,61 14,47 4444 151 464 4,49 13,79 1,32 4,05 - - 3,13 9,61 0,93 2,86 32,56
2010 6,98 21,42 16,10 49,41 0,90 2,75 4,73 1451 1,32 4,06 - - 1,81 554 0,76 2,32 32,59
2019 6,75 20,67 16,40 50,23 1,19 3,65 3,49 10,68 2,82 8,64 - - 1,24 3,80 0,76 2,33 32,64
FA
1988 6,10 18,77 15,47 4757 1,46 4,47 317 9,75 3,17 9,74 0,05 0,17 1,71 525 1,39 4,28 32,52
1999 7,18 22,07 14,83 4560 1,39 4,26 3,13 9,64 219 6,72 0,15 046 190 584 1,76 541 32,52
2010 7,40 22,75 14,74 4530 1,24 3,81 3,01 924 249 766 0,09 0,26 2,05 6,31 1,52 467 32,54
2019 590 18,14 14,04 43,18 1,14 3,51 4,19 1289 3,00 9,24 0,13 041 283 869 1,28 3,95 32,52
MVS
Conjun
1988 to 4 6,10 18,77 1547 4757 1,46 447 3,17 9,75 3,17 9,74 0,05 0,17 1,71 525 39 4,28 32,52
1999 6,94 21,36 14,73 4531 1,36 4,18 3,43 1054 248 763 036 1,11 1,70 524 151 4,64 32,51
2010 7,42 22,80 13,84 4255 0,88 2,72 3,36 10,33 2,69 827 020 061 244 750 1,70 523 32,52
2019 7,48 23,00 14,30 43,97 095 2,92 3,88 11,91 196 6,02 025 0,78 2,39 7,34 1,32 4,05 32,53
RNA
1988 8,38 25,78 12,18 37,46 1,60 4,91 421 1296 0,25 0,77 - - 517 15,89 0,73 2,23 32,51
1999 8,40 2584 9,00 27,69 1,34 4,11 439 13,49 0,83 2,54 - - 7,46 2294 1,11 340 32,52
2010 6,73 20,70 14,26 43,87 1,41 433 3,71 11,40 2,74 842 0,09 0,29 3,27 10,05 0,30 0,94 32,51
2019 590 18,14 14,04 43,18 1,14 3,51 4,19 1289 3,00 9,24 0,13 041 283 869 1,28 3,95 32,52

Fonte: Elaborada pelos autores.

Os resultados obtidos retratam, no geral, o aumento da area urbana e

diminuicao das classes de agua, vegetacao, pastagem e faixa de praia ao longo do

tempo. Essas alteragcdes devem-se principalmente ao crescimento populacional

desenfreado, tipico de areas litoraneas e podem ser corroboradas pelo percentual de
aumento populacional de 36,3% entre 1989 (418.617 hab.) e 2019 (657.013 hab.) na

cidade de Aracaju e aumento de 64% na cidade de Barra dos Coqueiros passando de
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11.017 habitantes em 1989 para 30.407 habitantes em 2019 (IBGE, 1989; IBGE,
2019).

Quando considerados todos os modelos, os dados obtidos mostram a
predominancia das classes area urbana (entre 14,9% a 25,83%) e agua (entre 27,68
% a 54,2%), onde juntas perfazem mais de 50% da area em todos os anos analisados.
O comportamento pode ser ilustrado nas figuras 4 e 5. Vale ressaltar que os valores
da classe ondas para todos os modelos e anos (entre 2,8 a 22,94%) foram agregados
a classe agua, ja que ¢ individualizada para representar o espraiamento das ondas,
que tem resposta espectral diferente da agua nas imagens de satélite, mas equivalem
a mesma classe, dessa forma a agua total alcanga porcentagens entre 49,6% e 57,7%
para todos os anos analisados nos diferentes modelos de classificagao.

A predominancia da classe agua é justificada visualmente, ja que a area é
caracterizada como litoranea e estuarina, marcada pela presenga predominante do
oceano Atlantico, foz do rio Sergipe e diversos canais naturais e artificializados
(PMA/SEPLOG, 2014).

As classes menos representadas foram outras areas nao vegetadas (variou de
0% a 11%) e faixa de praia (4,46 % a 9,96%), a ultima correspondente a soma das
classes praia molhada (0,93% a 5,85%) e praia seca (2,27% a 4,9%), segmentadas
para melhor representacao da categoria, assim como feito para as classes ondas e
agua.

Considerado 0s modelos processados com 0s
dados da composicdo colorida, observa-se relacdo inversamente proporcional ao
longo dos anos entre as classes area urbana (RF= 18,3 % a 24,5%; MVS=16,5% a 25
%; RNA= 14,9 % a 21,4%) e vegetacao (RF=8,7% a 6,3%; MVS=9,5% a 7,8%; RNA=
13,7% a 10,6 %). Esta diminui em todos os modelos a medida que a area urbana se
intensifica. Ja os resultados processados com o conjunto 4 ndo mostraram a relagéo
bem definida.

Dessa forma, os resultados apresentados na tabela 6, refletem 0 aumento da
area urbana em todo o periodo, que deve ocorrer devido a especulacao imobiliaria e
consequentemente ocorre a diminuicdo da vegetacdo ao longo dos anos. Nesse
sentido, Valenzuela (2018) apresenta resultados que mostram reducdo de manchas
de vegetagdo na RMA entre os anos de 1990 e 2015. Fernandes et al., (2017),
também menciona que fragmentos florestais da regido costeira de Sergipe tiveram
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redugdo em tamanho, ocasionando fragilidade a processos de erosdo e
assoreamento.

Em estudo na RMA, Valenzuela (2018), constata um aumento para o dobro
na proporgao de area de solo exposto de 2015 em relacdo ao ano de 1991. A autora
também identifica aumento da classe adensamento urbano e alteracdo menos

significativas, nas classes corpos d’agua e mangue.

As areas mapeadas como corpos d’agua apresentaram estabilidade ao longo
dos anos analisados, evidenciada pela baixa reducao de 0,7% entre 1988 e 2019.
Considera-se que a pequena variagao existente da classe agua pode acontecer em
resposta as alteragdes climaticas ocorridas nas diferentes datas estudadas,
principalmente relacionadas a variagao da linha de costa no litoral e variagdo da maré

na planicie de maré da Maré de Apicum no bairro 13 de julho.

A classe faixa de praia apresentou reducao ao longo dos anos de 1988 a 2019.
A reducao maxima de 4,4% foi obtida através do modelo FA, seguida por reducao de
3,6% no MVS e menor redugéo no modelo RNA (2,31%).

1.3.3 Acuracia dos modelos

A acuracia global derivada da matriz de erro para os trés algoritmos nos anos
de 1988, 1999, 2010 e 2019 apresentou altos valores, conforme mostrado na tabela
7. Os apéndices F e G ilustram a matriz para cada ano e modelo estudado, com

dados do conjunto 1 e 4.

O algoritmo FA resultou nas melhores acuracias globais para todos os anos
analisados (0,8802 a 0,9915), seguido pelo modelo MVS (0,871 a 0,9915) e por ultimo
o RNA (0,734 a 0,9404) com valores mais inferiores (Tabela 7). A acurécia global e
indice kappa mais elevados foram respectivamente 0,9915 e 0,992 dos modelos FA e
MVS no ano de 2019. O menor valor de acuréacia global e indice kappa foi de 0,7775
e 0,8102, produzidos pelo modelo RNA para o ano de 1999.
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Tabela 7- Nivel geral de precisao dos classificadores utilizados nesse estudo para os melhores
conjuntos de dados.

Comp(Conjunto Comp+IV+MT(Conjunto
Modelo 1)/anos K AG 4) /anos K AG

1988 0,985 0,983 1988 0,978 0,974

RE 1999 0,993 0,991 1999 0,985 0,983
2010 0,942 0,931 2010 0,956 0,949

2019 0,964 0,958 2019 0,986 0,983

1988 0,934 0,923 1988 0,927 0,914

MVS 1999 0,949 0,940 1999 0,978 0,974
2010 0,912 0,897 2010 0,964 0,957

2019 0,978 0,975 2019 0,993 0,992

1988 0,876 0,853 1988 0,825 0,793

RNA 1999 0,839 0,810 1999 0,810 0,778
2010 0,832 0,801 2010 0,854 0,828

2019 0,906 0,889 2019 0,949 0,940

Fonte: Elaborada pelos autores.

Estes resultados s&o considerados consistentes e estdo entre intervalos de
valores de acuracia global considerados excelentes (LILLESAND; KIEFER,;
CHIPMAN, 2015) ou o minimo exigido em mapeamentos (JENSEN,1986), e
coeficiente kappa quase perfeito (LANDIS; KOCH, 1977).

A acuracia de cada classe pode ser observada nos resultados de acuracias
do usuario e do produtor, assim como 0s respectivos erros por exclusdo (erro de
omissao) e erros por incluséo (erro de comissdo) (Tabelas 8 e 9). Essas estatisticas
ocorreram em altos valores, o que indica uma alta precisdo no numero de pixels
classificados corretamente por classe.



Tabela 8- Acuréacia do Usudrio e Produtor para o conjunto de dados 1

1988 1999 2010 2019

Classes AP(%) EO(%) AU(%) EC(%) AP(%) EO(%) AU(%) EC(%) AP(%) EO(%) AU(%) EC(%) AP(%) EO(%) AU(%) EC(%)
RF

Areaurbana 90,91 9,09 100,00 0,00 100,00 0 95 5 95,00 5,00 9500 5,00 95,00 5,00 95,00 5,00
Agua 100,00 0,00 100,00 0,00 100,00 0 100 0 100,00 0,00 100,00 0,00 100,00 0,00 96,77 3,23
Praia_seca 100,00 0,00 100,00 0,00 100,00 0 100 0 100,00 0,00 9524 4,76 95,00 5,00 100,00 0,00
Vegetacao 100,00 0,00 100,00 0,00 100,00 0 100 0 90,00 10,00 85,71 14,29 90,00 10,00 100,00 0,00
Pastagem 100,00 0,00 92,86 7,14 100,00 0 100 0 71,43 28,57 83,33 16,67 100,00 0,00 93,33 6,67
Outras areas

nao vegetadas 100,00 0,00 66,67 33,33 67 33 100 0 66,67 33,33 100,00 0,00 100,00 0,00 100,00 0,00
Ondas 100,00 0,00 100,00 0,00 100 0 100 0 100,00 0,00 100,00 0,00 100,00 0,00 100,00 0,00
Praia_molhada 100,00 0,00 100,00 0,00 100 0 100 0 100,00 0,00 92,31 7,69 91,67 8,33 84,62 15,38
MSV

Area urbana 80,00 20,00 88,89 11,11 100 0 91 9 95,00 5,00 95,00 5,00 100,00 0,00 100,00 0,00
Agua 100,00 0,00 100,00 0,00 100 0 97 3 100,00 0,00 96,77 3,23 100,00 0,00 96,77 3,23
Praia_seca 100,00 0,00 80,00 20,00 100 0 95 5 100,00 0,00 9524 4,76 95,00 5,00 100,00 0,00
Vegetacao 100,00 0,00 9524 4,76 95 5 95 5 90,00 10,00 75,00 25,00 90,00 10,00 100,00 0,00
Pastagem 85,71 14,29 92,31 7,69 93 7 93 7 50,00 50,00 77,78 22,22 100,00 0,00 93,33 6,67
Outras areas

nao vegetadas 0,00 100,00 0,00 0,00 0 100 0 0 66,67 33,33 100,00 0,00 100,00 0,00 100,00 0,00
Ondas 100,00 0,00 100,00 0,00 94 6 100 0 100,00 0,00 100,00 0,00 100,00 0,00 100,00 0,00
Praia_molhada 100,00 0,00 100,00 0,00 92 8 92 8 91,67 8,33 91,67 8,33 100,00 0,00 92,31 7,69
RNA

Area urbana 90,00 10,00 78,26 21,74 100 0 71 29 95 5 83 17 100,00 0,00 71,43 28,57
Agua 100,00 0,00 96,77 3,23 100 0 94 6 100 0 91 9 100,00 0,00 93,75 6,25
Praia_seca 95,00 5,00 86,36 13,64 95 5 100 0 100 0 95 5 95,00 5,00 100,00 0,00
Vegetacao 100,00 0,00 71,43 28,57 80 20 100 0 85 15 59 41 80,00 20,00 100,00 0,00
Pastagem 35,71 64,29 100,00 0,00 100 0 88 13 7 93 33 67 100,00 0,00 87,50 12,50
Outras areas

nao vegetadas 0,00 100,00 0,00 0,00 0 100 0 0 0 100 0 0 0,00 100,00 0,00 0,00
Ondas 100,00 0,00 100,00 0,00 100 0 95 5 100 0 100 0 100,00 0,00 95,00 5,00
Praia_molhada 83,33 16,67 100,00 0,00 58 42 100 0 75 25 90 10 58,33 41,67 100,00 0,00

AU= acuréacia do usuario; EO= erro de omisséo; AP= acuracia do produtor; EC= erro de comissao.



Tabela 9- Acuréacia do Usuério e Produtor para o conjunto de dados 4
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1988 1999 2010 2019
Classes AP(%) EO(%) AU(%) EC(%) AP(%) EO(%) AU(%) EC(%) AP(%) EO(%) AU(%) EC(%) AP(%) EO(%) AU(%) EC(%)
RF
Area urbana 95,00 5,00 95,00 5,00 95,00 5,00 100,00 0,00 90,00 10,00 94,74 5,26 100,00 0,00 100,00 0,00
Agua 96,67 3,33 100,00 0,00 100,00 0,00 96,77 3,23 100,00 0,00 100,00 0,00 100,00 0,00 100,00 0,00
Praia_seca 100,00 0,00 95,24 4,76 100,00 0,00 95,24 4,76 100,00 0,00 86,96 13,04 100,00 0,00 95,24 4,76
Vegetacao 100,00 0,00 100,00 0,00 95,00 5,00 100,00 0,00 100,00 0,00 95,24 4,76 100,00 0,00 95,24 4,76
Pastagem 92,86 7,14 92,86 7,14 100,00 0,00 100,00 0,00 92,86 7,14 100,00 0,00 92,86 7,14 100,00 0,00
Qutras areas
nao vegetadas 100,00 0,00 100,00 0,00 100,00 0,00 100,00 0,00 33,33 66,67 100,00 0,00 100,00 0,00 100,00 0,00
Ondas 100,00 0,00 100,00 0,00 100,00 0,00 100,00 0,00 94,44 5,56 100,00 0,00 100,00 0,00 100,00 0,00
Praia_molhada 100,00 0,00 100,00 0,00 100,00 0,00 100,00 0,00 100,00 0,00 92,31 7,69 91,67 8,33 100,00 0,00
MSV
Area urbana 85,00 15,00 85,00 15,00 95,00 5,00 100,00 0,00 90,00 10,00 85,71 14,29 100,00 0,00 100,00 0,00
Agua 96,70 3,33 100,00 0,00 100,00 0,00 96,77 3,23 100,00 0,00 100,00 0,00 100,00 0,00 96,77 3,23
Praia_seca 100,00 0,00 83,33 16,67 100,00 0,00 95,24 4,76 95,00 5,00 90,48 9,52 100,00 0,00 100,00 0,00
Vegetacao 100,00 0,00 95,24 4,76 90,00 10,00 100,00 0,00 100,00 0,00 100,00 0,00 95,00 5,00 100,00 0,00
Pastagem 78,60 21,40 91,67 8,33 100,00 0,00 93,33 6,67 100,00 0,00 100,00 0,00 100,00 0,00 100,00 0,00
Qutras areas
nao vegetadas 0,00 100,00 0,00 0,00 100,00 0,00 100,00 0,00 33,33 66,67 100,00 0,00 100,00 0,00 100,00 0,00
Ondas 100,00 0,00 100,00 0,00 100,00 0,00 100,00 0,00 100,00 0,00 100,00 0,00 100,00 0,00 100,00 0,00
Praia_molhada 100,00 0,00 92,31 7,69 100,00 0,00 100,00 0,00 100,00 0,00 100,00 0,00 100,00 0,00 100,00 0,00
RNA
Area urbana 90,00 10,00 58,06 41,94 95,00 5,00 82,61 17,39 75,00 25,00 83,33 16,67 95,00 5,00 90,48 9,52
Agua 93,33 6,67 96,55 3,45 63,33 36,67 95,00 5,00 100,00 0,00 93,75 6,25 100,00 0,00 96,77 3,23
Praia_seca 100,00 0,00 80,00 20,00 100,00 0,00 95,24 4,76 85,00 15,00 85,00 15,00 90,00 10,00 90,00 10,00
Vegetacao 95,00 5,00 90,48 9,52 95,00 5,00 67,86 32,14 80,00 20,00 84,21 15,79 95,00 5,00 100,00 0,00
Pastagem 0,00 100,00 0,00 100,00 28,57 71,43 100,00 0,00 78,57 21,43 68,75 31,25 100,00 0,00 100,00 0,00
Arean vegetada 0,00 100,00 0,00 0,00 0,00 100,00 0,00 0,00 33,33 66,67 50,00 50,00 33,33 66,67 100,00 0,00
Ondas 94,44 5,56 94,44 5,56 100,00 0,00 62,07 37,93 94,44 5,56 85,00 15,00 100,00 0,00 100,00 0,00
Praia_molhada 91,67 8,33 91,67 8,33 100,00 0,00 100,00 0,00 83,33 16,67 100,00 0,00 91,67 8,33 84,62 15,38

AU= acuréacia do usuario; EO= erro de omisséo; AP= acuracia do produtor; EC= erro de comisséo.
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O conjunto de dados 1, apresentou subestimacao entre 0% nas classes agua
e ondas e 100 % na classe outras areas ndo vegetadas. A superestimagao variou
entre 0% e 33% com valores distribuidos de forma indiscriminada entre todas as
classes. Ja o conjunto de dados 4, apresentou subestimacao entre 0% na classe praia
seca e 100% na classe outras areas nao vegetadas. Nesse conjunto de dados a
superestimacao foi menor nas classes outras areas nao vegetadas, ondas e praia
molhada, processadas por RF e maior nas classes area urbana e pastagem
processadas por RNA. Nessa analise, observa-se, em grande maioria, os valores de
omissao e inclusdo mais altos sédo atribuidos a classe outras areas nao vegetadas.
A acurécia do produtor, que indica a probabilidade de um pixel de referéncia
ter sido classificado corretamente (CONGALTON, 1991), teve valores entre 0% e
100%. As classes agua, ondas, praia molhada e praia seca, tiveram os melhores
valores de AP para os 3 modelos de classificagcao, ao longo dos anos e com uso dos
dois conjuntos de dados. As classes area urbana, vegetacdo e pastagem
apresentaram valores intermediarios, variando de acordo com o modelo de
classificacao e o conjunto de dados usado. Ja a classe outras areas nao vegetadas,

teve maior parte dos resultados com 0% de AP (Tabelas 8 € 9).

A acuracia do usuéario, que consiste na probabilidade de um pixel classificado
no mapa representar a categoria no solo (CONGALTON, 1991), apresentou
resultados acima de 50%, exceto para a classe solo exposto que teve AU de 0% nos
resultados processados por RNA e em alguns casos por MVS (Tabela 9). A AU do
conjunto de dados 4, nos anos de 2010 e 2019, foi excegao e atingiu o valor minimo
de 50% e 84 % respectivamente nesses anos, para a classe solo exposto.

O modelo RF foi 0 que gerou as maiores precisdes para a classe de maior
confusao, a outras areas nao vegetadas (AP= 83,33% a 100%). J4 o RNA apresentou
o pior desempenho para a captura desta classe com AP minima de 0% e maxima de
33,33%.

As acurdcias do usuério mais baixas dentre todas os anos e modelos
analisados foram das classes solo exposto e pastagem. Os mapas gerados sao
visualmente similares, exceto o processado com RNA. Esse modelo apresenta grande
discrepancia visual das classes vegetacdo e pastagem em relacdo aos demais
modelos gerados e a imagens de satélite utilizadas.
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A matriz de erro de todos os dados processados com RNA, mostram que as
classes pastagem e outras areas nao vegetadas foram as que apresentaram maior
parte dos pixels confundidos com outras classes. No caso da classe pastagem, houve
confusdo com as classes vegetacao e area urbana. Ja a classe outras areas nao
vegetadas apresentaram confusédo frequente com a classe area urbana e faixa de

praia.

Comportamento semelhante ocorre em estudo realizado na RMA para os
anos e 1990 e 2015 por Valenzuela, et al. (2019). A autora obteve acuracia global de
83% e indice Kappa de 0,80. Nesse estudo a matriz de erro indicou maior confusao
entre as classes restinga, pastagem/cultivo, mangue e floresta. A menor confusdo com
outras classes foi da classe corpos d’agua, estando de acordo com o que ocorre nesta

pesquisa.

As classes que apresentaram o AP e AU mais altos sao facilmente
diferenciadas das demais, ja as classes de menor acuracia apresentam grande
confuséo espectral com outras classes, a exemplo da classe solo exposto, comente

confundida com area urbana devido a semelhanga espectral dos pixels.

Estudos realizados com o objetivo de comparar as precisdes dos métodos FA,
MVS e RNA para classificagdo de uso e ocupacédo da terra (MAO et al., 2020),
mostram que dentre os trés modelos de aprendizagem de maquinas, o FA alcangou
os melhores resultados para a precisao geral e indice kappa, seguido por valores
préximos do modelo MVS e por ultimo valores inferiores do modelo RNA.

Abdi (2019), estudou o desempenho de quatro modelos de classificagdo em
paisagem complexa com uso de dados do satélite Sentinel, sendo dois deles o FA e
o MVS para geragao de mapa com 8 classes. Na sua andlise o MVS alcangou a maior
acuracia geral (0,758) e o FA ficou em terceiro lugar com AG de 0,739. Todos os

modelos apresentaram valores de acuracia satisfatérios e muito proximos entre si.

Zeferino et al. (2020), adicionou dados ambientais a composigao original, afim
de melhorar a precisdo da classificagdo de uso e cobertura da terra da regido
amazonica com modelo RF. Os autores obtiveram acuracia global de 91% e indice

kappa de 0,88 na composicao original e apds a adicao de outras variaveis alcancou
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um AG de 94% e kappa de 0,92, provando que a adicdo de dados a composicao

colorida pode melhorar a precisdo da classificagao.

Sheykhmousa et al. (2020), revisou mais de 250 artigos em pares e destaca
que MVS e FA apresentam um desempenho similar relativamente alto em termos de
precisao da classificacdo, onde o MSV tem como vantagem sua capacidade de lidar
com problemas de altas dimensdo e amostras de treinamento limitadas, ja o FA
apresenta facilidade no uso. Segundo Huang, Davis e Townshend (2002) as maiores
precisdes do MVS devem ser atribuidas a sua capacidade de localizar um hiperplano

de separacao ideal.

Pal e Mather (2005), compararam os resultados obtidos através dos métodos
de Maxima Verossimilhanca (MAXVER), RNA e MVS, em dados multiespectrais e
hiperspectrais (DAIS) em areas da Espanha e Inglaterra. Em seus resultados o0 MVS
apresentou maior precisao de classificacdo e o algoritmo p6de ser usado com
pequeno conjunto de dados de treinamento.

Fernandes et al. (2020), avaliou as mudanc¢as no uso e cobertura da terra no
estado de Sergipe, em regido semiarida, durante 25 anos com uso do algoritmo de
classificacdo supervisionada MAXVER. O estudo alcangou acuracias globais de
94,2%, indice kappa de 93% e identificou uma tendéncia geral de aumento de areas

urbanizadas, pastagens, terras expostas e reducao de areas de vegetacao.

Barros et al. (2020), avaliou a eficiéncia do método RNA em uma bacia
hidrografica do estado de Sergipe. O autor comparou os resultados com o modelo
MAXVER e obteve valores de exatidao global de 94%, demonstrando eficiéncia do
método de classificacao.

Feita a analise, percebe-se que neste trabalho, o algoritmo FA apresentou
melhores acuracias (0,8802 a 0,9915) e em relacéo as classes, as que obtiveram as
maiores precisbes sado aquelas que foram facilmente distinguidas nas imagens de
satélite como agua, ondas, vegetacao e faixa de praia. Por outro lado, classes com
menores precisdes sdo as que tiveram uma variagdo consideravel na intensidade

relativa da reflectancia de cada pixel.
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1.3.4 Alteracgdes dindmicas do uso e cobertura da terra na area entre os anos de
1988 e 2019

A tabela 10 apresenta os resultados obtidos na classificagdo supervisionada
para as alteragdes de uso e ocupacao da terra ao longo dos anos com o classificador
Floresta Aleat6ria e conjunto de dados 1. Ambos foram escolhidos para tal abordagem
por apresentarem os melhores valores de acuracia global, indice kappa e por
demonstrarem nos resultados correlacées coerentes entre as classes.

Pode-se observar através da mediana dos resultados dos dados da
composicao colorida, aumento da area urbana em 6,18%, reducao de agua em 0,57
%, reducao de 2,3% da vegetacéo, reducéo de 0,07% de pastagem, reducéo de 4,43%
de faixa de praia e aumento de 0,14 % da outras areas nao vegetadas ao longo de
todo o tempo (Tabela 10). Em sintese, tais resultados revelam aumento da éarea
urbana, causado por processos de antropizacao, relacionados a diminuicdo das
classes vegetacao e faixa de praia.

Tabela 10- Quantificacao das alteragdes de uso e cobertura da terra e suas respectivas percentagens,
no trecho do litoral central de Sergipe associado a foz do rio Sergipe, Brasil, entre os anos de 1988 e
2019.

Alteracao
Classes 1988 1988 2019 2019 1988-2019
/anos Area  ; Area ;
(km?) Area (%) (km?) Area (%) (%)
Area urbana 5,97 18,34 8,00 24 52 6,18
Agua 17,04 52,33 17,26 52,91 0,57
Eai?‘a de 3,25 9,97 1,81 5,53 4,43
raia
Vegetacao 2,86 8,77 2,08 6,38 -2,39
Pastagem 3,39 10,42 3,38 10,35 -0,07
Outras areas
nao 0,06 0,17 0,10 0,31 0,14
vegetadas
Total 32,56 100,00 32,63 100,00

Fonte: Elaborado pelos autores.

O mapeamento mostra que as alteragdes mais relevantes entre os anos de
1988 e 2019, correspondem as areas urbanas, faixa de praia e areas de vegetacao.
As classes agua e pastagem mantiveram a proporcao de areas ao longo dos anos e

a classe outras areas nao vegetadas apresentou um leve aumento de 0,14%.
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Areas caracterizadas pela presenca de mangue nao foram individualizadas
nesse estudo e estdo inclusas na classe vegetacao, contudo apresenta visualmente o
mesmo comportamento de decréscimo retratado por areas com vegetacao ao longo
dos anos estudados. Nascimento (2008) afirma que quaisquer alteracdes atuantes
nos manguezais podem provocar desequilibrios e, dependendo do grau de
interferéncia, podem chegar a destrui-los. Essa interferéncia é claramente observada
com o aumento da classe area urbana que ocupou areas que a principio eram
ocupadas por mangue.

A regido de mangue diminuiu devido praticas como assoreamento,
desenvolvimento de carcinicultura ou o aterramento total ou parcial em
descumprimento da legislagdo ambiental com a pratica de ocupacbes de areas
irregulares (DUARTE; REZENDE, 2019).

Comportamento contrério ocorre somente na extensédo do bairro 13 de julho,
onde o mangue se desenvolve por influéncia de intervengdes antropicas realizadas
para contencdo a erosdo, como pode ser observado 0 aumento na proporcédo das

areas ao longo dos anos.

1.4 CONCLUSAO

Os quatro algoritmos avaliados resultaram em acuracias gerais entre 0,73 e
0,99. A mais alta acuracia da classificagdo foi produzida pelo algoritmo Floresta
aleatéria (0,88 a 0,99) e o menor desempenho foi produzido por Redes Neurais
Artificiais (0,73 a 0,94).

O processamento dos dados com os trés diferentes métodos retrata o
aumento da area urbana e diminuicao das classes de agua, vegetacao, pastagem e
faixa de praia ao longo do tempo. Essas alteragdes devem-se principalmente ao
crescimento populacional e supressdo da vegetacado, tipico de areas litordneas

urbanizadas, industrializadas e economicamente desenvolvidas.

A andlise dos diferentes conjuntos de dados tornou os resultados mais
eficientes, apresentando aumento na acuracia geral. O uso de indices de Vegetacdo
nao demonstrou os maiores resultados de acuracia. Esse fato pode estar associado a
variedade de classes presentes que nao sao bem representadas com uso de |V,
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contudo recomenda-se que os indices sejam utilizados com o foco na reanalise da
classe vegetacao, na busca do detalhamento e diferenciagéo dos tipos de vegetacao,

como por exemplo 0 mangue, que tém grande relevancia no contexto da area.

O conjunto de dados que incluiram os IV e Métricas de Textura resultaram em
bons valores de acuracia, e nos melhores resultados visuais dos mapas gerados. Essa
composigao atuou como uma espécie de filtragem, removendo os pixels que estavam

isolados e suavizando as bordas.

E finalmente, as estatisticas acuracia do produtor, acuracia do usuario e 0s
erros de omissao e inclusdo, expressaram a eficacia dos modelos em cada classe. A
abordagem permitiu identificar que as maiores precisées ocorreram nas classes agua,
ondas, vegetacado e faixa de praia. Essas classes séo facilmente distinguidas nas
imagens de satélite, por isso € menor a confusdo entre dados da matriz. Por outro
lado, as classes com menores precisdes, como solo exposto e pastagem, foram as
que tiveram uma variacao consideravel na intensidade relativa da reflectancia de cada
pixel e por isso foram mais dificeis de serem classificadas corretamente pelo

algoritmo.
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CAPITULO 2: Variacdo da linha de costa por mapeamento multitemporal com
imagens Landsat: Um estudo de caso para o Litoral Central do estado de Sergipe
entre os anos de 1988 a 2019

RESUMO

A anadlise da variagdo da linha de costa é de grande relevancia, ja que representam
areas extremamente sensiveis a mudangas naturais e ao impacto das atividades
antrépicas. Ferramentas modernas automatizam o mapeamento da variacao da linha
de costa por deteccao automatica em dados multitemporais com uso de técnicas de
sensoriamento remoto e geoprocessamento aliados a analise estatistica dos dados.
Hoje, dentre tantas fontes de dados utilizadas, as imagens de satélite da série Landsat
oferecem uma gama de vantagens visto 0 acesso livre ao dado e a possibilidade de
processar o conjunto de dados em plataforma baseada em nuvem com capacidade
de processamento de dados espaciais de escala regional a planetaria. Portanto, esse
estudo teve como obijetivo principal avaliar a partir de imagens de satélite a variagao
da linha de costa no litoral central do estado de Sergipe, associado a foz do rio
Sergipe, entre as décadas de 1988 e 2019. A variacdo da linha de costa foi analisada
por mapeamento multitemporal em imagens de Satélite da série Landsat, com
resolucdo espacial de 30 metros, realizado com a ferramenta Digital Shoreline
Analysis System. Os valores de taxa e envelope de variagéo da linha de costa foram
estimados ao longo dos anos em trés setores da regido metropolitana, dois no
municipio de Aracaju e um no municipio da Barra dos Coqueiros. As taxas foram
obtidas por dois diferentes métodos: taxa por regressao linear e taxa por ponto de
terminacdo. Em todos os setores, a taxa de variacédo apresentou valores entre -10,99
e 18,44 m.ano-1 e predominou o comportamento de acresc¢ao ao longo do tempo. O
envelope de variacdo da linha de costa apresentou menores valores em um dos
transectos localizada na Maré de Apicum no bairro Coroa do Meio (4,19 m) e maiores
valores em um dos transectos localizado na Praia da Atalaia Nova, na Barra dos
Coqueiros (562,85 m). Podemos concluir que as imagens da série Landsat
conseguiram modelar a variagdo da linha de costa e que existe uma tendéncia
predominante de acres¢ao nos trés setores para o intervalo de tempo analisado.
Esses resultados permitiram identificar a dindmica da area costeira em médio a longo
prazo e avaliar possiveis tendéncias do comportamento a erosdo, estabilidade ou
acrescao.

Palavras-chave: Erosdo costeira. Linha de costa. Google Earth Engine. Orla de
Atalaia. Praia da Atalaia Nova.
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2.1 INTRODUCAO

As zonas costeiras sdo areas altamente dinamicas que ocorrem na interface
entre o0s principais sistemas naturais da terra e seus agentes ambientais como ondas,
marés e ventos (DAVIDSON-ARNOTT, 2010). Segundo o autor, elas também se
comportam como zonas de transferéncia de material dos sedimentos que séo

erodidos ou acumulados ao continente, quando ocorre a variagao da linha de costa.

Em termos legais, a zona costeira é definida como uma faixa maritima de
interacao do ar, do mar e da terra, com 12 milhas nauticas de largura, e por uma faixa
terrestre com 50 km de largura a partir da linha de costa. No Brasil, a zona costeira
compreende cerca de 535.000 km? (MUEHE, 2018; BRASIL, 2004, BRASIL, 1988,
MMA/SQA; MP/SQU, 2004). O litoral Brasileiro tem em torno de 26,6% da populacao
total do pais, concentradas em regides costeiras banhadas pelo mar ou em regides
estuarinas (IBGE, 2010). J& que esse ambiente € naturalmente complexo, a ocupagao
humana de forma desordenada desencadeia maior fragilidade ambiental nos

ecossistemas presentes.

As praias arenosas, representam grande parte da zona costeira do Brasil, e
nas ultimas décadas tém sofrido processo de erosdo (LUIJENDIJK et al., 2018). Da
mesma forma, no litoral sergipano, tem sido identificada uma maior variabilidade no
comportamento da linha de costa e a ocorréncia frequente de eventos erosivos,
contrariando a tendéncia progradacional do modelo tradicional (BITTENCOURT;
OLIVIERA; DOMINGUEZ et al., 2006). No estado de Sergipe, a zona costeira é
formada por uma planicie costeira que tem modelo classico de formacéao de costas
que avancam em direcd0 ao oceano, caracterizada por apresentar tendéncia
progradacional da linha de costa (DOMINGUEZ; BITTENCOURT; MARTIN, 1992),
expondo uma ampla planicie arenosa de depdsitos praias.

O estudo de eventos costeiros e variagdo da linha de costa, € geralmente
realizado em uma série de dados temporais, obtidos por diferentes técnicas (SMITH;
ZARILLO, 1990; MOORE, 2000; BOAK; TURNER, 2005; ALESHEIKH et al., 2007,
GENS, 2010) como a analise de fotografias aéreas (STAFFORD; LANGFELDER,
1971; DOLAN; HAYDEN; HEYWOOQOD, 1978), imagens de satélite épticas (LIU et al.,
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2017; YADAV et al., 2018; VOS et al., 2019), imagens de radar (ZOLLINI et al., 2020;
DOMINICI; ZOLLINI, 2020) ou dados obtidos em campo (SMITH; ZARILLO, 1990). A
compilagéo desses dados e vetorizagdo das informagdes para uma série temporal,
demanda tempo e capacidade de processamento de maquinas, contudo com o0s
avancos tecnoldgicos, hoje é possivel automatizar essa rotina com uso do
sensoriamento remoto, geoprocessamento, programacdo computacional e

ferramentas afins.

Estudos vém sendo implementados com tecnologia para analise de dados
em nuvem, denominada de GEE (Google Earth Engine), sem a necessidade de
dispender grandes capacidades computacionais e de tempo. A plataforma, que foi
concebida com a finalidade de dar suporte a questdes ligadas a sociedade e protecao
ambiental, realiza processamento de dados em nuvem para analises geoespaciais em
escala planetaria (GORELIK et al., 2016). Através dessa ferramenta € possivel ter
acesso colecdes de dados geoespaciais pré-processados, a exemplo dos produtos do
satélite Landsat.

Atualmente existem softwares disponiveis para realizar a andlise da variacao
da linha de costa, fundamentada em principios de processamento digital de imagens
(THIELER et al., 2009; VOS et al., 2019; CASSIE, 2020, ALMEIDA et al., 2021). O
Digital Shoreline Analysis System (DSAS), é um modulo de extensédo no ArcGls 10.4
-10.6, desenvolvido originalmente na década de 1990, que permite ao usuario calcular
estatisticas de taxa e mudanca da linha de costa, a partir de dados histdricos,
(THIELER et al., 2009), alterando os parametros necessarios a cada situacao.

A variacdo da linha de costa tém sido objeto de diversos estudos em todo o
mundo (BOAK; TURNER, 2005; MOORE, 2000; LUIJENDIJK et al., 2018; VOS et al.,
2019; AMARO et al., 2014). No litoral central do estado de Sergipe alguns trabalhos
ja abordaram a tematica até o momento (JESUS; ANDRADE, 2018; JESUS, 2016;
OLIVEIRA, 2003; SILVA, 2019a, SILVA, 2019b; RODRIGUES, 2008), contudo poucos
fizeram o uso técnicas de deteccdo da variagdo da linha de costa automatica para
expressar a mudanca em um continuo intervalo de espaco e tempo (JESUS;
ANDRADE, 2018; JESUS, 2016; SILVA, 2019b). Em outros setores do estado, como
no litoral Norte e Sul, Santos (2021); Santos (2019); Silva (2019b) e Correia (2020)
utilizaram técnicas automatizadas para investigacdo da variacdo da linha de costa e
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processos de erosdo. Essa pesquisa trard uma primeira contribui¢cdo sobre a variagao
da linha de costa abrangendo os 3 setores influenciados pela dinamica da foz do rio
Sergipe ao longo de 3 décadas (1988 a 2019): (1) Praia de Atalaia e Coroa do Meio
em Aracaju; (2) 13 de julho e Jardins em Aracaju e (3) Praia da Atalaia Nova e Praia
da Costa na Barra dos Coqueiros.

Considerando que as alteragbes costeiras, podem acarretar em
desaparecimento de praias, afetando o desenvolvimento urbano, turistico e
econdmico de uma regiao (SOUZA, 2009); e que a regiao analisada neste estudo
passou por eventos erosivos ao longo das ultimas décadas, que ocasionou em perdas
de estruturas urbanas e naturais, 0 monitoramento da variacdo da linha de costa
auxilia no planejamento e gestao das &reas costeiras de area altamente urbanizada e

multavel.

Diante disso, 0 presente trabalho se propde a apresentar os resultados
inéditos de dados de satélites processados automaticamente para deteccao e anélise
da linha de costa das praias do litoral central do Estado de Sergipe e regido da foz do
rio Sergipe, abrangendo praias dos municipios de Aracaju e Barra dos Coqueiros ao

longo do ambiente costeiro e estuarino.

2.2 MATERIAL E METODOS

A metodologia para analise da variagdo da linha de costa utilizada neste
estudo tem sido empregada por diversos pesquisadores do mundo (NASSAR, 2018;
KERMANI, 2016; PHILIP; KWASI; KUFOGBE, 2013; OYEDOTUN, 2014; THIELER e
DANFORTH, 1994), alguns no Brasil (FERREIRA et al., 2021; MIRANDA et al., 2020;
CARVALHO et al, 2020; ALBUQUERQUE etal.,, 2013) e outros em Sergipe
(SANTOS, 2021; SANTOS, 2019; SILVA, 2019b; CORREIA, 2020). Neste estudo,
essa abordagem € aplicada de forma inédita ao longo da area de estudo, por fim os
resultados serdo analisados junto ao mapeamento realizado sobre a dinamica de uso

e ocupacao da terra.

A execucao do trabalho envolveu as seguintes etapas: (1) Aquisicdo de
imagens de satélite LANDSAT na plataforma Google Earth Engine (GEE) (GORELICK
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et al., 2017); (2) mapeamento multitemporal da linha de costa no programa Digital
Shoreline Analysis System (DSAS) (HIMMELSTOSS et al., 2018; THIELER et al.,
2009); (3) andlise estatistica da taxa de variacao da linha de costa e calculo do
envelope de variagado da linha de costa (THIELER et al., 2009) entre os anos de 1988
e 2019 e (4) tipos de uso e cobertura da terra associados a variagao da linha de costa,
gerado por modelo de classificacdo por Maquina de Vetores de Suporte (MVS)
(CORTES; VAPNIK, 1995) durante o intervalo de tempo analisado. O fluxograma que
descreve a andlise digital da linha de costa e a classificagdo das imagens é

apresentado na figura 7

Figura 7- Fluxograma do processamento dos dados digitais de imagens de satélite para andlise da
variacao da linha de costa e classificagao de uso e ocupacao da terra.

Aquisicdo de imagens de satélite LANDSAT Célculo da e_statistica de Classificagé@o para mapa de uso e cobertura
mudancas da linha de costa da terra
Colegao de dados Landsat 5 e e ey CLOEI\’IDISZf‘T'O
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Linhas de costa v
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Fonte: Elaborada pelos autores.

2.2.1 Localizagao e caracterizagao da area de estudo

A area de estudo esta situada entre as coordenadas 37°00'50”, 37°03'08” de
longitude oeste e 10°59'15”, 10°55’ 38” de latitude Sul, no litoral central do estado de
Sergipe, associado a Foz do rio Sergipe. Abrange parte dos municipios de Aracaju
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(6,8 %) e Barra dos Coqueiros (8,7%), em um trecho de significativa importancia da
Regido Metropolitana de Aracaju (RMA), correspondente a aproximadamente 32 km?
de area e 6 km de extensado de faixa litoranea. A area compreende as Praias da
Atalaia, Praia dos Artistas e Coroa do Meio localizadas no municipio de Aracaju (setor
1); trecho dos bairros 13 de julho, Jardins e Farolandia em Aracaju (setor 2) e as Praias
do Porto, Praia da Costa no municipio de Barra dos Coqueiros (setor 3) (figura 8).

Figura 8 - Mapa de localizagédo da area de estudo (em vermelho) na América do Sul (a), mais
precisamente no litoral central do Estado de Sergipe (b), entre as cidades de Aracaju e Barra dos
Coqueiros, nas adjacéncias da foz do Rio Sergipe(c).

70°00°W 45°0'0°W 37°336.000"W 37°224.000"W 37°1’12.000"W
i o Amers : i oy :

38°0'0.000"W 37°00.000"W
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o
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Q

11°00.000"S

12°00.000"S

Fonte: Elaborada pelos autores.

A regido enquadra-se no tipo climatico As’, segundo a classificacao de
Kdéppen-Geiger (1928), classificado como tropical seco no verdo, caracterizado por
ser um clima Umido, quente com estacdo seca no verao (KOTTEK et al., 2006). O
periodo chuvoso € compreendido entre abril e agosto, concentrado nos meses de
maio, junho e julho (CRUZ, 2009). O litoral em estudo tem a ocorréncia de ventos

10°57’36.000"S 10°5624.000”S

10°58’48.000"S
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alisios que vém do Atlantico e penetram no continente propiciando totais
pluviomeétricos anuais mais elevados entre 1200 e 1600 mm diminuindo em direcdo
ao interior c) e temperatura média anual entre 24°C e 26° C (JACOMINE;
MONTENEGRO; RIBEIRO, 1975).

A geologia da area equivale aos depédsitos das Formacgdes Superficiais
Cenozoicas que recobrem a Bacia Sedimentar Sergipe/ Alagoas (SANTOS;
MARTINS; NEVES, 1998), formados pela variagao da linha de costa, por processos
de regressao e transgressao marinha (BITTENCOURT et al., 1983). Ao longo desses
depositos sdo desenvolvidas as unidades geomorfolégicas de idades holocénicas e
pleistocénicas da Planicie Costeira sob a forma de terragcos marinhos, depdsitos de
mangues e depdésitos edlicos, com altitudes maximas de 4 metros acima do nivel do
mar (BITTENCOURT et al., 1983; DOMINGUEZ; BITTENCOURT; MARTIN, 1992).

Na éarea predomina o solo Espodossolos e em menor proporcao Sao
encontrados os Neossolos formados por areias quartzosas distréficas e Gleissolos
constituido por areias quartzosas e solos indiscriminados de mangue (JACOMINE;
MONTENEGRO; RIBEIRO, 1975; SERGIPE, 2015; SANTOS et al., 2018). O terreno
€ drenado pelo rio Sergipe e seu afluente Poxim, na margem direita da foz do rio
Sergipe, na porcao Aracajuana da area (SERGIPE, 2015). A vazdo média da
desembocadura do rio Sergipe é de 13,84 m¥seg (SEMARH, 2010).

Os dados meteoroldgicos da regido indicam que ventos de leste e sudeste
dominam durante todo o ano. Ventos de SE ocorrem principalmente na estacao
chuvosa, enquanto que ventos de NE e E predominam no periodo seco (BARBOSA;
DOMINGUES, 2004).

As praias s&o tipicamente dissipativas, resultante da combina¢cado de maior
exposicao a energia das ondas (auséncia de construcdes de recifes e beachrock) e
predominancia de areia fina (DOMINGUES, 2016). Na regido Nordeste do Brasil, as
ondas tém a direcdo predominante de E, SE e S e apresentam alturas que variam
entre 1 a 3 m, a depender da estagdo do ano (PIANCA; MAZZINI; SIEGLE, 2010),
gerando corrente longitudinal de sedimentos no sentido predominante de NE para SW
(OLIVEIRA, 2003). As mares que afetam a area de estudo sdo do tipo mesomares,
semiduras, com maiores amplitudes nos meses de marco, abril, agosto e setembro,
em torno de 2 metros (DHN, 2021).
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2.2.2 Materiais utilizados

2.2.2.1 Dados de satélite Landsat
Para o mapeamento da variacdo da linha de costa e classificagdo do uso e
cobertura da terra foram utilizadas imagens dos anos de 1988, 1999, 2010 e 2019,
adquiridas pelos sensores Thematic Mapper (TM) e Operational Land Imager (OLI) a
bordo dos satélites Landsat 5 e 8, respectivamente (Tabela 11). As imagens foram
obtidas nos dias 21 de dezembro de 1988, 04 de dezembro de 1999, 29 de setembro
de 2010 e 04 de julho de 2019 (Figura 9 9).

Tabela 11- Descri¢cdo das bandas do satélite LANDSAT 5 e 8 usadas neste estudo. (TM = Thematic
Mapper, OLI = Operational Land Imager, Res= resolugdo)

Satélite N° de Bandas Data Orbita/pont Res. A
Imagens o] Espaci
al

B1 30m 0,45-0,52 ym

LANDSAT B2 21/12/88 215/68 30m 0,50-0,60 um
5 TM 3 B3 04/12/99 215/67 30m 0,63-0,69 \m
B4  29/09/10 30m  0,76-0,90 un

B2 30m 0,45-0,51 ym

LANDSAT 1 B3 215/67 30m 0,53-0,59 ym
8 OLI B4 04/0719 30m 0,64-0,67 ym
B5 30 m 0,85-0,88 im

Res. = resolugao; A = Comprimento de onda.

Fonte: Adaptada de USGS (2020a) e USGS (2020b).

As imagens foram obtidas por meio da plataforma GEE (GORELICK et al.,
2017) no nivel de processamento 2A, georreferenciadas e com valores de reflectancia
de superficie (SR) (USGS, 2020a; USGS, 2020b). Foi definida uma porcentagem
maxima de 10% em cobertura de nuvens como critério de selecdo dos dados
utilizados.
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Figura 9- Linha de Costa do Litoral Central do Estado de Sergipe em composigao colorida (R = banda
do vermelho, G = banda do verde e B = banda do azul) das imagens Landsat utilizadas neste estudo.
(a) 21 de dezembro de1988 (Landsat 5), (b) 04 de dezembro de 1999 (Landsat 5), (c) 29 de setembro
de 2010 (Landsat 5) e (d) 04 de julho de 2019 (Landsat 8), adquiridas no Google Earth Engine (GEE).

Fonte: GORELICK et al., 2017

2.2.3 Métodos empregados

2.2.3.1 Mapeamento multitemporal da linha de costa

Para o mapeamento da variagdo temporal da linha de costa no Digital
Shoreline Analysis System (DSAS) (HIMMELSTOSS et al., 2018; THIELER et al.,
2009) foram realizadas as seguintes etapas: (1) Delimitacdo das linhas costeiras dos
respectivos anos (1988 — linha azul, 1999- linha marrom clara, 2010 - linha rosa, 2019-
linha azul clara), (2) criagcao de linha de base (linha preta), (3) geragao automatica dos
transectos (linha marrom escura), e (4) calculo estatistico das mudancas da linha

costeira.
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O indicador de linha de costa adotado neste trabalho foi o limite terra/agua
indicado na imagem de satélite pela variagdo na cor, e que indica a borda de agua
instantanea (STAFFORD; LANGFELDER, 1971; BOAK; TURNER, 2005).

A linha base (baseline) foi delineada na por¢éao do continente (onshore) para
as imagens das quatro datas, estando totalmente a oeste do conjunto de linhas de
costa delimitadas. A base de dados foi gerada no Software ArcGis e posteriormente
analisado com a ferramenta Digital Shoreline Analysis System (DSAS), desenvolvida
pela United States Geological Survey em 1990 e desde entdo aprimorada. A
ferramenta funciona como extenséo no software ArcGIS, e tem como ponto de partida
os transectos gerados pelo DSAS no célculo da taxa de movimento e variagdo da linha
de costa (THIELER et al., 2009).

2.2.3.2 Estatistica da variagcao da linha de costa
A taxa de variagéo da linha de costa ao longo dos trés setores foi calculada
em 423 transectos gerados perpendiculares a linha de costa com equidistancia de 50

metros entre si e extensao de 650 metros (linhas marrons escuras na figura 10).
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Figura 10- Mapa de linha de base, linha de costa e transectos para analise de mudangas na linha de
costa ao longo da costa central de Sergipe. Em a) setor 1: Praias de Atalaia, Artistas e Coroa do Meio;
Em B) setor 2: Trecho entre os bairros 13 de julho, Jardins e Farolandia; Em C) setor 3: Praia da Costa,
Praia da Atalaia Nova e foz do Rio Sergipe e em D) a localizacdo desses setores.

LEGENDA

Linha de Costa —— Linha Base
1988-12-21 Transectos
1999-12-04

: Universal

20 10_09_29 transwrsabe Mercator
20190708 O mmara

Fonte: Imagem do Google Earth de 2021.

Foram utilizadas quatro técnicas para analise estatistica dos dados, taxa de

regressao linear (linear regression rate - LRR), taxa de ponto de terminacao (end point
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rate - EPR), movimento liquido da linha de costa (Net Shoreline Movement- NSM) e
envelope de variagao da linha de costa (shoreline change envelope - SCE) (THIELER
et al., 2009) (Figura 11 e tabela 12).

Tabela 12 — Sintese das informacdes sobre estatisticas aplicadas para detectar a variagao da linha
de costa.

Estatistica do DSAS Descrigdo Equacéo

NSM- Net Shoreline
Movement Distancia, em metros, entre as linhas costeiras mais antigas e mais
(Movimento liquido novas para cada transecto.
da linha de costa)

SCE- Shoreline

Change Envelope Equivale a distancia em metros, relativa a maior distancia entre todas
(Envelope de as linhas de costa que cruzam determinado transecto.
Varia¢édo da Linha
de Costa)
PR = NSM (m)
EPR- End Point " Tempo decorrido (anos) 1
Rate ( Taxa de
ponto de

terminacao)

Equagéo de regressao linear com a forma:

LRR - Linear L =b+ mx,
Regression Rate(

Taxa de regressé@o Onde (L) representa a distancia (m), da linha de base, (x) intervalo de
linear) datas costeiras (anos), (m) a inclinagéo da linha instalada (m/ano) (ou
seja, representa a taxa de mudanga costeira, LRR) e (b) é 0 y-

intercept.

Fonte: Adaptada de Himmelstoss et al., 2018.

A taxa de variagdo da linha de costa foi obtida pelos métodos EPR e LRR. A
EPR expressa o movimento entre a linha de costa mais antiga e a mais recente ao
longo do tempo decorrido (THIELER et al., 2009). Ja o método LRR, inclui os dados
de todas as datas, gerando a linha de tendéncia para todos os pontos, equivalente a
inclinacdo da reta da regressao (THIELER et al, 2009). O NSM corresponde a

distancia, em metros, entre a linha de costa mais antiga e a mais recente para cada
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transecto. O SCE indica a maior distancia entre as linhas de costa mapeadas,
independente do tempo (THIELER et al., 2009).

Valores positivos de EPR, LRR e NMS indicam o deslocamento da linha de
costa em dire¢do ao mar, ja valores negativos indicam o deslocamento em diregéo ao
continente (THIELER et al., 2009). As taxas de variagédo da posi¢cao da linha de costa
nos respectivos anos, calculados para o litoral central do Estado de Sergipe foram
distribuidas segundo as classes acrescida (> +0,5 m.ano-1), estavel (+0,5 a -0,5
m.ano-1), erodida (-0,5 a -1 m.ano-1), intensamente erodida (-1 a-3 m.ano-1), erosao
severa (-3 a -5 m.ano-1) e erosdo extrema (<-5 m.ano-1) (LUIJENDIJK et al., 2018)

em cada transecto mapeada (Tabela 13).

Tabela 13- Taxa de variacao e classificacdo do comportamento da linha costeira com base em taxa
de ponto de terminacdo (end point rate) e taxa de regressao linear (linear regression rate)

Classes Taxa de variagdo (m/ano™) Classificagdo
1 >+0,5 Acrescida
2 >-0,5<0,5 Estavel
3 >-1<-0,5 Erodida
4 >-3<-1 Erosao intensa
5 >-5<-3 Eroséo severa
6 <-5 Eroséo Extrema

Fonte: LUIJENDIJK et al., 2018.

2.2.4 Classificacao de uso e ocupacgao da terra

Como suporte a analise da variagao da linha de costa, a dindmica de uso da
terra da &rea de estudo entre os anos de 1988, 1999, 2010 e 2019 foi avaliada através
de mapas de uso e cobertura da terra.

Os mapas de uso e cobertura da terra foram gerados por classificacao
supervisionada com o modelo de classificacdo ndo paramétrico ) Maquina de Vetores
de Suporte (MVS) (CORTES; VAPNIK, 1995), no software R (R CORE TEAM, 2018),
com uso do codigo fornecido por Abdi (2019), a partir da execucao do pacote caret
(KUHN, 2008).


https://www.tandfonline.com/doi/full/10.1080/15481603.2019.1650447
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O classificador foi treinado com 70% das amostras e os 30% restantes foram
utilizados no processo de validacdo. A classes geradas foram agrupadas em 6
principais para otimizar o calculo de proporgcéo de areas e fidelizar o aspecto visual
dos mapas. Séo elas: nomeadamente (1) area urbana, (2) corpos d’agua, (3) faixa de
praia, (4) vegetagao, (5) pastagem e (6) Outras areas nao vegetadas. As classes
ondas e praia molhada foram incorporadas em agua e faixa de praia, respectivamente,
ja que s6 foram criadas a fim de capturar heterogeneidades dos pixels devido a
dindmica dos processos naturais atuantes. A adocao das classes foi baseada na
heterogeneidade espacial da area de estudo, critérios estabelecidos em manuais
técnicos de mapeamento de uso e cobertura da terra (IBGE, 2013), manual técnico
da vegetagcdo (IBGE, 2012), artigos, dissertacbes e teses que desenvolveram

pesquisa na area de estudo.

A matriz de erro (CONGALTON, 1991; OLOFSSON et al., 2014, FINEGOLD
et al., 2016) foi utilizada para validar a classificacdo do uso da terra. A validacao foi
estimada pelo valor de Acuracia global (AG) (OLOFSSON et al., 2014) e indice kappa
(LANDIS; KOCH, 1977). O detalhamento do célculo para obter tais métricas pode
visto nos trabalhos de Congalton (1991), Olofsson et al. (2014), Pontius e Millones
(2011) e Landis e Koch(1977).

2.3 RESULTADOS E DISCUSSAO

A tabela 14 apresenta as mudancas na linha de costa ocorridas entre o periodo
de 1988 a 2019 (31 anos), baseadas nos parametros EPR e LRR em cada um dos
setores analisados. O range de valores negativos a positivos indicam erosao
(diminuicado da area do continente) e acrescdo (aumento de area do continente),

respectivamente.
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Tabela 14- Range de valores de taxa de variagédo da linha de costa obtidos pelo método da taxa do
ponto de terminacao (EPR) e regressao linear (LRR) nos anos de 1988, 1999, 2010 e 2019 na area
de estudo.

PRAIAS Orla de Atalaia a2 Coroa do 13 de julho Barra dos Coqueiros
Meio
Numero total de
transectos 211 104 108
Range EPR 8,89- +8,73 6,76 — +3,36 69— +18,44
(m.ano™)
Média EPR 1,53 0,11 0,08
(m.ano™)
Numero de
transectos por
EPR (eros3o, (85,121) (29, 75) (41,67)
acresgdo)
Range LRR 1099 - +8,53 8,62-+28 05~ 155
(m.ano™)
Média LRR 1,25 0,76 0,36
(m.ano™)
Numero de
transectos por
LRR (eros3o, (63,148) (49, 55) (48,60)
acresgdo)
Comportamento ~ ~ ~
(dominante) Acrescéo Acrescao Acrescao

Fonte: Organizada pelos autores.

2.3.1 Setor da Orla de Atalaia e Coroa do Meio (Aracaju)

Entre as praias da Orla de Atalaia, praia dos Artistas e o bairro Coroa do Meio
a taxa de variagédo da linha de costa, entre anos de 1988 e 2019 apresentou valores
médios de 1,53 m.ano™' pelo método EPR, e 1,25 m.ano™! pelo método LRR (Tabela
14 14).

Considerando os resultados obtidos pelo método LRR no periodo em anélise,
a linha de costa exibe predominéncia de recuo nas proximidades da Coroa do Meio e
predominio de acumulo na extensao da Praia de Atalaia (Figura 11). A maxima erosao
foi identificada no transecto 125 (-10,99 m.ano™) localizada no pontal arenoso da
Coroa do Meio, e 0 acimulo méaximo foi ao longo do transecto 3 (8,53 m.ano™') préximo
aos arcos da Praia de Atalaia. Verifica-se que ao longo do setor predomina o
comportamento de acrescéao (66.34%), embora também ocorra alguns segmentos em

estabilidade e em eroséo (eroséo, intensa erosao e extrema erosao).
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Figura 11-: Evolugdo da linha de costa entre 1988 e 2019 no setor 1 do estudo (Orla de Atalaia e Coroa
do Meio). (a) classificagao por MVS para o ano de 1988 e comportamento da linha de costa pelo método
LRR; (b) taxa de variagcdo mensurada pelos métodos EPR e LRR;(c) classificagdo por MVS para o ano
de 2019 e comportamento da linha de costa pelo método LRR.

Setor 1 - 1988 Taxa de variacao medida(m.ano-1) Setor 1 - 2019

Taxa de variagio da linha de

cosla

Taxa (m.ano-')
1500 1000 500 000 500 1000 ¢

Transects

211

W LRR WEPR

Legenda

—Baseline || Agua ["] pastagem ou Sedimento [] Praia Molhada —— 1999-12-04 Transecto por LRR (m/ano-1) — Intensa Erosdo —— Acresgdo
Classes_SVM | |Praia [ | Area exposta Linha de Costa ~ —— 2010-09-29 = Extrema erosdo Erosdo

[ Are Urbana [l Vegetagio [ | ondas ——1988-12-21 —— 2019-07-04 — Severa Eroséo ~— Estabilidade

Fonte: Organizada pelos autores.

O envelope de variacao da linha de costa apresentou variagcdo maxima de
410,24 metros, localizado no pontal arenoso da Coroa do Meio. Esse foi o ponto de
maior variabilidade (maior recuo e maior avango) ao longo do trecho (A média do SCE
(shoreline change envelope) ao longo do trecho foi de 98,94 metros (Tabela 15). Essa

métrica representa a variacao total da linha de costa, sem referéncia ao tempo.
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Figura 12- a) Envelope de mudanga da linha costeira (SCE), b) Movimento liquido da linha costeira
(NSM) e c) taxa anual de mudanca por ponto de terminagao (EPR) nos 3 setores em estudo conforme
a localizagéo na figura d.

LEGENDA
SCE- Shgrellgae change envelope NSM- Nei:2 (s)?)\oreline movement EPR- End Point Rate
- <_ —_—
100 - 200 -271.4 - -181.7 —
— 200300 -181.7 - -92.0 —
~—— 300 - 400 -92.0--2.4
— 400=500 -2.4-87.3 —
—— 500-585.45 87.3-177.0 m—

177.0 - 266.6 Projegdo: Universal transversa de Mercator
>200 DATUM: SIRGAS 2000 zona 24L

Extrema erosao i
Severa Erosdo &8
Intensa Erosdo
Erosao
Estabilidade
Acrescao

Fonte: Organizagédo dos autores.

Tabela 15- Range de valores do envelope de variagdo da linha de costa ao longo dos trechos da (1)
Orla de Atalaia e Coroa do Meio, (2) bairro 13 de julho e (3) entre as praias do Porto e Praia da

Costa, entre os anos de 1988 e 2019

PRAIAS Orla de Atalaia e Coroa 13 de julho(m) Barra dos Coqueiros (m)
do Meio (m)
Range do SCE 4,19-410,24 8,32 - 394,19 39,75 - 562,85
(m.anol)
Média do SCE 98,94 117,24 133,34
(m.ano™)

Fonte: Organizagéo dos autores.

A longo prazo, a costa do estado de Sergipe tem sido considerada em
significativa progradagcdo (DOMINGUEZ, 1996), motivada pelo aporte sedimentar do
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Rio Sao Francisco e pelo abaixamento do nivel do mar (DOMINGUEZ, 1996).
Contudo, estudos mais recentes demonstram que a curto e médio prazo pode-se
identificar setores com alternancia entre acrescao e erosao (SILVA, 2019a; JESUS;
ANDRADE, 2018; RODRIGUES et al, 2015; OLIVEIRA, 2003; BITTENCOURT,
OLIVEIRA; DOMINGUEZ, 2006), sendo estes considerados de alta variabilidade
(BITTENCOURT; OLIVEIRA; DOMINGUEZ, 2006).

A margem direita da foz do rio Sergipe € um exemplo de trecho de alta
variabilidade (BITTENCOURT, OLIVEIRA; DOMINGUEZ, 2006), onde se encontra em
erosao, mapeado nesta pesquisa como de extrema erosao. Possiveis causas desse
comportamento estédo relacionadas a dindmica da foz do Rio Sergipe e o seu delta de
maré vazante ja relatado por Oliveira (2003), Bittencourt, Oliveira e Dominguez (2006),
Rodrigues (2008) e Rodrigues et al. (2015).

A area da margem direita do rio Sergipe tem o histérico de ocorréncia de
eventos erosivos severos anteriores a 1990 (RODRIGUES et al., 2015), entre 2007 e
2008 e entre 2012 e 2013 (JESUS; ANDRADE, 2018). Como resposta a esses
eventos erosivos, foram realizadas obras de contencdo na Praia dos Artistas, Bairro
Coroa do meio e no lado oposto do rio, situado na praia da Atalaia Nova, municipio de
barra dos Coqueiros, com instalacdo de estruturas em molhe e espigao
(WANDERLEY, 2006). Esses eventos foram identificados em grande parte no
mapeamento multitemporal desse estudo. Os eventos que nao foram detectados
tratam-se de intervalos de mais curto prazo que ndo foram identificados ou foram

superpostos por tendéncias evolutivas dos anos posteriores.

Quando se trata do padrao progradacional (linha de costa em acres¢ao ou
acumulacao), em médio prazo, entre os anos de 1988 e 2019, a Praia de Atalaia
apresenta continuo trecho com tendéncia de acrescao, resultantes de avancos na
linha de costa apds erosao registrada na linha de costa de 2010. Esse fato ressalta a
grande capacidade de recuperacdo das praias apos evento de erosdo severa
demonstrada por Jesus e Andrade (2018); Silva (2019a) e Silva (2019b) quando
apresentaram evidéncias de pos praia, escarpa inativa e praia larga com berma bem
desenvolvida nos anos posteriores aos episddios de erosao entre a Praia dos Artistas
e de Atalaia.
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No arco praial da Orla de Atalaia, a jusante da foz do rio Sergipe, foi mapeado
o acumulo na linha de costa. Esse trecho foi classificado a longo prazo como linha de
costa em equilibro por ndo sofrer grandes alteragées (BITTENCOURT; OLIVEIRA;
DOMINGUEZ, 2006, DINIZ et al., 2020). Entretanto, a curto prazo, ja foi identificada
variacdo sazonal de erosao e reconstrugcdo do prisma praial (BITTENCOURT,
OLIVEIRA; DOMINGUEZ, 2006). Nesta pesquisa esse trecho €& caracterizado
predominantemente em acresgédo, apresentando desta forma, resultados que
corroboram estudos ja realizados por Silva (2019a); Jesus e Andrade (2018) e
Rodrigues et al. (2015) que mostram valores de taxa de variacao positiva e evidéncias

de acumulo no trecho em determinados periodos.

2.3.2 Setor do Bairro 13 de Julho (Aracaju)

Esse setor abrange o trecho as margens do canal abortado do rio Sergipe,
localizado entre os bairros 13 de julho, Jardins, Inacio Barbosa e Farolandia, também
conhecido como Maré de Apicum (SANTOS, 2012). O local apresenta taxa de
variagdo média de 0,11 m.ano™' pelo método EPR e -0,76 m.ano™! pelo método LRR.

Conforme o método LRR, o setor apresentou maior taxa de erosdo na
transecto 19 (-8,62 m.ano™'), defronte ao calgaddo da Praia Formosa e ao Mirante da
13 de julho, e maximo acréscimo nas proximidades da Maré de Apicum, na transecto
98 (2,8 m.ano'). Predomina no trecho o comportamento de acresgio (52,88%),
havendo também pontos de estabilidade e erosédo (erosdo, erosao intensa, erosao
severa e erosdo extrema) (Figura 13).
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Figura 13- Evolucao da linha de costa entre 1988 e 2019 no setor 2 do estudo (Bairro 13 de julho). (a)
classificagao por MVS para o ano de 1988 e comportamento da linha de costa pelo método LRR; (b)
taxa de variacdo mensurada pelos métodos EPR e LRR; (c) classificacdo por MVS para o ano de
2019 e comportamento da linha de costa pelo método LRR.

Setor 2- 1988 Taxa de variacdo medida(m.ano-1) Setor 2 - 2019

Legenda

—Baseline [ Agua Pastagem ou Sedimento ] Praia Molhada 1999-12-04 Transectos por LRR(m/ano-1) = Intensa Erosao —— Acresgao
Classes_SvM [__|Praia [ Area exposta Linha de Costa ~ — 2010-09-29 = Extrema Erosao -~ Estabilidade

[ Are Urbana [Jilll vegetacio | ondas —— 1988-12-21 2019-07-04 = Severa Erosdo Erosdo

Fonte: Organizada pelos autores.

Ao longo do intervalo de tempo analisado, as altas taxas de erosao sao
principalmente devido ao recuo identificado na dire¢gao do calgadao da Praia Formosa
na imagem do ano de 2010. Esse recuo vem sendo justificada como resposta a eroséo
que ocorreu entre 2004 e 2014 no pontal arenoso da coroa do meio (SANTOS, 2012),
reduzindo a area da planicie de maré desprovida de mangue e aumentando a area
colonizada por mangue na regido adjacente ao calgcadao da Praia Formosa. Isso se
deve ao fato de que com a eroséo do pontal arenoso da coroa do meio, a area defronte
ficou desprotegida e passou a ser exposta a acao direta de agentes fluviomarinhos e
suscetiveis a erosdo (SANTOS, 2012; SANTOS, 2014, SANTOS; SOUZA, 2016). Ao
longo dos 31 anos analisados, houve um recuo estimado de 206,4 metros no trecho

do Calgcadao da Praia Formosa.
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Na desembocadura do rio Poxim, adjacente a Maré de Apicum, foram
detectadas altas taxas de recuo e acréscimo que ocorrem devido a variagdo da mareé
no ponto. Assim, nesse trecho a variagdo morfoldgica apresentada néo retrata o
comportamento de erosao e acres¢ao da linha de costa, mas sim de areas emersas e
submersas devido a subida e descida da maré.

O setor 2 teve envelope de variagao da linha de costa (SCE) médio de 117,24
m. A maior variacao ocorreu ao longo do pontal arenoso da Coro do Meio (394,19m),
ja os menores valores de SCE (<200 m) estdo concentrados na extensao da Maré de

Apicum (Figura 12 e tabela15)

2.3.3 Setor das praias da Atalaia Nova, Praia da Costa e margem esquerda da foz

do rio Sergipe (Barra dos Coqueiros)

O trecho da Barra dos Coqueiros apresentou taxa de variacao média de 0,98
m.ano™ pelo método EPR; 0,36 m.ano™ pelo método LRR. Conforme os valores
mensurados por LRR, no trecho predomina o comportamento de acres¢éo (55.56%),
com valor maximo de acresgdo na transecto 54 (15,5 m.ano') na praia da Atalaia
Nova e valor maximo de erosdo nas proximidades do transecto 23 (-7,05 m.ano™)
localizado na margem esquerda do Rio Sergipe que fica na dire¢do oposta ao pontal

arenoso da Coroa do Meio e da Planicie de Maré do Bairro 13 de julho (Figura 14).
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Figura 14 - Evolucao da linha de costa entre 1988 e 2019 no setor 3 do estudo (Barra dos Coqueiros).
(a) classificagao por MVS para o ano de 1988 e comportamento da linha de costa pelo método LRR;
(b) taxa de variacdo mensurada pelos métodos EPR e LRR;(c) classificacdo por MVS para o ano de

2019 e comportamento da linha de costa pelo método LRR.

1-1988 Taxa de variagdo medida(m.ano-1)
LA

Setor 1 - 2019

Setor
™ =

L —rl ”1““ M,
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Legenda
—— Baseline Agua "] Pastagem ou Sedimento | Praia Molhada 1999-12-04 Transectos por LRR(m/ano-1) = Intensa Erosdo —— Acresgao
Classes_ SVM | Praia [ ] Area exposta Linha de Costa 2010-09-29 —— Extrema Erosdo Erosdo
— 1988-12-21 2019-07-04 — Severa Erosdo Estabilidade

Are Urbana [l Vegetagio | | ondas

Fonte: Organizada pelos autores.

O setor 3 teve envelope de variacédo da linha de costa (SCE) médio de 133,34
m. A maior distancia entre as linhas de costa mapeadas ocorreu no transecto 54
(562,85 m), ao longo da Praia de Atalaia Nova, ja os menores valores de SCE (<200
m) estdo concentrados na extensao da margem esquerda da foz do Rio Sergipe e na
extensdo da Praia da Costa, sendo estes os pontos de menor variacao da linha de
costa (Tabela 15). Os maiores valores de SCE (transecto 47 a 57) no setor, indicam
que o trecho passou por episédios de erosdo e acrescao ao longo do tempo e
apresentam alta variabilidade, devido a proximidade da desembocadura associada a

dindmica do delta de maré vazante, conforme relatado por Bittencourt, Oliveira e

Dominguez (2006) (Figura 12).

A tendéncia progradacional identificada na area da Atalaia Nova, desde o transecto
51 até o transecto 108, ja foi relatada em outros trabalhos, relacionada a instalacao
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do molhe para contengdo a erosdo na margem esquerda da foz do rio Sergipe
(WANDERLEY, 2006; BITTENCOURT; OLIVEIRA; DOMINGUEZ, 2006;
RODRIGUES, 2008; SANTANA, 2008; CEHOP, 2009; ALVES, 2010, LEITE; ALVES,
2017). Ocorrendo desta forma um crescimento artificial da praia de Atalaia motivada
pela construgdo do molhe na Atalaia Nova e no Porto Inacio Barbosa (FONTES et al.,
2006).

Nota-se que, no geral, os valores de taxa de variagdo por ambos os métodos
apresentam uma relagao linear positiva com coeficiente de correlagdo minimo de
0,679, no setor 2 do Bairro 13 de julho, intermediario no setor 1 da Praia de Atalaia e
Coroa do Meio (0,9367) e maxima correlacao no setor 3 do Municipio de Barra dos

Coqueiros (0,9757) (Figura 15Figura 15).

A mais baixa correlacdo obtida a partir de dados do setor 2, é reflexo do
acentuado recuo impresso na linha de costa do ano de 2010. Como o método EPR
considera somente a linha de costa mais antiga e mais recente ao longo do tempo
analisado, e 0 comportamento erosivo € atribuido principalmente a linha de costa de
2010 (intermediaria), esse registro so foi capturado pelo método LRR, gerando maior

dispersao entre os resultados nesse setor (Figura 15Figura 15)

Figura 15 - Correlagao entre as taxas de variagao da linha de costa obtidas por diferentes métodos
(EPR, LRR) para as transectos do (a) setor 1 — Orla de Atalaia e Coroa do Meio, (b) Setor 2- Bairro 13

de Julho; e (c) setor 3 — Barra dos Coqueiros.
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2.3.4 Mudancas de uso e cobertura da terra associados a variagao da linha de costa

na area de estudo:

Conforme o modelo de classificacdo gerado com uso do algoritmo Maquina
de Vetor de Suporte (CORTES; VAPNIK, 1995), na composicao RGB+NIR da Landsat
5 e 8 de 1988 a 2019, a area de estudo passou por um intenso processo de
urbanizacdo e como consequéncia ocorreu reducado das classes vegetagao e da
classe outras areas nédo vegetadas. A classe faixa de praia reduziu em funcdo do
aumento da area urbana e houve um sutil aumento da classe pastagem (Tabela 16).
A acuracia geral (AG) da classificacao e o indice kappa(K), variaram entre 0,89 e 0,99

(AG) e 0,87 e 0,99 respectivamente.

Tabela 16- Porcentagem de cobertura de area de diferentes classes de uso e cobertura da terra na
area de estudo gerado por modelo de classificagao supervisionado Maquina de Vetores de Suporte
em dados de composicao RGB-NIR de imagens LANDSAT 5 e 8.

Classes/ Area Faixa Outras
i ~ areas nao
Agua Vegetacdo Pastagem Total
anos urbana g de Praia geta 9 vegetada

s

km2 % kmz? % km2 % km?2 % km?2 % km?2 % km?

1988 5,97 18,34 17,04 52,33 3,25 9,97 2,86 8,77 3,39 10,42 0,06 0,17 32,56

1999 7,64 23,45 16,18 49,67 2,12 6,5 2,71 8,32 3,62 11,11 0,31 0,95 32,57

2010 7,71 23,63 17,23 52,84 1,62 4,97 2,37 7,26 3,62 11,09 0,07 0,21 32,61

2019 8 2452 17,26 5291 1,81 553 2,08 6,38 3,38 10,35 0,1 0,31 32,63
Fonte: Organizagao dos autores.

O aumento da area urbana esta relacionado a processos de urbanizagao,
influenciados pela instalacdo de intervengdes antrépicas (aprofundamento do canal,
obras de contengao a erosao, urbanizagao) e por processos naturais (RODRIGUES,
2008, WANDERLEY, 2006). Esses processos causam erosao da linha de costa
envolvendo trechos dos 3 setores em andlise. Na regido ocorreu a migracao de
bancos arenosos que originaram o pontal arenoso da Coroa do Meio e a migragéao
lateral do talvegue do canal do rio Sergipe com deslocamento para SW (RODRIGUES,
2008).

Em pesquisa sobre as principais transformacdes ocorridas na paisagem
costeira da Coroa do Meio e da Atalaia entre os anos de 1955 e 2008, Santos e
Andrade (2013), concluiram que a expansdao humana acompanhou as mudancas na

configuracéo da linha de costa. Por consequéncia, quando a linha de costa avangou



83

a area urbana expandiu, ja quando a linha recuou, sofreu episédios de erosao e a
ocupagao urbana foi prejudicada. Desta forma, ocorre 0 aumento da area urbana a
medida que ha um avanco da faixa de praia e o inverso com a diminuicdo do limite
entre area antropizada e faixa de praia, conforme ocorrem episddios erosivos e recuo
da linha de costa. Por isso é também de extrema relevancia a adocao de faixas de
protecdo destinada a atenuar os impactos presentes e futuros do recuo da linha de
costa (BRASIL, 2018)

Nesse sentido, a classificacdao por MVS mostra que a classe faixa de praia,
que se refere as subclasses praia seca e praia molhada, apresentou reducao de 4,5%.
Esse percentual de reducdo pode ser atribuido a um erro da classificagdo por
confusdo de classes, na area da Praia Formosa que deveria ter sido classificado em
1988 como agua e nao praia molhada. Outro fator preponderante para a redugao de
area da classe em oposicao ao carater de ampliacédo da linha de costa € o0 exposto no
paragrafo anterior, que diz respeito a acresgdo a faixa de praia concomitante ao
desenvolvimento da urbanizacdo, por consequéncia, reducdo em area da faixa de

praia.

Além das alteragdes na faixa de praia, as intervencdes antropicas também
atuaram sobre o desenvolvimento do manguezal dos bairros 13 de julho e Jardins.
Neste caso, a presenca de estruturas de contencao a erosao no Bairro Coroa do Meio,
ocasiona o isolamento da area das margens do rio Sergipe, por acdo das ondas,
acarretando na colonizacdo e posterior expansdo do mangue (SANTOS, 2012;
SANTOS, 2014; SANTOS; SOUZA, 2016). Esse fato fica evidente nas classificagdes
geradas, onde a vegetacao em torno do bairro 13 de julho passou a aumentar ao longo
dos 31 anos (Figura 13Figura 13), contrariando, por este motivo o padrdo que
geralmente se procede de diminuicdo do manguezal devido ao aumento intervencdes
antrépicas (ICMBIO, 2018).

No setor da Barra dos Coqueiros as altera¢des na linha de costa defronte para
0 oceano e na margem esquerda da Foz do rio Sergipe, motivam a instalacao de
estrutura de contencéao a erosdo. Segundo Wanderley (2006), o molhe da Atalaia nova
foi projetado na década de 1990 (LEITE; ALVES, 2017), e foi estendido no decorrer
do tempo para conter os episddios erosivos (WANDERLEY, 2006). O trecho passou

por intensificacdo de processo acrescia-a a jusante da construcdo do molhe, como
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mostra a classificacdo do ano de 1999 e posteriormente, com o aumento da extensao
do molhe para SE, essa praia fluvial passa a nao mais existir (RODRIGUES, 2008).

2.4 CONSIDERACOES FINAIS

Os resultados da anélise da variacado da linha de costa ao longo da area de
estudo e periodo analisado, mostram que 59,52 % dos transectos foram submetidos
a acres¢ao com avango maximo de 562,85 metros (transecto 54 — setor3), enquanto
40,48% foram sujeitos a erosdao com recuo maximo de 271,35 metros (transecto 125
— setor 1). As maiores taxas de variacdo ocorreram no setor 3 (-7,05 a +15,5 m/ano-
1), enquanto o setor 2 teve variacao intermediaria (-8.62 a +2,8 m/ano-') e mais baixos
valores ocorreram no trecho do setor 1 (-10,99 a 8,53 m/ano-1).

A analise do envelope da variacao da linha de costa durante os anos de 1988
a 2019, demonstrou valores médios de 98,94 m no trecho entre a Orla da Atalaia e
Coroa do Meio, 117,24 m no trecho do bairro 13 de julho e 133.34 m no trecho
localizado na Barra dos Coqueiros. O ponto de menor variacao da linha de costa
ocorreu na transecto 198, na Coroa do Meio, localidade Maré de Apicum (4,19 m). Ja
0 ponto de maior variagdo espacial da linha de costa ocorreu na transecto 54 com
valor de 562,85 metros na Praia da Atalaia Nova na Barra dos Coqueiros. Sua alta
variabilidade esta associada a sua posicao, na foz do rio Sergipe, sendo influenciado
pela dindmica de maré vazante e pelo deslocamento do canal fluvial ao longo do

tempo.

Os resultados apresentados indicam maiores variabilidade da linha de costa
na margem esquerda do rio Sergipe. Os resultados também mostram que os agentes
antrépicos instalados na area exercem forte influéncia nas altera¢des, quando somado

ao dinamismo natural tipico de area de estuario.

O modelo de classificagao de uso e ocupagao da terra ao longo dos 31 anos,
gerado por Maquina de Vetores de Suporte, mostra que a area de estudo passou por
um intenso processo de urbanizacao e isso ocasionou a redugao da classe faixa de
praia (4,5%). A acuracia geral (AG) da classificacdo e o indice kappa (K) desta
classificacao variaram entre 0,89 a 0,99 (AG) e 0,87 a 0,99 respectivamente,
considerados bons.
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Portanto, os resultados apresentam a dindmica da area costeira ao longo de 3
décadas e permitem identificar o comportamento predominante de acresc¢ao, quando
considerada toda a faixa temporal em andlise. Ressalta-se a relevancia dessa
pesquisa como uma primeira contribuicdo sobre a variagcdo da linha de costa
abrangendo regido influenciada pela dindmica da foz do rio Sergipe ao longo de 3
décadas (1988 a 2019); o entendimento dos resultados quando analisados juntos a
classificacdo de uso e ocupagéo da terra e por fim, a aplicabilidade da ferramenta
como subsidio ao planejamento de areas costeiras, especialmente na area do estudo,
a qual estd em constante alteracao.
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APENDICE A- TABELA SINTESE DOS RESULTADOS SOBRE A DETECGAO
AUTOMATICA DA VARIAGAO DA LINHA DE COSTA, OBTIDOS PARA A AREA DE
ESTUDO ENTRE OS ANOS DE 1988 E 2019

PRAIAS Orla de Atalaia e Coroa 13 de julho(m) Barra dos Coqueiros (m)
do Meio (m)
Ndmero de 211 104 108
transectos(total)
Média
EPR (m.ano) 1.53 0.11 0.98
LRR (m.ano™) 1.25 -0.76 0.36
Maximo
EPR(m.ano?) 8.73 3.36 18.44
LRR (m.ano?) 8.53 2.8 15.5
Minimo
EPR(m.ano?) -8.89 -6.76 -6.9
LRR(m.ano™) -10.99 -8.62 -7.05
Total de transectos
com registro de
erosao
EPR 85 29 441
LRR 63 49 48
Total de transects
com registro de
acresgao
EPR 121 75 67
LRR 148 55 60
Registro de erosdo
nas transects (%)
EPR 41.26% 27.88% 37.96%
LRR 29.86% 47.12% 44.44%
Registro de
acresc¢do nas
transects (%)
EPR 58.74% 72.12% 62.04%
LRR 70.14% 52.88% 55.56%
3,18-376,93 9,43-445,06 9,88-556,14
Range do SCE
(m.ano)
112,49 107,8 122,2
Média do SCE
(m.ano)

Fonte: Organizagao dos autores.
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APENDICE C- VISAO GERAL DAS AMOSTRAS SELECIONADAS PARA
CLASSIFICACAO SUPERVISIONADA E MODELOS DE CLASSIFICACAO
GERADOS COM DIFERENTES CLASSIFICADORES E CONJUNTOS DE DADOS
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ANEXO A - CLASSES DE_USO E COBERTURA DA TERRA MAPEADAS,
DESCRIGCAO E CLASSIFICACAO DE ACORDO COM O IBGE, FAO E O RELATORIO
DE EMISSOES DE GEE- MAPBIOMAS

Tipos de vegetacdo com

FDP,
B _ predominio de espécies de
Formagdo Caating ) } FSP,
Floresta . dossel semi-continuo-Savana- Ta, Sa FMN, FM
savanica a . . FDM,
Estépica Arboriizada, Savana "

Arborizada.

Area de pastagem,
predominantemente plantadas,
vinculadas a atividade

; agropecuaria. As areas de
) Caating ~ AP, PE,
Agricultura Pastagem pastagem natural séo Ps OP, OG Ap
a
predominantemente

classificadas como formacgao
campestre que podem ou nao
ser pastejadas.

Areas urbanizadas com
Outras . L
Infraestrutura predominio de superficie nao
areas nao ) ) AU S
urbana vegetadas, incluindo estradas,
vegetadas ) _
vias e contrugoes.

Rios, lagos, represas, IRP,
Corpos »
T Lagos reservatérios e outros corpos IRS, IL, A, Res
agua
J d’agua ID

Fonte: Adaptado de Souza et al., 2020.
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ANEXO B - SCRIPT DE PROCESSAMENTO EM CLASSIFICAGOA DE IMAGENS
EMR

T
I

# title: Machine learning

# purpose: Implementing a machine learning workflow in R

# author : Abdulhakim M. Abdi (Twitter: @HakimAbdi / www.hakimabdi.com)

# input : A multi-temporal raster stack of Sentinel-2 data comprising scenes from four dates

# output : One classified land cover map from each of three machine learning algorithms

# Note 1 : This brief tutorial assumes that you are already well-grounded in R concepts and are

# : familiar with image classification procedure and terminology

# Reference : Please cite Abdi (2020): "Land cover and land use classification performance of
machine learning

: algorithms in a boreal landscape using Se ntinel-2 data" in GlScience & Remote Sensing if you find
this

# : tutorial useful in a publication.

# Reference URL - https://doi.org/10.1080/15481603.2019.1650447
A
T

#rm(list = Is(all.names = TRUE)) # will clear all objects, including hidden objects
#gc() # free up memory and report memory usage

# set working directory. This will be the directory where all the unzipped files are located
setwd("C:/Users/ANDRE Q ALMEIDA/Desktop/PROJETOKAREN")

# instalar todos esses pacotes

# load required libraries (Note: if these packages are not installed, then install them first and then load)
# rgdal: a comprehansive repository for handling spatial data

# raster: for the manipulation of raster data

# caret: for the machine learning algorithms

# sp: for the manipulation of spatial objects

# nnet: Artificial Neural Network

# randomForest: Random Forest

# kernlab: Support Vector Machines

# e1071: provides miscellaneous functions requiered by the caret package
install.packages("pacman"); pacman::p_load(rgdal,raster,caret,sp,nnet,randomForest,kernlab,e1071)
install.packages("kernlab")

install.packages("spatialEco")

install.packages("sf")

### RECOMENDO ESSE SITE KAREN (https://www.neonscience.org/ds-tags/raster-data)

#carregar os pacotes instalados

# Load the Sentinel-2 stack of the study area
library(raster)

library(kernlab)

library(lattice)

library(ggplot2)

library(rgdal)

require(spatialEco)

library(sp)

library(sf)

#s2data = stack("S2StackSmall.tif")
s2data = stack("1988_SIRGAS_mask.tif")
plotRGB(s2data,r =3, g =2, b = 1, scale=800,
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stretch = "lin")
# Name the layers of the Sentinel-2 stack based on previously saved information
names(s2data) = as.character(read.csv("S2StackSmall_Names.csv")[,1])

# Load the sample data

# Alternatively, you can use the supplied orthophotos to generate a new set of training and validation
data

# Your samples layer must have a column for each image in the raster stack, a column for the land
cover class that point represents, an X and Y column

# You can create such a sample file using QGIS or another GIS software

#amostras de treinamento

#samples = read.csv("Samples.csv")

#extraindo valores do RASTER

amostras<-readOGR("Classepto_1988.shp")

plot(amostras, add=T, col="red")

extrc<-extract(s2data,amostras, fun=mean, sp=T, df=T, weights = T, cellnumbers=T)
tmp = st_intersection(st_as_sf(amostras), st_as_sf(extrc))

pts4 = as(tmp, "Spatial")

dataFrameAmostras<-data.frame(pts4)
summary(dataFrameAmostras)

names(dataFrameAmostras)

samples<-dataFrameAmostras[ , ¢(5:11,1)]
names(samples)=c("x","y","cells","BA","BV", "BRED", "BNIR", "class")
names(samples)

# Split the data frame into 70-30 by class
trainx = list(0)
evalx = list(0)
for (i in 1:9){ # loop through all eight classes# TEMOS 9 CLASSES
cls = samples[samples$class == i,]
smpl <- floor(0.70 * nrow(cls))
tt <- sample(seq_len(nrow(cls)), size = smpl)
trainx[[i]] <- cls[tt,]
evalx[[i]] <- cls[-1t,]

}

# combine them all into training and evaluation data frames

trn = do.call(rbind, trainx)

eva = do.call(rbind, evalx)

dataFrameTree<-data.frame(eva)

write.table(dataFrameTree,file="C:/Users/KAREN Q
ALMEIDA/Desktop/projtoembrapa/pontos_treina.csv",row.names=T)

#0 ARQUIVO TREINA.CSV DEVE SER EDITADO NO EXCEL, retirando a primeira coluna, importado
no QGIS e SALVO EM SHAPEFILE (salvar o arquivo shapefile como treinamento)

# Set up a resampling method in the model training process

tc <- trainControl(method = "repeatedcv”, # repeated cross-validation of the training data
number = 10, # number of folds
repeats = 5, # number of repeats
allowParallel = TRUE, # allow use of multiple cores if specified in training
verboselter = TRUE) # view the training iterations

# Generate a grid search of candidate hyper-parameter values for inclusion into the models training

# These hyper-parameter values are examples. You will need a more complex tuning process to achieve
high accuracies

# For example, you can play around with the parameters to see which combinations gives you the
highest accuracy.



105

nnet.grid = expand.grid(size = seq(from = 2, to = 10, by = 2), # number of neurons units in the hidden
layer
decay = seq(from = 0.1, to = 0.5, by = 0.1)) # regularization parameter to avoid over-fitting

rf.grid <- expand.grid(mtry=1:20) # number of variables available for splitting at each tree node

svm.grid <- expand.grid(sigma=seq(from = 0.01, to = 0.10, by = 0.02), # controls for non-linearity in the
hyperplane
C=seq(from = 2, to = 10, by = 2)) # controls the influence of each support vector

## Begin training the models. It took my laptop 8 minutes to train all three algorithms

# Train the neural network model

nnet_model <- caret::train(x = trn[,(5:ncol(trn)-1)], y = as.factor(as.integer(as.factor(trn$class))),
method = "nnet", metric="Accuracy", trainControl = tc, tuneGrid = nnet.grid)

# Train the random forest model
rf_model <- caret::train(x = trn[,(5:ncol(trn)-1)], y = as.factor(as.integer(as.factor(trn$class))),
method = "rf", metric="Accuracy", trainControl = tc, tuneGrid = rf.grid)

# Train the support vector machines model
svm_model <- caret::train(x = trn[,(5:ncol(trn)-1)], y = as.factor(as.integer(as.factor(trn$class))),
method = "svmRadialSigma", metric="Accuracy", trainControl = tc, tuneGrid = svm.grid)

## Apply the models to data. It took my laptop 2 minutes to apply all three models
# Apply the neural network model to the Sentinel-2 data.
nnet_prediction = raster::predict(s2data, model=nnet_model)

# Apply the random forest model to the Sentinel-2 data
rf_prediction = raster::predict(s2data, model=rf_model)

# Apply the support vector machines model to the Sentinel-2 data
svm_prediction = raster::predict(s2data, model=svm_model)

# Convert the evaluation data into a spatial object using the X and Y coordinates and extract predicted
values

#ABRINDO O SHAPE DE TREINAMENTO
eva.spE<-readOGR("treinamento.shp”)

## Superimpose evaluation points on the predicted classification and extract the values
# neural network

nnet_Eval = extract(nnet_prediction, eva.spE)

plot(nnet_prediction)

plot(eva.spE, add=T)

# random forest

rf_Eval = extract(rf_prediction, eva.spE)

# support vector machines

svm_Eval = extract((svm_prediction), eva.spE)

# Create an error matrix for each of the classifiers

nnet_errorM = confusionMatrix(as.factor(nnet_Eval),as.factor(eva$class)) # nnet is a poor classifier, so
it will not capture all the classes

rf_errorM = confusionMatrix(as.factor(rf_Eval),as.factor(eva$class))

svm_errorM = confusionMatrix(as.factor(svm_Eval),as.factor(eva$class))

# Plot the results next to one another along with the 2018 NMD dataset for comparison
#nmd2018 = raster("NMD_S2Small.tif") # load NMD dataset (Nationella Marktaeckedata, Swedish
National Land Cover Dataset)
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#crs(nmd2018) <- crs(nnet_prediction) # Correct the coordinate reference system so it matches with the
rest

rstack = stack(nnet_prediction, rf_prediction , svm_prediction) # combine the layers into one stack
names(rstack) = c("Single Layer Neural Network", "Random Forest", "Support Vector Machines") #, #
name the stack

plot(rstack) # plot it!

writeRaster(nnet_prediction, filename="class1988RN.tif", format="GTiff", overwrite=TRUE)
writeRaster(rf_prediction, filename="class1988RF.tif", format="GTiff", overwrite=TRUE)
writeRaster(svm_prediction, filename="class1988ML.tif", format="GTiff", overwrite=TRUE)

# Congratulations! You conducted your first machine learning classification in R.
# Please cite the paper referred to at the beginning if you use any part of this script in a publication.
Thank youl! :-)



ANEXO C - SCRIPT DO PROCESSAMENTO DE IV'S E MT'S EM R

#All code sections start with loading the same packages:
#Calling packages
library("sp")

library(" raster ")

library("rgdal")

library("maptools")

(
(
(
library(" lattice ")

library(" tcltk ")

library("glcm")

#B.1 Texture analysis

# Reading in the data and creating a RasterLayer object
raw_ classification <- raster(file .choose())

# TEXTURE ANALYSIS #

# Vector for different window sizes

window <- ¢(3,5,7,9)

# Textural features used in the analysis

text_features <- ¢("variance", "homogeneity", "entropy", "
#directions : shifts of 0, 45, 90 and 135 degrees
direction <- list(c(0,1), ¢(1,1), ¢(1,0), c(1,-1))

# Calculating the GLCMs

for (w in window) {

second_moment")

stacks <- glem(raw_classification, n_grey = 13, window = c(w, w), shift = direction,

statistics = text_features, na_opt="ignore", na_val=NA, scale_factor=1,
asinteger=FALSE)

# na_opt here: NA values will be ignored

# the 4 different textural features are saved in different layers of the stack
if (w==3) {

variance_3 <- stacks[[1]]

homogeneity_3 <- stacks[[2]]

entropy_3 <- stacks][[3]]

second_moment_3 <- stacks[[4]]

} else if (w==>5) {

variance_5 <- stacks[[1]]

homogeneity_5 <- stacks|[[2]]

entropy_5 <- stacks][[3]]

second_moment_5 <- stacks[[4]]

} else if (w==7) {
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variance_7 <- stacks[[1]]
homogeneity_7 <- stacks[[2]]
entropy_7 <- stacks][[3]]
second_moment_7 <- stacks[[4]]
} else if (w==9) {

variance_9 <- stacks[[1]]
homogeneity 9 <- stacks|[[2]]
entropy_9 <- stacks[[3]]
second_moment_9 <- stacks[[4]]
}

}

# Writing of the new textures

writeRaster(variance_3, ' D:\\Analyse\\variance_3x3.tif’")
writeRaster(variance_5, ' D:\\Analyse\\variance_5x5.tif’")
writeRaster(variance_7, ' D:\\Analyse\\variance_7x7.tif")
writeRaster(variance_9, ’ D:\\Analyse\\variance_9x9.tif’)
writeRaster(homogeneity_3, 'D:\\Analyse\\homogeneity 3x3.tif’)
writeRaster(homogeneity 5, 'D:\\Analyse\\homogeneity 5x5.1if’)
writeRaster(homogeneity 7, 'D:\\Analyse\\homogeneity 7x7.tif’)
writeRaster(homogeneity_9, 'D:\\Analyse\\homogeneity_9x9.tif’)
writeRaster(entropy_3, 'D:\\Analyse\\entropy_3x3.tif’)
writeRaster(entropy_5, 'D:\\Analyse\\entropy_5x5.tif’)
writeRaster(entropy_7, 'D:\\Analyse\\entropy_7x7.tif’)
writeRaster(entropy_9, 'D:\\Analyse\\entropy 9x9.tif")
writeRaster(second_moment_3, 'D:\\Analyse\\asm_ 3x3.tif’
writeRaster(second_moment_5, 'D:\\Analyse\\asm_5x5.tif’

writeRaster(second_moment_7, 'D:\\Analyse\\asm_7x7 .tif’

~ ~— ~— ~

writeRaster(second_moment_9, 'D:\\Analyse\\asm_9x9.tif’

# ITERATION OF ASM #
# Window size: 3x3
w<-3

# Textural feature

text_features <- "second_moment"

# Directions : shifts of 0, 45, 90, and 135 degrees

direction <- list(c(0,1), ¢(1,1), ¢(1,0), c(1,01))

#__ Calculating the GLCMs for an ASM texture

#  lteration 0

asm_from_asm <- glcm(raw_classification, n_grey = 9, window = c(w, w), shift =
direction, statistics = text_features, na_opt="ignore", na_val=NA, scale_factor=1,
asinteger=FALSE)
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#n_grey set to 9 because there are values from 1 to 9 in the classification

writeRaster(asm_from_asm, 'D:\\Analyse\\asm_from_asm__iter0__raw.tif")

# Iteration 1 to 5: homogeneity texture applied to the previous homogeneity texture
# then assigns the result to variable which includes the number of the iteration
for (iin 1:5) {

asm_from_asm <- glcm(asm_from_asm, n_grey = 13, window = c(w, w), shift =
direction, statistics = text_features, na_opt="ignore", na_val=NA, scale_factor=1,
asinteger=FALSE)

writeRaster(asm_from_asm,

paste("D:\\Analyse\\asm_from_asm__iter",i," raw.tif",sep=""))

}

# Reading in the 3x3 ASM texture (not iterated )

asm_3x3_raw <_ raster(file.choose())

# Setting a threshold , here 0.9

threshold <7 matrix(c(0, 0.9, 0, 0.9, 1, 1), ncol=3, byrow=TRUE)

#if there are overlapping ranges, the first time a number is within a range determines
the reclassification value

# Reassign values

asm_from_asm__iter0__raw_binary <_ reclassify(asm_3x3_raw, threshold)
writeRaster(asm_from_asm__iter1__raw_binary,

"D:\\Analyse\\asm_from_asm__iter0__raw_binary_ts09.tif")

#B.2.2 Applying a majority filter

The majority filter has been applied with the "focal” function of the "raster” package, which
implements a moving window. Therein the function "modal” has been used, which reports the
most frequent value of sample results.

# Reading in the ASM texture with the uncertainties

asm <-raster(file.choose())

asm_binary <- raster(file.choose()) # binary with threshold 0.9

# _ Window size: 5x5

window = matrix(1,nrow = 5,ncol = 5)

# Majority filter on the grey-scale texture

asm__majority <- focal(asm, w=window, fun=modal)

writeRaster(asm__majority, 'D:\\Analyse\\asm_3x3__majority _5x5.tif’)

# Majority filter on the binary texture

asm__majority <- focal(asm_binary, w=window, fun=modal)

writeRaster(asm__majority, ‘D:\\Analyse\\asm_3x3_bin_ts90__majority_5x5.tif")
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#__ Window size: 3x3

window = matrix(1,nrow = 3,ncol = 3)

# Majority filter on the grey-scale texture

asm__majority <- focal(asm, w=window, fun=modal)
writeRaster(asm__majority, ‘D:\\Analyse\\asm_3x3__majority_3x3.tif’")
# Majority filter on the binary texture

asm__majority <- focal(asm_binary, w=window, fun=modal)
writeRaster(asm__majority, ‘'D:\\Analyse\\asm_3x3_bin_ts90__majority_3x3.tif")
#__ Window size: 3x3, iterated , binary

window = matrix(1,nrow = 3,ncol = 3)

# Majority filter on the binary texture , zeroth iteration
asm_bin_majority <- focal(asm_binary, w=window, fun=modal)

# Majority filter on the previous texture map, iteration 1 to 4

for (iin 1:4) {

asm_bin_majority <- focal(asm_bin_majority, w=window, fun=modal)
}

writeRaster(asm_bin_majority,

 D:\\Analyse\\majority_3x3 iter4 from_asm_3x3_bin_ts90.tif")

##B.3 Area calculation

The raw classification as stated in section 3.1 had class numbers (or values) from 1 to 9. Based
on the binary uncertainty map it was decided for every pixel whether its class identity is kept

or not. A zero means the class was probably wrongly classified and should be deleted from the
map; a one means it was probably correct and should be kept. By multiplying every pixel in the
raw classification by the value in the binary uncertainty map, all pixels with the value zero were
eliminated from the classification.

Afterwards, the number of pixels that remained in each class could be counted separately with
the function "freq” of the "raster” package.

# Reading in the data

raw_ classification <_ raster(file .choose()) #Initial classification , 6 classes

asm_3x3_hin_90 <_ raster(file.choose()) #Angular Second Moment, 3x3 window,

binary version (threshold 0.9)

asm_3x3_majority <_ raster(file.choose()) #Majority filter of the Angular Second

Moment, 3x3 window, binary version (threshold 0.9)

# MATRIX MULTIPLICATION #

# Raw__ classification has class numbers from 1 to 9. The uncertainty map indicates if the
class is kept or not (O=deleted, 1=kept)

# a*b: elementwise operation

certain_areas_asm <[] raw_classification * asm_3x3_bin_90

certain_areas_majority_asm<[ raw_classification * asm_3x3_majority



# Writing of the new maps

writeRaster(certain_areas_asm, 'D:\\Ergebnisse\\certain_area__asm_3x3_from_ts90.tif")
writeRaster(certain_areas_majority_asm,

" D:\\Ergebnisse\\certain_area___majority_3x3_from_asm_3x3_ts90.tif’)
# COUNTING AREAS #

# Check the resolution

show(raw_classification)

# Frequency

# How often does each value in the classification occur?

freq(raw__ classification )

freq(certain_areas_asm)

freq(certain_areas_majority_asm)

111



ANEXO D- SCRIPT DE AQUISICAO DE IMAGENS LANDSAT NO GOOGLE EARTH

ENGINE

Map.setCenter(-37.04536092543946,-10.938664285887635,11);
var OLI1 = ee.Image(“LANDSAT/LT05/C01/T2_SR /LT05_215068_19881221");
var OLI2 = ee.Image(“LANDSAT/LT05/C01/T2_SR /LT05_215067_19991204");
var OLI3 = ee.Image((“LANDSAT/LT05/C01/T2_SR /LT05_215068_19991204");
var OLI4 = ee.Image((“LANDSAT/LT05/C01/T2_SR/LT05_215067_20100929');
var OLI5 = ee.Image((“LANDSAT/LT05/C01/T2_SR/LT05_215068_20100929');
var OLI6 = ee.Image((“LANDSAT/LT05/C01/T2_SR/LC08_215067_20190704");
var OLI7 = ee.Image(“LANDSAT/LT05/C01/T2_SR /LC08_215068_20190704")

—~ e~ A~~~

//var OLI = ee.ImageCollection (LANDSAT/LT05/C01/T2_SR)
// filterDate('1988-12-01','2020-01-01")
/l filterMetadata('CLOUD_COVER], 'less_than', 10)

Map.addLayer(OLI1, {bands: 'B3,B2,B1");
Map.addLayer(OLI2, {bands: 'B3,B2,B1");
Map.addLayer(OLI3, {bands: 'B3,B2,B1");
Map.addLayer(OLI4, {bands: 'B3,B2,B1");
( { )
( { )
( { )

Map.addLayer(OLI5, {bands: 'B3,B2,B1"}
Map.addLayer(OLI6, {bands: 'B4,B3,B2'}
Map.addLayer(OLI7, {bands: 'B4,B3,B2'}

Export.image.toDrive({
image: OLI1,
description: '1988',
folder:'LANDSAT_MESTRADO',
region:geometry,
scale: 30,
crs'EPSG:4326',

maxPixels: 100000000,

b

Export.image.toDrive({
image: OLI2,
description: '1999',
folder:'LANDSAT_MESTRADO',
region:geometry,
scale: 30,
crs:'EPSG:4326',

maxPixels: 1000000000000

b

Export.image.toDrive({
image: OLI3,
description: '19992',
folder:'LANDSAT_MESTRADO',
region:geometry,
scale: 30,
crs:'EPSG:4326',

maxPixels: 1000000000000

D

Export.image.toDrive({
image: OLI4,
description: '2010',



folder:’LANDSAT MESTRADO',
region:geometry,

scale: 30,

crs:'EPSG:4326',

maxPixels: 1000000000000

Wk

Export.image.toDrive({
image: OLI5,
description: '20102',
folder:'LANDSAT_MESTRADO,
region:geometry,
scale: 30,
crs'EPSG:4326',

maxPixels: 1000000000000

D

Export.image.toDrive({
image: OLI6,
description: '2019',
folder:'LANDSAT_MESTRADO,
region:geometry,
scale: 30,
crs'EPSG:4326',

maxPixels: 1000000000000

b

Export.image.toDrive({
image: OLI7,
description: '20192',
folder'LANDSAT_MESTRADO,
region:geometry,
scale: 30,
crs'EPSG:4326',

maxPixels: 1000000000000

b
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