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RESUMO

Este trabalho relata um estudo de caso, no qual se procedeu a um levantamento
ecobatimétrico para se obter dados de profundidade do corpo de agua e da altura da
vegetacdo aquética submersa, realizado num trecho do Rio Uberaba, que faz parte do
Reservatorio de Porto Coldémbia, abrangendo uma area de aproximadamente 360 mil
m2. Os dados foram processados e avaliados com o objetivo principal de desenvolver
uma abordagem de inferéncia espacial no mapeamento de macrofitas submersas
presentes na regido pesquisada. Para isso, verificou-se a viabilidade do uso de
interpoladores convencionais para mapear as variaveis coletadas pelo ecobatimetro,
avaliou-se o potencial de imagem multiespectral de alta resolucao espacial (QuickBird)
na deteccdo da vegetacdo estudada, realizou-se uma analise espacial para avaliar
tendéncia para esse tipo de ocorréncia e, finalmente, estudou-se a possibilidade de se
utilizar técnica de geoestatistica na inferéncia da altura de macréfitas submersas da area
de estudo. As interpolagbes convencionais ndo se mostraram satisfatoriamente
adequadas para mapear a variavel altura da vegetacado submersa, porém, a utilizacdo da
interpolacao linear por triangulacédo foi suficiente para representar adequadamente o
relevo submerso. A imagem multiespectral se mostrou capaz de detectar
aproximadamente 21% de macrofitas submersas. Com relacdo a andlise espacial, os
resultados indicaram que a dependéncia espacial é uma tendéncia que deve ser levada
em consideracdo, dai ter sido utilizada a geoestatistica na abordagem de inferéncia
espacial da vegetacdo. A analise dos semivariogramas forneceu conhecimento
relacionado aos métodos de levantamentos ecobatimétricos. A inferéncia espacial por
krigagem apresentou resultado satisfatorio, comparado as interpolacdes convencionais
mencionadas anteriormente. Concluiu-se que a abordagem adotada para 0 mapeamento
da altura de macrofitas submersas pode ser aplicada em outras regides, de forma a
contribuir na gestdo de reservatorios, permitindo aprimorar o conhecimento sobre o
ecossistema local e, com isso, elaborar uma estratégia de acao para conter a proliferacéo
dessa vegetacdo aquética submersa.

Palavras-Chave: Levantamento ecobatimétrico, analise espacial da ocorréncia de
macrofitas imersas, geoestatistica aplicada em inferéncia de macroéfitas imersas,
sensoriamento remoto em mapeamento de macroéfitas imersas.



ABSTRACT

In this work was accomplished a case study in which an echo sounder survey was
conducted to obtain data of water body depth and submerged aquatic vegetation height.
The study was realized specifically on a region of Uberaba River with approximately
360.000 m2. This river is part of the Porto Colombia reservoir. The data was processed
and evaluated with main objective to develop an approach of spatial inference for map
submersed macrophyte in the region studied. For this, it was verified the availability of
using conventional interpolation to map the variables collected by the echo sounder, it
was evaluated the potential of multispectral image with high spatial resolution
(QuickBird) to detect the vegetation, it was done a spatial analysis and finally it was
verified the possibility of using geostatistic technique to infer the submerged
macrophytes height in the study area. The use of linear interpolation by triangulation
was enough to represent rightly the underwater topography; however, the conventional
interpolations were not satisfactorily to map the submerged vegetation height. The
multispectral image was able to detect approximately 21% of submerged macrophytes.
About spatial analysis, the results indicated that the spatial dependence must be
considered, therefore, it was used the geostatistic in the spatial inference of submerged
vegetation. Semivariograms analysis provided important knowledge about methods of
echo sounder survey. The spatial inference by kriging showed satisfactory results if
compared with conventional interpolations mentioned above. Finally, the approach used
to mapping submerged macrophytes height can be applied in other regions and this can
help the reservoirs management, allowing improve the knowledge about the local
ecosystem and therewith developing an action strategy to contain the spread of
submerged aquatic vegetation.

Keywords: Echo sounder survey, spatial analysis of submerged macrophytes,
geostatistic inference of submerged macrophytes, remote sensing for submerged
macrophytes mapping.
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1. INTRODUCAO

Como afirma Odum (1988), a sobrevivéncia humana depende do
conhecimento e da acdo inteligente para preservar e melhorar a qualidade ambiental, por
meio de uma tecnologia harmoniosa e ndo prejudicial. Assim, planejar a maneira pela
qual o homem faz intervencfes no meio é de extrema importancia para a conservagao
dos ecossistemas naturais. Dentro desta abordagem, verifica-se a importancia da
preservacao e uso racional dos recursos hidricos.

Reservatorios artificiais vém sendo construidos para diversas finalidades ao
longo da historia. Dentre os usos destacam-se: irrigacdo, prevencédo de cheias, irrigacao,
navegacao, abastecimento de agua potavel, pesca, recreacdo e geracdo de energia
elétrica. Os principais produtores primarios em reservatorios sdo os mesmos dos rios e
lagos, séo eles: fitoplancton, bactérias fotoautotroficas, algas do perifiton e macrofitas
flutuantes emersas ou submersas ou fixas enraizadas (TUNDISI e TUNDISI, 2008).

Ao construir um reservatorio tem-se uma alteragcdo de um ambiente I6tico
para um sistema |éntico — maior capacidade de acumulo de materiais, grandes alteracdes
nas condicbes de oxi-reducdo da coluna d’agua, entre outras alteracdes. Como
conseqguéncia altera-se a comunidade bioldgica local. Nesses reservatorios que vém
sendo construidos, seja para armazenamento de agua, seja para producdo de energia
hidroelétrica, a qualidade da agua ja estd comprometida suficientemente desde o
enchimento, ou seja, o nivel de eutrofizacéo é suficiente para suportar um significativo
crescimento de macrofitas submersas, flutuantes e marginais. (PITELLI, 2006).

Para Esteves (1998), as macrofitas aquaticas sdo componentes importantes
dos ecossistemas aquaticos, pois contribuem servindo de estrutura e aumentando a
diversidade de habitats. Além disso, interferem na ciclagem de nutrientes e participam
da base das teias alimentares.

Porém, o crescimento indiscriminado de plantas aquaticas esta associado a
disponibilidade de nutrientes na agua, que faz com que o crescimento de organismos
autotroficos seja acelerado. A construcdo de barragens e a intensificacdo de atividades
antrépicas nas bacias hidrograficas, geralmente sem planejamento ou controle, geram
uma condicdo de desequilibrio no sistema e faz com que se aumente a disponibilidade
de nutrientes (VELINI, 2000).
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Marcondes et al. (2003) em seu estudo, mostrou que no periodo chuvoso, o
aumento da vazdo do reservatdrio provoca a fragmentacdo das plantas aquaticas
submersas e com isso, essa vegetacdo € arrastada pelo reservatério em dire¢do a usina
hidrelétrica, prejudicando a navegacédo, a pesca, a captacdo de agua e o lazer. Essas
plantas geralmente acumulam-se nas grades de protecdo da tomada de agua das
unidades geradoras e provoca o entupimento dessas grades e, conseguentemente,
diminui a captacdo da agua e isso causa oscilacdo de poténcia da turbina. A maior
presséo nas grades pode provocar deformagdes ou rompimentos das mesmas, tornando
necessaria a interrupcao do funcionamento da unidade geradora para substituir as grades
danificadas.

Varios trabalhos tém sido desenvolvidos com o intuito de realizar o
levantamento da distribuicdo e analisar o comportamento da vegetacdo aquéatica
submersa em corpos de agua com o intuito de se obter um controle adequado desse tipo
de vegetacéo.

Pitelli et al. (2008) realizou levantamentos mensais da composi¢ao
especifica da comunidade de macrofitas que coloniza o reservatério de Santana
(municipio de Pirai-RJ), monitorando 97 pontos georreferenciados, abrangendo toda a
lamina d’agua. A caracterizacdo da densidade das macrofitas foi realizada mediante um
sistema de notas variando de 0 a 4, onde 0 implicava na auséncia de macroéfitas no ponto
e 4 significava alta densidade.

Martins et al. (2009), em seu trabalho, tinha como objetivo identificar as
plantas aquaticas e os niveis de infestacdo de cada espécie em Porto Primavera antes do
enchimento final do reservatorio. Foram avaliados 72 pontos de vegetacao aquética no
reservatorio, sendo os pontos demarcados com um aparelho de GPS. As espécies foram
identificadas e estimou-se visualmente a distribuicdo proporcional das plantas no foco
de infestacdo. Foi utilizado um gancho que era arrastado no fundo do reservatorio, nos
pontos demarcados, com 0 objetivo de verificar a presenca ou auséncia de plantas
submersas.

Para determinar com mais precisao o volume juntamente com a localizacéo
das areas infestadas, varios trabalhos estéo utilizando aparelhos de sonar (ecobatimetro)
em seus estudos. Um ecobatimetro pode ser utilizado para medir a profundidade de um
corpo dagua, bem como a presenca, abundéancia, distribuicdo, tamanho e

comportamento de plantas e animais submarinos (BIOSONICS INC, 2010).
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Istvanovics et al. (2008) utilizou uma ecosonda Biosonics para determinar a
distribuicdo de macréfitas submersas no Lago Balaton na Hungria. Jager et al.(2004)
observou que o uso de GPS juntamente com ecosonda permite um levantamento
adequado da distribuicdo de macrofitas aquaticas.

Geralmente é utilizada uma densidade amostral elevada dos dados de
ecobatimetro, o que demanda tempo e recursos financeiros. Assim, para otimizacdo do
procedimento pode-se utilizar o ecobatimetro como um instrumento de auxilio na
inferéncia espacial de macrofitas submersas, ou seja, realizar amostragens de maneira
rapida e com baixo custo (diminuicdo da densidade amostral) e com esses dados aplicar
métodos adequados para se obter o mapeamento dessa vegetacdo de acordo com a
realidade.

Nesse sentido, neste trabalho foi realizado um estudo de caso no qual os
dados foram levantados, processados e avaliados com a finalidade de estimar a
distribuicdo espacial de macrdfitas submersas.

O presente trabalho esta organizado em cinco capitulos. O capitulo 1
apresenta a introducdo, a hipotese inicial do trabalho, os objetivos e a justificativa. O
capitulo 2 exibe a fundamentacéo tedrica no qual esse trabalho se baseia. O capitulo 3
aborda os materiais e 0 método utilizado.

O capitulo 4 apresenta as abordagens de inferéncia espacial. As se¢des desse
capitulo sdo organizadas em forma de artigo, ou seja, cada secao é composta por um
topico introdutdrio, pelo procedimento especifico adotado, pela discusséo dos resultados
e pela concluséo.

O quinto capitulo aborda as consideracdes finais e as recomendagfes. Por

fim, sdo apresentadas as referéncias bibliograficas.
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1.1 HIPOTESE

Devido a dependéncia das macréfitas submersas da disponibilidade de
radiacéo eletromagnética e conhecido o fato de que essa disponibilidade varia conforme
a profundidade do corpo d’agua, bem como da concentracdo dos elementos opticamente
ativos, entdo a distribuicdo espacial dessas macréfitas pode estar correlacionada com a
posicao no interior de um corpo d’agua, ou seja, com a posicao 3D.

Assim, uma analise espacial pode ser utilizada na constru¢cdo de um modelo
que corrobore a hipétese de que a ocorréncia dessa vegetacdo submersa esté
correlacionada com a profundidade do corpo de agua e, ainda, que a correlacao espacial
deve ser considerada no processo de obtencdo de um modelo inferencial para macrofitas
submersas. Com isso, procedimentos de inferéncia espacial por geoestatistica pode
fornecer melhores resultados quando comparados com interpolacdes convencionais.

Adicionalmente, dados espectrais podem estar correlacionados com a planta
submersa e, desta forma, proporcionar informacéo adicional num modelo de inferéncia

da presenca de macrofitas submersas.

1.2 OBJETIVOS

O objetivo geral do projeto é desenvolver uma abordagem de inferéncia
espacial para mapeamento de macrofitas aquaticas submersas presentes numa area de

estudo.

Os objetivos especificos sao:

» Analisar a distribuicdo espacial de macréfitas submersas da area de estudo
utilizando dados levantados com um ecobatimetro, buscando o
entendimento do relacionamento de cada elemento amostral com os
elementos amostrais que o circundam;

»  Verificar a viabilidade da utilizacdo de interpoladores convencionais para
mapear as variaveis, altura da vegetacédo aquatica submersa e profundidade

do corpo de agua, obtidas com o ecobatimetro;



21

» Avaliar o potencial da imagem de alta resolucdo espacial — QuickBird na
deteccdo de macrofitas submersas nas condicbes especificas da area de
estudo;

»  Verificar a possibilidade de se utilizar uma técnica de geoestatistica
(interpolacdo por krigagem) para realizar inferéncia da altura de macrofitas

imersas da area de estudo.

1.3 JUSTIFICATIVA

Segundo Thomaz e Bini (2003) o estudo das macrofitas aquaticas sao muito
relevantes: (a) pela existéncia de uma grande quantidade de ecossistemas que abrigam
varias espécies de macrofitas aquaticas; (b) por desempenharem diferentes funcdes
ecoldgicas; (c) por constituirem um grupo de organismos especialmente adequado —
devido a alta biodiversidade e ao rapido crescimento para o teste de hipoteses
ecologicas e para estudos experimentais; (d) e também, no caso de ambientes alterados
por atividades antrépicas, as macréfitas aquaticas podem ocasionar efeitos indesejaveis.

Infestacdo por plantas aquaticas invasoras em reservatorios tem se tornado
um fator de desequilibrio nesses sistemas aquéaticos, de tal maneira que o controle tem
condicionado a realizacdo de mapeamentos das areas de ocorréncia dessas infestacoes,
principalmente quando se trata de plantas aquéticas submersas. O fato de ndo emergir na
superficie da agua dificulta tanto o0 manejo dessas plantas quanto a deteccdo das areas
infestadas, uma vez que a resposta espectral da agua é muito sutil nos intervalos
espectrais para as quais se dispde de imagens multiespectrais, limitando a possibilidade
de estimar sua distribuicdo espacial (LIMA et al., 2005).

Sabe-se da importancia das plantas aquaticas nos ambientes aquaticos
abertos, porém, seu crescimento indiscriminado pode obstruir canais, represas e
reservatorios, reduzindo a disponibilidade de agua para uso humano e acarretando um
desequilibrio no ambiente aquatico. No Brasil, a ocorréncia de plantas aquaticas em
reservatorios de hidrelétricas tem sido um problema de importancia crescente. A
eficiéncia desses reservatorios € comprometida pela elevada infestacdo de plantas
aquaticas, decorrentes tanto do descarte de residuos industriais e esgoto nos recursos

hidricos, quanto da acao direta do homem sobre o meio (LIMA et al., 2005).
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Devido a esses varios problemas causados pelo crescimento descontrolado
de plantas aquéticas, varios estudos vém sendo direcionados nesse campo. Alguns
desses estudos mostraram que 0 uso de imagens adquiridas por sensoriamento remoto
aerotransportado e orbital muitas vezes nédo séo suficientes para detectar vegetacao
aquatica submersa (MALTHUS e GEORGE, 1997). Como os usos de imagens
multiespectrais em ambientes aquaticos podem apresentar apenas informacfées muito
sutis, vem sendo cada vez mais utilizado ondas sonoras para caracterizar esse meio.

Assim, desenvolver uma abordagem de inferéncia espacial para mapear
macrofitas submersas reservatério de estudo, com base em dados ecobatimétricos,
pode contribuir na gestdo dos demais, permitindo contribuir para o aprimoramento do
conhecimento sobre o ecossistema local e com isso elaborar uma estratégia de acéo para

conter a proliferacdo dessa vegetacao aquatica submersas.
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2. FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1. MACROFITAS AQUATICAS SUBMERSAS

Para subsidiar o desenvolvimento de métodos de mapeamento de me
aquaticas submersas tem-a necesside de conhecer o ambiente em que essas pl
se desenvolvem, bem como suas caracteris

O metabolismo de ambientes aquéaticos é dividido em trés etapas: prc
consumo e decomposicdo. A producdo consiste na capacidade dos organi
sintetizar natéria organica a partir de gas carbdnico, sais minerais e energia s
consumo é representado pela presenca de organismos, que obtém sua energia
consumo direto ou indireto da matéria organica, sintetizada na etapa de prod
terceira ¢&apa, a da decomposicao, € efetuada, principalmente, por fungos e bz
gue decompdem a matéria organica em sais minerais, agua e gas carbonico. Es
etapa é fundamental para a circulacdo dos nutrientes e possibilita o reaprovei
desses @os organismos produtores. A Figll apresenta um esquema simplificadc
metabolismo do meio aquéat (PEREIRA FILHO, 2000).

Figura 1 -Representacao simplificada do metabolismo do ecossistema a
Fonte: Pereira Filho (2000)
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Segundo Esteves (1998) denomina-se macrofitas aquaticas plantas que
habitam desde brejos até ambientes verdadeiramente aquaticos. Esses seres vivos sao
importantes produtores primarios do ecossistema aquatico e apresentam diversas formas
de vida, podendo ser emersas, com folhas flutuantes, submersas livres, submersas
enraizadas e flutuantes.

As macréfitas aquaticas sao importantes produtoras primarias dos ambientes
aguaticos. Sao plantas aquaticas superiores que recebem o nome de rizéfitos — quando
apresentam raizes que as sustentam, limnofitos — quando se encontram totalmente
submersas, anfifitos — quando apresentam sistemas de flutuacédo e heldfitos — quando
apresentam estruturas emergentes (TUNDISI e TUNDISI, 2008).

As plantas podem ser classificadas de acordo com seu biétopo e devido a
heterogeneidade filogenéticas e taxondmicas. Essa classificacao reflete primeiramente o
grau de adaptacdo dessas plantas ao meio aquatico. A Figura 2 mostra a classificacdo
das macréfitas aquaticas (ESTEVES, 1998).

Figura 2 — Macrdfitas aquaticas
Fonte: Adaptado de Esteves (1998)

A seqguir sdo apresentadas as definicbes para cada tipo de macrofita de
acordo com Esteves (1998).
» Plantas aquaticas emersasenraizadas no sedimento e com folhas fora

d’agua.
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» Plantas aquaticas com folhas flutuantesenraizadas no sedimento e
com folhas flutuando na superficie da agua. Essas espécies sombreiam o0 meio e
consequentemente, impedem o desenvolvimento de outras espécies. Além disso,
liberam o oxigénio gerado na fotossintese para a atmosfera.

» Plantas aquaticas submersas enraizadagnraizadas no sedimento e
crescem totalmente submersas. Ocupam areas marginais nao superiores a 11 metros
devido a pressao hidrostatica e a limitacdo de luz. Auxiliam na aeracdo do ambiente,
pois o oxigénio liberado na fotossintese € dissolvido na agua. Porém, esse processo
pode ndo compensar os déficits do oxigénio gerado pelo acumulo de detritos produzidos
por eles.

» Plantas aquaticas submersas livresém rizoides pouco desenvolvidos
e permanecem flutuando submergidas na agua em locais de pouca turbuléncia.
Geralmente ficam presas aos peciolos e talos das plantas aquaticas de folhas flutuantes e
nos caules das plantas emersas. Podem emitir flores emersas durante o periodo
produtivo.

» Plantas aquaticas flutuantes:flutuam na superficie da agua, podendo
cobrir extensas areas de lagos e reservatérios. Impede a penetracdo de luz e
consequentemente dificulta o desenvolvimento de algas e de vegetacdo submersa.

Geralmente seu desenvolvimento maximo se da em regides protegidas pelo vento.

O carregamento de parte dos fertilizantes utilizados em culturas agricolas e
a grande carga de esgotos residenciais e industriais tém levado cursos e reservatorios de
agua, naturais ou artificiais, a uma condicao de desequilibrio, caracterizados pela grande
disponibilidade de nutrientes, que acelera o crescimento de vegetacdo aquatica
indesejavel (MACROFITAS, 2009). Porém, segundo Welch (1980, apud TUNDISI e
TUNDISI, 2008) os efeitos dos nutrientes no crescimento e na produtividade de
macrofitas tém interpretacdes contrastantes na literatura.

Thomaz et al. (2006) estudou a influéncia dos nutrientes Nitrogénio (N) e
Fosforo (P) no crescimento de uma espécie de macrifigxi@ naja$ e ndo observou
efeito significativo na adicdo desses nutrientes. Constatou Bgera necessitava de
poucos nutrientes para atingir as taxas maximas de crescimento. Sob condi¢bes naturais,

0 crescimento de ramos jovens ndo se restringiu pela baixa disponibilidade de
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nutrientes. O fator limitante de crescimento verificado foi a disponibilidade de radiacéao
eletromagnética e de carbono inorganico.

De acordo com Martins et al. (2003), no Brasil, as macréfitas aquaticas
submersas de maior expressao em reservatorios de geracao de energia e represas rurais
sdo aEgeria densa e Egeria naja®entre os prejuizos causados pelo crescimento
excessivo dessa planta daninha estd o favorecimento para procriacdo de vetores de
doencas. A comercializacdo d& densae E. najascomo planta ornamental para
aquarios viabilizou sua disseminacao por varias partes do mundo.

Thomaz (2006) verificou que, em uma cadeia de reservatoérios do rio Tieté,
as maiores ocorréncias de plantas submersas foram encontradas em reservatorio a
jusante de Trés Irmdos — o Ultimo reservatério da série. J& o predominio de macréfitas
flutuantes ocorreu em Barra Bonita, o primeiro da série no médio Tieté.

Considerando os reservatoérios individualmente (pesquisas desenvolvidas
principalmente nos reservatorios de Itaipu e Rosana nos rios Parana e Paranapanema,
respectivamente) alguns fatores que explicaram a distribuicdo da vegetacdo aquatica
foram nivel de agua, nutrientes, radiacdo subaquétich,(forma de avaliar os efeitos
do vento) e declividade. A queda nos niveis de agua reduziu drasticamente a biomassa
de Egeria najasque nao se recuperou mesmo depois de 10 meses dos niveis voltarem
ao normal. Espécies submersas sdo mais susceptiveis a exposicdo das margens e com
isso sua biomassa reduz de forma acentuada em um curto periodo de tempo (THOMAZ,
2006).

Segundo Tundisi e Tundisi (2008) a distribuicdo e a abundancia de
macrofitas submersas sdo altamente dependentes da quantidade de luz incidente. A
turbidez na agua e a concentragcdo de fitoplancton em alta densidade podem limitar o
crescimento de macrdfitas submersas. Como exemplo pode-se citar o caso da UHE
Carlos Botelho (Lobo/Broa), no qual o aumento da turbidez devido a extracdo de areia
foi responsavel pelo desaparecimento de uma espécie de macréfita subagesa (
fluviatilis) comum nessa regiéo.

Cavenaghi et al. (2003) em seu estudo em cinco reservatoérios do rio Tieté
mostrou que os solidos em suspensao apresentam grande efeito na transmissao de luz
por colunas de agua e consegientemente determinando a ocorréncia, ou ndo, de plantas

aguaticas imersas.
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De acordo com Madsen e Adams (1988, apud TUNDISI e TUNDISI, 2008)

a radiacdo subaquatica e a disponibilidade de carbono sdo os fatores mais importantes
para o crescimento e a produtividade de macrofitas submersas.

Outros fatores importantes que interferem na produtividade e na biomassa
de macrdfitas aquaticas sdo a velocidade da corrente, a competicdo interespecifica ou
intra-especifica e os predadores herbivoros que podem dominar drasticamente a
biomassa de macrdfitas em um tempo relativamente curto (HORNE e GOLDMAN,
1994 apud TUNDISI E TUNDISI, 2008).

Para Thomaz e Bini (1998) os nutrientes da agua estimulam principalmente
o desenvolvimento de macrdfitas flutuantes livres e provocam a reducdo de espécies
submersas. A declividade é outro fator que pode influenciar negativamente a ocorréncia
de macrofitas submersas (THOMAZ, 2006).

Thomaz (2006) constatou que a radiacdo subaquatica tem sido uma variavel
extremamente importante para explicar os padrdes de distribuicdo de plantas submersas
dentro de um mesmo reservatorio. A distribuicdo diferenciada densa &. najasno
reservatorio de Rosana, por exemplo, pode ser associada a esse fator. A primeira espécie
predomina na regido lacustre, enquanto a segunda, na regido intermediaria. Essa
tendéncia também foi verificada no reservatorio de Itaipu, no qual a probabilidade de
ocorréncia deEgeria najasé maior em locais com menos transparéncia da agua se
comparada a Egeria densa.

Para avaliar a evolucéo das plantas danihakikensa e E. najas com isso
tentar resolver os problemas por elas gerados pode ser necessario um mapeamento dessa
vegetacdo, porém, a 4gua dificulta essa tarefa por se tratar de plantas submersas. Wang
et al. (2005) utilizou modelagem empirica para determinar os fatores que influenciam
no crescimento de macrofitas submersas no lago Yangtzé — China. Foram realizadas
medidas mensais em 20 regides do lago entre dezembro de 2001 e Marco de 2003.
Andlises mostraram que a profundidade média e a profundidade de Secchi do lago
foram a chave principal para explicar o crescimento das macréfitas. Foram gerados
modelos de predicdo com o intuito de beneficiar a recuperacdo de macrdfitas imersas do
lago Yangtzé na China.

Bini e Thomas (2005) estudaram a ocorrénciaEderia najase Egeria
densa no reservatério de ltaipu (Brasil-Paraguai). Foram medidas simultaneamente
diversas variaveis ambientais. Analise de regressao foi utilizada para analisar a

probabilidade de ocorréncia das plantas aquakcasjase E. densaAinda foi feita
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uma analise dos fatores que influenciavam na capacidade invasora dessas duas espécies

estudadas.

2.2. SENSORIAMENTO REMOTO DE AMBIENTES AQUATICOS

A utilizacdo de sensoriamento remoto no estudo de sistemas aquaticos
encontra-se limitada a uma faixa relativamente estreita do espectro eletromagnético em
comparagao com os demais alvos terrestres. Isto se deve a uma combinagao de fatores,
mas decorre principalmente da baixa irradiancia solar que alcanca a superficie terrestre
em comprimentos de onda menores de 400 nm e a combinacdo dessa baixa
disponibilidade de energia solar com o abrupto aumento de absorcdo da energia
eletromagnética pela agua em comprimentos de onda maiores 850 nm. Desse modo, a
faixa espectral entre 400 nm e 850 nm é normalmente escolhida por pesquisadores para
o desenvolvimento de abordagens para estimativa de parametros da qualidade da agua
por sensoriamento remoto (DEKKER, 1993).

Como afirma Rudorff (2006), em estudos de sensoriamento remoto 6ptico,
de uma forma geral, € necesséario conhecer as origens dos fluxos de radiagcdo que
atingem o sensor. Quando sistemas aquaticos sdo estudados - em comparacdo, por
exemplo, a sistemas terrestres - a diferenciacdo das componentes radiativas é ainda mais
importante, pois a energia proveniente dos sistemas aquaticos é relativamente baixa. A
radiacdo que atinge 0 sensor possui componentes origindrias do espalhamento pela
atmosfera, das reflexdes especulares da radiacdo solar direta e difusa e do fluxo de
radiacdo emergente da agua. Este ultimo € o que traz informacdes sobre as substancias
em suspensao na coluna d’agua sendo, portanto, o Unico de interesse para a andlise da
agua em sensoriamento remoto. A influéncia dos demais fluxos pode ser maior ou
menor, dependendo das condi¢des fisicas no momento da deteccéo da radiancia (L) pelo
sensor (por exemplo, elevacdo solar e atmosfera). A Figura 3 mostra 0s processos que

ocorrem na interacdo da radiacdo com corpos d’agua até chegar ao sistema sensor.
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Figura 3 — Fluxos elradiacdo detectados por sensores remotos para sistemas &
Fonte: Rudorff (2006)

A agua como objeto de estudo € um alvo complexo, pois na nature
pode conter diversos elementos em seu volume, com respostas espectrtas. A
presenca desedimentos, lorofila, matéria organica e outros elementos da natt
imprimem na agua uma resposta espectral diferenciada em cada situacéo. Me
fatores como o vento; o efeito especular da energia refletida; a capacidade de
de energia peldgua; condi¢cbes de iluminacdo, entre outros, fazem com que o L
técnicas de sensoriamento remoto, em ambientes cos, se torne um grande desa
A alta capacidade de atenuacdo de energia pela agua produz reflectanc
amplitudes espectrais ma sutis entre diferentes comprimentos de onda. Assi
resolucdo radiométrica mais fina ta-se fundamental para a obtencdo de informa
do comportamento espectral de ambientes aqua(PEREIRA FILHO, 2000

A quantidade de energia refletida ouitida pelos alvos que é medida |
um sistema sensor e transformada num produto passivel de interf, mostra que
essa radiacao depende do alvo e do comprimento de onda ou faixas de compril
onda do espectro eletromagnético em que foi feita dda. Dessa forma, cada alvo
comporta de uma maneira propria, devido as suas caracteristicas fisicas, quir
biologicas. Esse comportamento recebe o nome de comportamento espectral,
variagdo da quantidade de energia refletida ou emitida alvo, para cad
comprimento de onda do espectro eletromagnético (FERREIRA, :
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Segundo Jensen (2009), o total da Radiancia (Lt), registrada por um sensor
remoto € funcdo da energia eletromagnética proveniente de quatro componentes
descritas a seguir e representadas na Equacéo 1.

» Radiancia Atmosférica (Lp)parte de radiancia registrada pelo sensor,

resultante da irradiancia solar e do céu, que n&o atinge a superficie da agua. E a radiacio
espalhada pela atmosfera e proveniente de alvos vizinhos ao elemento de interesse;

» Radiancia de superficie (Lg)arte da radiancia proveniente do sol e do

Céu que penetra apenas alguns milimetros na coluna d’agua ou é refletida diretamente
pela superficie d’agua. Ocorre quando o angulo zenital solar e o angulo de visada do
sensor sdo aproximadamente idénticos;

» Radiancia Volumétrica (Lv): parte da radiancia que penetra na interface
ar/agua e interage com a agua e seus constituintes organicos e inorganicos, sem alcancar
o fundo;

» Radiancia de Fundo (Lb): parte da radiancia, que penetra na interface da

agua, alcanca o fundo e € propagado de volta para a superficie.

Lt=Lp+Ls+Lv+Lb (2)

Alguns fatores naturais alteram a composicdo fisico-quimica da agua e,
consequentemente, sua resposta espectral. Os principais fatores que afetam a coloracéo
e, assim, a deteccao dos habitats aquaticos pelos métodos de sensoriamento remoto s&o:
a presenca de macréfitas aquaticas, solidos em suspensdo, nivel de clorofila e a
transparéncia da agua (PEREIRA et al., 2007).

Um fator que dificulta 0 monitoramento das plantas aquaticas € o fato de
ndo analisar o resultado direto da sua interagdo eletromagnética, mas sim vegetagcao
submersa, ou seja, ha uma grande influéncia da agua e de todos os componentes
presentes nela. Apesar disso, para Malthus e George (1997) o uso do sensoriamento
remoto para mapear a distribuicdo espacial de macrofitas em lagos e em rios pode
oferecer uma significativa economia de tempo, além de ter potencial de adquirir

rapidamente informagdes sintéticas de grandes areas.
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2.3.  ANALISE DE IMAGENS MULTIESPECTRAIS

Classificacdo € o processo de analise de imagens para extracdo de
informacdo e para reconhecer padrdes e objetos homogéneos. E utilizada em
sensoriamento remoto para mapear areas da superficie terrestre que correspondem aos
temas de interesse. Classificadores "pixel a pixel" utilizam apenas a informagao
espectral de cada pixel para encontrar pixels homogéneos. Como exemplo tem-se a
classificacdo por K-Médias. Ja classificadores por regibes utilizam a informacao
espectral de cada "pixel" e a informacédo espacial que envolve a relagdo com seus
vizinhos. A distancia de Battacharya pode ser utilizada na classificagdo por regioes
(INPE, 2010).

K-Média € um algoritmo de agrupamento onde se tem k nimeros de clusters
gue se deseja obter e que devem ser informados antecipadamente ao determinar as
posicdes iniciais dos K centréides dibgsters Este algoritmo agrupa cada elemento ao
cluster no centroide mais proximo e recalcula os centros dos clusters a partir dos
elementos agrupados. Como critério de convergéncia pode ser empregado um namero
méaximo de iteragdes ou executar o algoritmo até que os centros ndo se movam mais, ou
nao apresentem mudancas significativas (SCHOWENGERDT, 2007).

A medida da distancia dBattacharya é critério usado para medir a
separabilidade estatistica entre um par de classes tematicas, ou seja, mede a distancia
média entre as distribuicdes de probabilidades dessas classes. Na classificacdo pela
distancia de Battacharya as amostras serdo as regides formadas na segmentacéo de
imagens (INPE, 2010).

Além de classificacdo h& outras técnicas que podem ser usadas na analise de
imagens multiespectrais, como por exemplo, a analise de componentes principais e
andlise de agrupamentos.

A analise de componentes principais esta relacionada com a explicacdo da
estrutura de variancia e covariancia por meio de algumas combinacdes lineares dos
dados originais. Em geral, os objetivos sdo: reducéo e interpretacdo dos dados. Esse tipo
de andlise frequentemente revela relacbes que ndo se suspeitava previamente,
permitindo outras interpretacbes (JOHNSON e WICHERN, 2007).

Procedimentos de analise exploratoria sdo bastante Uteis na compreensao da

natureza complexa de relagdes multivariadas. A analise de Agrupamentos designa uma
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série de procedimentos estatisticos sofisticados que podem ser utilizados para classificar
objetos e pessoas sem preconceitos, ou seja, observando apenas as semelhancas ou
distancias entre elas, sem definir previamente critérios de inclusdo em qualquer
agrupamento (JOHNSON e WICHERN, 2007).

Na analise de agrupamentos, um dos principais métodos € o de ligacao
média. Segundo Johnson e Wichern (2007) o método de ligacdo média trata a distancia
entre dois grupos como a média entre 0s pares de itens constituidos por elementos dos

dois grupos. Para medir a dissimilaridade utilizou-se a distancia euclidiana.

2.4. SENSORIAMENTO REMOTO HIDROACUSTICO

Devido as ondas eletromagnéticas serem rapidamente atenuadas nos corpos
d’agua, ondas acusticas constituem a maneira mais pratica de obter informacao
submersa. Os sistemas acusticos utilizados para detectar e/ou localizar alvos ou
obstaculos sdo chamados de SONAR (LURTON, 2002). O termo SORS&RN(,
NAvigation and Ranging — Navegacéo e Medic&o de Distancia pelo Som) foi utilizado
primeiramente na segunda guerra mundial pelos Estados Unidos (JENSEN, 2009).

O SONAR é conhecido como eco-sondagem quando é usado para medir
profundidades de corpos d’agua por meio de pulsos acusticos via transdutor. Os pulsos
enviados sao refletidos pelo fundo e os ecos sao recebidos pelo transdutor. Assim, a
profundidade é determinada pelo tempo utilizado entre o envio e o retorno da onda
sonora (JENSEN, 2009).

O SONAR é um sensor ativo quando o som € propositalmente gerado por
um sistema de componentes chamados de projetor. As ondas sonoras geradas por esse
projetor viajam pelo corpo d’agua até atingir o alvo e retorna, por meio do eco, ao
sistema onde € convertido em eletricidade. Esta eletricidade € amplificada e processada
para entdo ser mostrada visualmente ou ainda registrada (URICK, 1975).

A onda sonora na agua viaja a 1500 m/s variando em cerca de 3%
dependendo da salinidade, temperatura e pressdo. O espectro acustico (Figura 4)
compreende uma faixa que vai de zero até aproximadamente 100.000 Hz. As
freqiéncias sonicas (0 — 20.000 Hz) sdo as perceptiveis pelo ouvido humano. Os

ecobatimetros e sonares utilizados normalmente utilizam a faixa mais elevada do
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espectro sbnico (maior que 12.000 Hz) e o espectro ultra-sdnico (especialmente entre
50.000 e 200.000 Hz). Geralmente os sonares ativos operam entre 1.000 e 20.000 Hz
(MIGUENS, 2000).

Figura 4 — Espectro acustico
Fonte: Miguens (2000)

Segundo Miguens (2000) a propagacdo das ondas acusticas é afetada pelos
efeitos de:

» Dispersao: A energia acustica disponivel para a obtencdo de um eco
decresce com a distancia, porque o impulso se dispersa a medida que se afasta da fonte;

» Absorcao: As ondas sonoras perdem uma pequena parcela de energia
para cada particula do meio. Varios fatores como salinidade e o espalhamento
influenciam na absorcdo das ondas sonoras ao se propagarem pela agua, porém o fator
predominante € a frequéncia (Figura 5);

» Reflexao: A reflexdo das ondas acusticas € fator indispensavel para o
funcionamento dos sensores ativos. As ondas sonoras podem sofrer varias reflexdes
entre a superficie e o fundo devido a presenca de corpos estranhos no meio, tais como
particulas em suspensao, algas, peixes, bolhas, etc. A quantidade de energia espalhada
depende do tamanho, densidade e concentragdo das particulas, bem como da frequéncia
da onda sonora. A parcela da energia sonora espalhada que retorna a fonte, toma o nome
de reverberacéao;

* Refracdo: Quando uma onda se propaga por um meio onde ocorre
variacdo de densidade havera um encurvamento do feixe. O que causa a refracéo é a
variacdo da velocidade de propagacdo. A velocidade do som na agua € funcdo da

temperatura, salinidade e presséo, assim, a medida que 0 som se propaga em um
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determinado meio, sofre encurvamentos na direcdo das regides em que a velc

menor.

Figura 5 — Absorcao x Frequéncia
Fonte: Miguens (2000)

O ecobatimetro € o instrume de propagacdo mais simples e n
utilizado. Tanto a topografia quanto a natureza do fundo exercem importante inf
sobre o desempenho de um ecobatimetro. Os transdutores dos ecobatimetros
som em uma frequéncia controlada. A emissdo demm é realizada por meio d
efeitos de piezoeletricidade (uma lamina de cristal € posta em vibragdo sob a
um campo elétrico alternativo) ou de magnetostricdo (uma corrente alternada cir
em um solendide faz variar continuamente o comprimee uma barra metalic
produzindo os pulsos acusticos) (MIGUENS, 2C

Por meio do ecobatimetro é possivel realizar a amostragem tal
batimetria quanto de informacdes referentes a determinacos de interesse. A par
disso, uma opcao gerar um Mdelo Numérico de Terreno MNT para represent:

essas variaveis.
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2.5. MODELO NUMERICO DE TERRENO

Segundo Felgueiras (2001) o processo de geracdo de um MNT pode ser
dividido em: amostragem (aquisicdo das amostras); modelagem (geracdo do modelo); e
aplicacdes (utilizacdo do modelo).

A modelagem tem como objetivo a obtencdo de uma funcdo definivel em
toda a regido de estudo. Os modelos digitais de terreno mais utilizados sdo os modelos
de grade regular retangular e o de grade irregular triangular (THérgular Irregular
NetworR (FELGUEIRAS, 2001).

A reticulacdo calcula valores nos ndés da grade regular com bases nas
amostras. Sao considerados métodos de estimacédo indiretos, pois 0s contornos séo
estabelecidos através dos dados estimados para os noés. Além disso, permite a
extrapolacdo de valores. J& a triangulacdo conecta pontos amostrados por meio de
tridangulos e interpola os valores entre eles. Sdo considerados métodos de inferéncia
direta, pois os contornos derivam dos dados originais. Essa interpolacéo limita-se a area
amostrada (LANDIM, 2000).

Para se gerar uma grade regular estima-se os valores de cota de cada ponto
da grade a partir do conjunto de amostras. Quando se faz uso de todas as amostras para
interpolar cada ponto da grade diz-se que a interpolacéo é global. Quando o conjunto de
amostras € muito grande e ndo homogéneo a interpolacédo global ndo é apropriada em
relacéo ao tempo de processamento computacional e precisdo do modelo.

Assim é muito comum utilizar-se interpolagéo local, no qual o valor de cota
de cada elemento da grade pode ser definido por uma regido de influéncia ou por um
namero determinado de vizinhos (FELGUEIRAS, 2001).

Uma grade regular pode ser gerada a partir de um conjunto de amostras
regularmente ou irregularmente espacadas. Para se gerar grades regulares a partir de
amostras irregularmente espacadas é comum definir funcbes interpolantes simples e
utiliza-las localmente (FELGUEIRAS, 2001).

Segundo Felgueiras (2001) um dos interpoladores mais simples ¢ o Média
Moével — Média das cotas das amostras vizinhas mostrada na equacgédo 1. Exemplos de
variacdo desse esquema sdo interpoladores: vizinho mais proximo; média simples;
média ponderada; média ponderada por quadrante e; média ponderada por quadrante e

por cota.
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Y- WijZ;
Z, ==L 2
t T Wi (2)

Z;. cota de um ponto i qualquer da grade;
Z;: cota de uma amostra j vizinha do ponto i da grade;

W ;. fator de ponderagao.

* Interpolacado por vizinho mais proximo: definida pela escolha de uma
amostra vizinha mais proxima para cada ponto da grade.

» Interpolacdo por média simples: considera o valor de cota z do
elemento da grade igual a média aritmética dos valores de cota das amostras vizinhas
(Wj; = 1 paa qualquer amostra).

* Interpolacédo por média ponderadap valor dos nos da grade é definido
pela média ponderada dos valores de cota das amostras vizinhas, sendo o inverso da
distancia euclidiana do n6 da grade a ponderacdo mais utilizada (Equacao 2). Quanto
mais distante, uma amostra se encontra do ponto da grade, menor deve ser a sua

influéncia.

Wi =—¢ 3)

k: expoente da distancia;

d;;: distancia da amostra j ao ponto i da grade.

d;j = \/(xi —x) + (vi-) (4)

Uma grade irregular triangular € um poliedro de faces triangulares. Em um
modelo de grade irregular triangular os pontos amostras sdo conectados por linhas
formando triangulos. Para se obter uma malha Unica sobre um conjunto de amostras é
muito utilizado em SIG — Sistema de Informacdo Geografica a triangulacdo de
Delaunay. O critério utilizado nessa triangulacdo é o de maximizacdo dos angulos
minimos de cada triangulo (FELGUEIRAS, 2001).
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Para gerar imagens e trabalhar numericamente com os dados da grade
irregular triangular é necessario transformar o TIN em uma grade regular retangular.
Para isso faz-se o0 uso de alguns interpoladores, como por exemplo, o de ajuste linear e 0
de ajuste quintico.

e Ajuste Linear: considera-se um comportamento linear dentro dos
triangulos para estimar os valores dos nds da grade regular. Por meio de algebra de
sistemas lineares obtém-se o valor de cota do ponto de interesse. Esse método garante
continuidade, mas ndo suavidade na transicdo entre as superficies (FELGUEIRAS,
2001).

e Ajuste Quintico: este ajuste foi proposto por Akima em 1978. Para cada
triangulo propde-se um ajuste de uma superficie polinomial de quinta ordem incompleta

(Equacéo 4).

2(x,y) = Yoo X326 X'y’ (5)

Os coeficientes desse polinbmio sdo obtidos por meio de: valores de cota
dos vértices do triangulo; derivadas parciais de primeira ordem nas direcdes x e v;
derivadas parciais de segunda ordem nas direcdes X, y e xy; e considera-se as derivadas
parciais de segunda ordem na direcao xy igual da direcdo yx. Totaliza-se assim um total
de 21 coeficientes (FELGUEIRAS, 2001).

2.6. ANALISE ESPACIAL

Ao se estudar macréfitas aquaticas o atributo espacial é essencial para
compreensao de seu desenvolvimento no ambiente, assim, técnicas de estatistica
espacial surge como uma ferramenta de grande auxilio.

A dimensédo espacial foi considerada pela primeira vez nos estudos
realizados por John Snow, no século 19. A partir dai comegou a considerar-se que para
determinados fendmenos, o0 espaco geografico € um fator determinante para o seu

entendimento.



38

Camara et al. (2004b) citam que a énfase da andlise espacial € mensurar
propriedades e relacionamentos, levando em conta a localizagdo espacial do fendbmeno
em estudo de forma explicita. Nesse sentido, a idéia central é incorporar o espaco a
analise que se deseja fazer.

A analise espacial é composta por um conjunto de procedimentos
encadeados cuja finalidade é a escolha de um modelo inferencial que considere
explicitamente o relacionamento espacial presente no fen6meno. Os procedimentos
iniciais da analise incluem o conjunto de métodos genéricos de analise exploratoria e a
visualizacdo dos dados, em geral, através de mapas. Essas técnicas permitem descrever
a distribuicdo das variaveis de estudo, identificar observactes atipitizerg ndo sé
em relacdo ao tipo de distribuicdo, mas também em relagdo aos vizinhos e buscar a
existéncia de padrbes na distribuicdo espacial. Desse modo, torna-se possivel
estabelecer hipoteses sobre as observacées (CAMARA et al., 2004b).

A utilizagdo de um estimador de densidade € muito util para fornecer uma
visdo geral da distribuicdo espacial do fendmeno ou variavel. De acordo com os autores,
quando os valores observados representam uma medida “média” pode-se utilizar um
estimador no qual € permitido calcular o valor do atributo por cada unidade de area.
Para toda posigao (x,y) cujo valor se quer estimar, o estimador de intensidade de Kernel
sera computado tendo como base {z1, ..., zn}, contidos num raio de tamanpartir
daequacdo (CAMARA et al., 2004a):

d..
o k(g

@) S K

Onde a funcdo k( ) € um interpolador ndo paramétrico, zj € o valor do
atributo considerado na arealj, € a disténcia entre os elementos i & ga largura da
banda

O indice de Moran é utilizado para o calculo da correlacédo espacial e mede
0 grau de associacao espacial da variavel ou fendmeno estudado. Segundo Céamara et al.
(2004a), esse indice possibilita a caracterizagdo da dependéncia espacial e é calculado

para cada ordem de vizinhang¢a da seguinte forma:
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I(k) _ n2?=1 Z}lzlwg'()(zi_z)(zj_z) 7
B T (zi-2)? 0

Onden é o niUmero de areas, zi é o valor do atributo considerado nazrea i,
é ovalor médio do atributo na regido de estusig,os elementos da matriz normalizada

de poximidade espacial e k é a ordem de vizinhanca.

Através do indice de Moran podem-se obter valores entre -1 e +1, de
maneira que 0s extremos do intervalo (valores préximos de -1 ou +1) sdo 0s que
apresentam alta correlagdo, ja os valores proximos de O (Zero) indicam baixa
correlacdo. Para avaliar a significancia do indice, € necessario associar este a uma
distribuicdo estatistica, sendo mais usual relacionar a estatistica de teste a distribuicéo
normal. Outra possibilidade, e mais comumente utilizada, € o teste de pseudo-
significancia. Nesse caso, séo geradas diferentes permutacdes dos valores de atributos
associados as regides e cada permutacdo produz um novo arranjo espacial no qual os
valores estéo redistribuidos entre as areas. Assim, constréi-se uma distribuicdo empirica
de | e se o valor de indice medido originalmente corresponder a um valor extremo da
distribuicdo simulada, trata-se de um valor com validade estatistica (CAMARA et al.,

2004a).

LISA. Esse indice produz um valor especifico de associacdo espacial para
cada area, permitindo assim a identificacdo de agrupamentos. O indice local de Moran
pode ser expresso para cada area i a partir dos valores normalizados zi do atributo como
(BAILEY e GATRELL, 1995):

I = z; Yj=1 WijZj
i~ "yn _,2
2j=1%j

(8)

A significancia estatistica do LISA é computada de maneira analoga ao
indice global de Moran. Uma vez determinada a significancia estatistica do indice local,
é util gerar um mapa indicando as regibes que apresentam correlagdo local

significativamente diferente do restante dos dados.
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2.7. GEOESTATISTICA

Na década de 1950 Daniel Krige comecou a publicar resultados baseados
em estudos sobre dados referentes as atividades mineradoras na Africa do Sul. Desde
entdo, a geoestatistica tornou-se uma importante ferramenta na avaliacdo de jazidas
minerais. As técnicas geoestatisticas podem ser usadas para descrever e modelar
padrbes espaciais, para estimar valores em locais ndo amostrados, para obter a incerteza
associada a um valor estimado em locais ndo amostrados e também para otimizar
malhas de amostragem (ANDRIOTTI, 2003).

A geoestatistica faz parte da estatistica aplicada que trata problemas
referentes as variaveis regionalizadas. Essas variaveis tém um comportamento com
caracteristicas intermediarias entre as variaveis verdadeiramente aleatorias e as
totalmente deterministicas. O comportamento de uma variavel regionalizada pode variar
desde uma situacdo fracamente estacionaria (onde os valores esperados da variavel,
assim como suas covariancias espaciais, S40 0s mesmos por uma determinada area), até
uma situacdo em que ocorre estacionaridade apenas nas vizinhangcas de uma zona
restrita (os valores esperados variam de maneira regular na vizinhanca). Para se estudar
essas variaveis regionalizadas tém-se duas ferramentas fundamentais da geoestatistica:
semivariograma e a krigagem (LANDIM, 2003).

Segundo Andriotti (2003) o semivariograma é uma funcéo intrinseca que
reproduz a estrutura do fendmeno analisado. Por meio das covariancias mede as
relacdes estatisticas existentes entre as amostras espacadas de sucessivos valores pré-
determinados.

A Figura 6 mostra semivariograma experimental com caracteristicas
proximas do ideal. Espera-se que observagfes mais proximas geograficamente tenham
um comportamento mais semelhante entre si do que aquelas separadas por maiores
distancias. Desta maneira, € esperado que a semivarigltip gumente com a
distancia h (CAMARGO, 1997).
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Figura 6— Exemplo de Semivariograma.
Fonte: Camargo (1997).

Alcance (a): distancia dentro da qual as amostras apresentam-se correlacionadas
espacialmente;

Patamar (C): valor do semivariograma correspondente a seu alcance (a). A partir desse
ponto considera-se que nao existe mais dependéncia espacial entre as amostras;

Efeito Pepita (CO0): por definicdo g(0)=0, na pratica, & medida que h tende para 0
(zero), g(h) se aproxima de um valor positivo;

Contribuicao (C1): diferenca entre o patamar (C) e o Efeito Pepita (Co).

Quando os semivariogramas, em diferentes dire¢des, tiverem o mesmo
comportamento, diz-se haver isotropia da variavel. Sendo tem-se anisotropia. Na
isotropia, y(h) ndo depende da direcdo em que se estuda o fenOmeBoseu
comportamento serd o0 mesmo em qualquer dire¢do. Na anisoffbpitera influéncia
também na direcdo de h e ndo apenas no seu modulo (ANDRIOTTI, 2003).

A deteccdo de anisotropia pode ser feita por meio da comparacdo dos
semivariogramas experimentais computados em diferentes direcbes. Os mapas de
semivariograma podem facilitar a deteccdo das direcdes de anisotropia (GOOVAERTS,
1997).

Com relacdo a Krigagem é um nome genérico adotado pelos geoestatisticos
para uma familia de algoritmos generalizados de regressdo dos minimos quadrados, em
reconhecimento ao trabalho pioneiro de Daniel Krige em 1951 (GOOVAERTS, 1997).

A krigagem compreende um conjunto de técnicas de estimacédo e predi¢do

de superficies baseada na modelagem da estrutura de correlacdo espacial. A hipotese
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subentendida no procedimento de krigagem € que 0 processo estudado € estacionario
(CAMARGO et al., 2004).

Uma funcdo aleatéria é dita estacionaria se a funcdo de distribuicdo
acumulada é invariante por translacéo, ou seja, quaisquer dois vetores das funcbes Z(u)
e Z(u+h) ttm a mesma funcdo multivariada de distribuicdo acumulada para qualquer
translacdo do vetor h (GOOVAERTS, 1997). J& uma funcdo aleatoria € néo
estacionaria quando apresenta um desvio, ou seja, sua esperanca matematica ndo €
constante em todo o campo estudado. A presenca de tendéncias e a heterogeneidade da
variavel aleatOria estdo entre as causas da n&o-estacionariedade do fenGmeno
(ANDRIOTTI, 2003).

O procedimento da krigeagem é semelhante ao de interpolacdo por média
movel ponderada, porém na krigagem os pesos sao determinados a partir de uma analise
espacial, baseada no semivariograma experimental. Além disso, a krigeagem fornece,
em meédia, estimativas néo tendenciosas (em média a diferenca entre valores estimados
e verdadeiros para 0 mesmo ponto deve ser nula) e com varidncia minima (estes
estimadores possuem a menor variancia dentre todos os estimadores nao tendenciosos)
(CAMARGO, 1997)

A Krigagem extrai informacfes a partir do semivariograma para encontrar
pesos Otimos a serem associados as amostras para a estimativa do valor em um
determinado ponto. Ha diversas formas de Krigagem, dentre elas o mais utilizado € a
krigagem ordinaria. Nesse caso, ao contrario da krigagem simples, ndo se exige o
conhecimento da média (LANDIM, 1998).

No presente trabalho, o software utilizado na interpolacdo por geoestatistica
foi o IDRISI. Para utilizar as ferramentas de geoestatistica, o IDRISI oferece uma
interface grafica do “GSTAT". “GSTAT” é um programa para a modelagem, predicao e
simulagdo de dados geoestatisticos em uma, duas ou trés dimensdes. Foi escrito por
Edzer J. Pebesma do Departamento de Geografia Fisica da Universidade de Utrecht na
Holanda. “GSTAT” é unsoftwarelivre e pode ser redistribuido ou modificado sob os
termos da GNUWGeneral Public Licens@PEBESMA, 1992). A Tabela 1 mostra alguns
dos modelos tedricos utilizados no “GSTAT” e a Figura 7 mostra exemplos dos

semivariogramas.
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Tabela 1 -Exemplos de modelos simples de variogramas utilizad“GSTAT”

Modelo Sintax y(h) h range (alcance)
. . 0 h=0
Nugget (Efeito Pepita) | 1 Nug (0) 1 h> 0
3h  1/hy’
—_ = <h<
Spherical (Esférico) | 1 Sph (a) 2a 2 (a) 0<h=a
1 h>a
h 2
Gaussian (Gaussiano) | 1 Gau (a) | y(h) =1 —exp <— (;) ) h>0

Fonte: Adaptado de Pebesma (1992)

Figure 7 — Exemplos de semivariogramas basicos
Fonte: Adaptado de Pebesma (1992)

A Figura 8exemplifica a geracdo do modelo“GSTAT".

Figura 8 -Exemplo desemivariograma: 8 Nug(+ 12 Sph(1(
Fonte: Adaptado de Pebesma (1992)

Assim, para 0 semivariograma digura 8, 0 modelo ntGSTAT” sera: 8
Nug() + 12 Sph(10).
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Quando se tem o caso de anisotropia as direcdes de maior e menor alcance
precisam ser modeladas. Assim tém-se trés estruturas (Efeito pepita, maior alcance e
menor alcance). Além disso, mais dois parametros precisam ser adicionados no modelo:
a direcdo (angulo) de anisotropia e a razao de anisotropia (dado pela divisdo do valor de
menor alcance pelo de maior). Tem-se entdo: 12 Estrutura — efeito pepita; 22 Estrutura —
Modelo (Maior alcance, angulo, razéo de anisotropia); e 32 Estrutura — Modelo (Menor
alcance, angulo, razdo de anisotropia). Exemplo: 0.0022 Nug(0) + 0.00365
Gau(70,40,0.60) + 0.005 Sph(40,130,0.60).
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3. MATERIAL E METODO

3.1. AREA DE ESTUDO

A éarea de estudo faz parte do reservatério de Porto Coldmbia. Esse
reservatorio fica localizado no Rio Grande, entre os municipios de Planura (MG) e
Guaira (SP), aproximadamente, 50 km da cidade de Barretos — SP. Foi construido para
aproveitar o alto grau de regularizacdo de descargas, promovido pelo reservatorio da
Usina de Furnas. A barragem de Porto Colombia forma um lago de 143 km?,
constituindo-se em outro ponto importante de regularizacdo do Rio Grande. A operacao
comercial da Usina foi iniciada em junho de 1973 e, em janeiro de 1974, ela ja atingia
sua capacidade total instalada de 320 MW (4 X 80 MW) (FURNAS, 2009).

O rio onde se encontra a barragem de Porto Colémbia é formado por um
grande numero de reservatoérios. De acordo com Thomaz e Bini (1998) a formacéo de
um reservatorio representa a criacdo de um ecossistema léntico que apresentara um
processo de sucessdo com substituicdo gradativa das espécies. Assim, em um
determinado momento esses ambientes serédo colonizados por macréfitas aquaticas em
maior ou menor escala.

Foi realizado um levantamento preliminar para a escolha da area de estudo
mais adequada as necessidades do trabalho. Levantamentos expeditos foram feitos com
0 ecobatimetro ao longo de todo rio Uberaba, além de levantamentos a montante do
reservatorio. Com isso foi delimitado a area de estudo.

O estudo foi realizado especificamente em um trecho do Rio Uberaba,
afluente do Rio Grande (Figura 9). Essa regido foi escolhida por ser uma area com
presenca abundante de macrofitas submeEgeri@ najas e Egeria densaje facil
navegacao e sem paliteiros — troncos e galhos de arvores secas fixas dentro do corpo
d’agua que sdo comumente encontradas nesse rio (Figura 10), pois poderia danificar o
equipamento sonar que fica submerso (Aproximadamente 50 cm abaixo da superficie da

agua). Essa area tem aproximadamente 36 ha (360.000 m2).
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Figura 9- Area de Estudo: Trecho do Rio Uberaba — MG

Figura 10 -Exemplo de alhadas encontradas longo do rio Uberal
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3.2.  LEVANTAMENTO E PROCESSAMENTO DOS DADOS
ECOBATIMETRICOS

Para a coleta dos dados utilizou-se o sonar cientifico digital BioSonics DT-
X (Ecobatimetro) (Figura 11). Esse sistema pode ser configurado para diferentes
aplicacdes, tanto em ambientes marinhos como em ambientes de agua doce. Algumas
das aplicacbes sao: batimetria, monitoramento de habitat, distribuicdo de plantas e
sedimentos, entre outros. (BIOSONICS INC, 2010).

Figura 11 — Ecobatimetro Biosonics DT-X
Fonte: BIOSONICS INC (2010)

Esse sensor ativo emite sinal em duas frequéncias do espectro sonoro.
Enquanto o sinal de maior frequéncia interage com alvos de menor tamanho como peixe
e plantas submersas, o de menor freqtiéncia é refletido somente pelo fundo do corpo
d’agua. Assim, é possivel obter dados tanto do relevo submerso como das plantas
presentes.

A Figura 12 apresenta a arquitetura do sistema do ecobatimetro utilizado no
trabalho. O Ecobatimetro funciona como um Painel de Controle que interliga o
transdutor, o sistema de navegacéo e o computador. E possivel controlar o sistema por
meio do Notebook, o qual contém o software necessario para a aquisicdo e o
armazenamento dos dados. Juntamente com os dados subaquaticos de interesse obtidos
por meio do transdutor, o computador também coleta e armazena dados do GPS.
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Software:
Transdutor Visual Acquisition

Figura 12- Arquitetura do sistema do ecobatimetro DT-X

O GPSutilizado no sistema foi o Garmin eTrex Vista (GPS de navege
cuja incerteza d@osicionamnto variava entre 6 e 8 metrdd. sistema de referénc
adotado no trabalhimi o WGS-84. Os dados foram obtidos no sistema de coorde!
geqyraficas (latitude, longitude), eara que as coordenadas fossem compativeis ¢
ecobatimetro utilizose a interface NME;/

Foi necessaria uma estrutura metélica para adaptar o transductor

barco de aluminio daproximadament5 metros de comprimen{&igural3).

Figura 13 -nstalacdo do equipamento de -sondagem no bec

Os dados do ecobatimetro foram adquiridos em uma campanha de
realizada no dia 27 de setembro de 2(A amostragem foi feita por transectos em-
Zag. O software utilizado na coleta dos dados foi o Visual Acquisition. A interfa
software nanomento da aquisi¢éo dos dados pode ser visFigura 4.
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Figura 14 — Software Visual Acquisition: Aquisicdo dos dados do ecobatimetro

Depois de armazenados, os dados foram visualizados e analisados no
software Visual Analyser (Figura 15). Por meio deste aplicativo foi possivel indicar a
profundidade de transi¢cdo entre presenca e auséncia de macréfitas aquéaticas submersas
de cada arquivo armazenado. Essa informacéo foi utilizada no software ECOSAV.

Figura 15 — Software Visual Analyser: Andlise dos dados do ecobatimetro

Os dados foram processados no EcoSAV (Figura 16) para localizacdo e
quantificacdo da vegetacdo aquatica submersa. Para cada arquivo foi indicado a
profundidade de transicdo entre presenca e auséncia de macroéfitas submersas. Os
arquivos processados geram uma tabela contendo as coordenadas, tempo, profundidade,

altura das macrofitas submersas, porcentagem de cobertura vegetal, entre outras.
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Figura 16 — Software EccoSAV: Processamento dos dados do ecobatimetro para obtencdo de
informacdes referentes a vegetacdo aquética submersa.

As tabelas obtidas por meio do EcoSAV foram convertidas em formato
compativel para serem importadas em um ambiente SIG, no caso foi utilizado o
softwareSPRING (Figura 17). Utilizou-se dois planos de informac¢des (PIs) do modelo
de dados MNT, o primeiro contendo os dados de altura das macrofitas e o segundo o0s

dados de profundidade.

Figura 17 — Distribuicdo espacial da amostragem do ecobatimetro
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3.3. PROCESSAMENTO DA IMAGEM QUICKBIRD

No presente trabalho foram utilizadas imagens do sensor multiespectral do
satélite QuickBird. O sistema oferece dados com resolucdo espacial de 2,4 metros no
modo multiespectral em um vasto campo de visada. As bandas multiespectrais do
sensor sao: azul (450 — 520 nm), verde (520 — 600 nm), vermelho (630 — 690 nm) e
infravermelho préximo (760 — 900 nm). Além disso, possui uma resolucdo radiomeétrica
de 11 bits.

As principais etapas para o processamento da imagem QuickBird foram:
planejamento do levantamento de dados do trabalho de campo considerando a data de
aquisicao da imagem; apoio terrestre com GPS; e correces geomeétrica e atmosféricas
da imagem.

Uma etapa importante dos trabalhos experimentais refere-se ao
planejamento das atividades de coleta dos dados. O planejamento deve ser feito com
base nas possiveis datas de aquisicdo das imagens de satélite QuickBird, sendo essa
altamente dependente das condi¢des climaticas. Essa condicdo de que o campo seja uma
data proxima a aquisicdo da imagem é devido a necessidade de estimar correlacfes
entre a resposta espectral e os dados de campo.

A imagem QuickBird foi adquirida no dia 17 de setembro de 2009. A
correcdo geométrica foi realizada no aplicativo Leica Photogrammetry(SR$¢, com
base no arquivo dos coeficientes polinomiais RARZgignal Polynomial Coefficients
e pontos de controle coletados no terreno com receptores GPS.

A correcao dos efeitos atmosféricos foi realizada no médulo FLAASK (
Line-of-sight Atmospheric Analysis of Spectral Hypercudesaplicativo ENVI. Esse
modulo utiliza como padrdo o modelo fisico de transferéncia radiativa MODTRAN.
MODTRAN (MODerate spectral resolution atmospheric TRANsmittance algorithm and
computer modglé um algoritmo computacional rigoroso de transferéncia radiativa
usado para modelar caracteristicas de absorcao, transmissao, emissao e espalhamento
da atmosfera (IENTILUCCI, 2007).
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4. ABORDAGENS DE INFERENCIA ESPACIAL

Nesse capitulo sdo apresentados e discutidos os resultados obtidos. Dessa
maneira as seguintes secdes mostram: 4.1. Analise espacial de macrofitas submersas;
4.2. Métodos convencionais de interpolacdo de dados ecobatimétricos; 4.3.
Sensoriamento remoto para detec¢do de macrofitas submersas; e 4.4. Geoestatistica na

inferéncia espacial de macrofitas submersas.



53

4.1. ANALISE ESPACIAL DE MACROFITAS SUBMERSAS

Esta secdo trata de uma analise da distribuicdo espacial de macrdfitas
aquaticas submersas na éarea de estudo. Para isso utilizou-se dados obtidos com
ecobatimetro. Para que fosse possivel a aplicacdo de técnicas de estatistica espacial de
dados de éarea, os dados sofreram uma interpolacdo por média ponderada para a geragao
de uma representacao continua da profundidade do rio e altura da macrofita, divididas
em células de 50m x 50m. Com base nas células geradas foram calculados o estimador
de densidade Kernel e indices de correlacao global (Moran) e de correlacao local (LISA
— indice local de Moran). Supde-se que a altura dessas macrofitas esteja correlacionada
com a variavel profundidade e que a correlacdo espacial deva ser considerada no
processo de inferéncia espacial por geoestatistica. Assim, essas hipéteses sdo avaliadas

no presente capitulo.

4.1.1. Introducéo

O mapeamento de macréfitas submersas com base em imagens de
sensoriamento remoto apresenta dificuldade adicional devido a coluna d’agua que esta
sobre o dossel. Isso ocorre porque a agua possui alta capacidade de atenuacdo de
energia eletromagnética. Por ser uma varidvel de estudo cujo atributo espacial é
essencial para a compreensdo de seu desenvolvimento no ambiente, técnicas de
estatistica espacial surgem como uma ferramenta de grande auxilio para avaliar
hipéteses como a de que a distribuicdo espacial ndo ocorre aleatériamente no espaco,
mas que depende da sua posi¢cdo, bem como de outras ocorréncias dessas plantas ou
mesmo das caracteristicas da regido. Essa andlise espacial é realizada com a finalidade
de avaliar a correlacéo espacial da ocorréncia das macrofitas aquaticas submersas. Além
disso, o grau de correlacdo entre as variaveis profundidade e altura das macrofitas
submersas foi considerado.

No mapeamento de macréfitas submersas a agua dificulta essa tarefa, pois a
adgua possui alta capacidade de atenuacdo de energia eletromagnética. Por ser uma
variavel de estudo cujo atributo espacial € essencial para a compreensdo de seu

desenvolvimento no ambiente, técnicas de estatistica espacial surgem como uma
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ferramenta de grande auxilio. Essa analise espacial € realizada com a finalidade de
avaliar a correlagdo espacial da ocorréncia das macroéfitas aquéticas submersas. Além
disso, 0 grau de correlacdo entre as varidveis profundidade e altura das macrofitas
submersas foi considerado.

Assim, o objetivo dessa secdo €& analisar a distribuicdo espacial de
macrofitas aquaticas submersas no reservatorio de Porto Colémbia utilizando dados
levantados com um ecobatimetro, buscando o entendimento do relacionamento de cada
elemento amostral com os elementos amostrais que o circundam. Essa analise é
realizada com a finalidade de avaliar estatisticamente, para o estudo de caso, a
correlacdo espacial da ocorréncia dessas macrofitas aquéticas submersas, bem como o

grau de correlacdo com a variavel profundidade.

4.1.2. Procedimento Metodolégico

Como o intuito desse trabalho é fazer a analise espacial baseada em dados
de area, n®&PRINGfez-se uma interpolacdo por média ponderada dos dados coletados
pelo ecobatimetro, gerando um MNT de resolugéo espacial de 50m, cujos atributos sao
altura da macrofita e profundidade do rio. Nesse tipo de interpolagéo o valor de cota de
cada elemento da grade é definido pela média ponderada dos valores de cota das
amostras vizinhas (FELGUEIRAS, 2001).

A partir da grade fez-se a vetorizagdo da regido de interesse em células de
50 x 50m (Figura 18). Vale ressaltar que essa resolucdo das células foi definida de
forma empirica. Com isso foi possivel atribuir os dados de interesse (altura da macrofita
e profundidade do rio) nos poligonos gerados. Foi utilizado o modelo de dados cadastral
gue permite realizar a andlise espacial no software SPRING

Nesse trabalho, foi calculado o estimador de Kernel no aplicativo SPRING,

e apos varios testes adotou-se o valor da largura de banda igual a 75 metros, obtendo
como resultado uma grade MNT. Foi efetuado o fatiamento da grade para a geracéo de

uma representacao tematica para uma melhor compreenséao do fenémeno.
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Figura 18 - Distribuicdo espacial da amostra e células para analise espacial de dados de area

Visando um melhor detalhamento calculou-se o indice de Moran para
analisar a autocorrelacdo espacial global e também se utilizou o Indicador Local de
Associacao Espacial (LISA) que permite avaliar diferentes regimes espaciais existentes
na area de estudo.

O indice de Moran foi calculado no aplicati@@oDa e foi utilizado o teste
de pseudo-significancia para constatar a validade estatistica do mesmao.

Apo6s uma analise global, também se buscou avaliar indices locais, e para
isso, foi calculado o indice LISA, também no aplicativo GeoDa.

A significancia estatistica do LISA é computada de maneira analoga ao
indice global de Moran. Uma vez determinada a significancia estatistica do indice local,
é util gerar um mapa indicando as regibes que apresentam correlagdo local
significativamente diferente do restante dos dados.

Com isso, aplicando as técnicas de analise espacial citadas, foi possivel uma

caracterizacao da area de estudos quanto a distribuicdo espacial de macrofitas.
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4.1.3. Resultados e Discussao

Ao se aplicar o estimador de densidade por Kernel nos dados referente a
altura da vegetacédo aquatica submersa da area estudada, obteve-se o resultado ilustrado
na Figura 19.

O mapa de estimativa de densidade por Kernel mostrou-se uma ferramenta
eficiente de exploragéo dos dados, apontando como a altura das macrofitas submersas se
distribui no ambiente, ou seja, indicou como as observagdes estao agrupadas.

De maneira geral, os valores mais altos encontram-se nas margens do rio, o
que j4 era esperado, pois a radiacdo eletromagnética € uma das necessidades essenciais
das macréfitas submersas. Isso significa que no talvegue do rio, onde se encontram as
maiores profundidades, as plantas estudadas encontram grande dificuldade de

sobrevivéncia.

Figura 19 — Distribuicdo espacial da altura de macrofitas submersas pelo estimador de
denddade por Kernel.
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No ponto (A) da Figura 19 nota-se um comportamento igual ao do talvegue
do rio, causado pelo fato que nesse ponto tem-se o desagie de um afluente do Rio
Uberaba, portanto um local de maior profundidade. O que mostra a coeréncia do
resultado obtido pelo estimador Kernel no agrupamento da variavel.

Com o estimador de densidade foi possivel observar os agrupamentos de
forma a levantar hipéteses sobre influéncias externas que podem causar tal efeito no
comportamento da vegetagcdo aquatica submersa.

Para analisar autocorrelacdo espacial global foi calculado o indice de
Moran. O valor do indice de Moran equivale ao coeficiente angular da reta de regressio
linear (Figura 20, reta azul). Por meio do Diagrama de Espalhamento (Figura 20) foi
possivel confirmar a dependéncia espacial mostrada pelo indice de Moran.

Figura 20 — Diagrama de espalhamento e indice de Moran.

Como mostrado no Diagrama, a maior parte dos dados encontra-se nos
quadrantes de associacdo espacial positivos, havendo poucas regides que nao seguem o

mesmo processo de dependéncia espacial das demais observacoes.
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Uma maneira para visualizar a importancia estea do indice de Moran
por meio dos envelopes (Figu20, retas vermelhas). Observeel-que os dados
digrama de disperséo esiconsideravelment®ra do intervalo dos envelopes, com i
podese dizer que o indice de Moran tem significado estati

O teste de pseu-significancia com 999 permutacdes forneceu -valor
= 0,001, como mostra a Figurl. O valor de indice de Moran medido originalme
(barra laranja) corresponde a um valor totalmente extremo da distribuicdo sir
Dessa forma, o dhice de Moran com o valor de 0,4391 indica usignificativa
correlacéo espacial para todo o conjunto de ¢, ou seja, as macrofitas nao ocori

em uma determinada posi¢ao por a.

Figura21 — Distribuicdo empirica do indice de Moran.

Prosseguindo o estudo, visando agora analisar difereregimes de
associacdo espacialtilizou-se os resultados dmdicadores locais de associas
espacial.

A Figura 22 indic as regibes que apresentam correlacdo
significativamente derent¢ das demais regides. As quatro classes mostradas
Mapa de Agrupamento correspondem aos quatro quadrantes do Diagre
Espalhamento de MoraA Figura 23 mostra as localidades com estatistica de N

significativas, com diferentes niveis denificancia.
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Figura22 — LISA: Mapa de Agrupamento.

Figura23 — LISA: Mapa de significancia

Para Anselin (2005) cada quadrante mostradoigura 22 corresponde a

um tipo diferente de autocorrelar espacial: Alto-Alto e Baixc-Baixo para
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autocorrelacao espacial positiva, Baixo-Alto e Alto-Baixo para autocorrelacdo espacial
negativa.

Foi possivel observar a existéncia de clusters espaciais locais de valores
altos (Alto-Alto) e baixos (Baixo-Baixo) bem como as regides que mais contribuem
para a existéncia de autocorrelacéo espacial.

A classe Alto-Alto caracteriza o agrupamento nas regides de maiores
concentragdes de macrofitas. Observa-se que esse agrupamento ocorre somente proximo
as margens, pois essas plantas aquaticas néo se fixam em regides profundas.

A classe Baixo-Baixo esta localizada na regido mais profunda do rio e
mostra regides de inexisténcia de plantas submersas.

Ha a presenca de duas células (Baixo-Alto e Alto-Baixo) que indicam
regides de transicdo entre regimes espaciais distintos, ou seja, entre areas de alta
densidade de plantas e regides de caréncia ou inexisténcia de vegetacdo. A presenca
dessas classes pode ser causada pelas células com dados muito distintos, ou seja,
aquelas que tém densidade de vegetacao alta e também vegetacao inexistente.

Nota-se a semelhanca do agrupamento obtido por LISA (Figura 22) e o
Estimador Kernel (Figura 19). Para analisar o comportamento das macrofitas observa-se
um agrupamento principal em trés regibes, sendo um na margem direita e dois na
margem esquerda. O outro agrupamento principal formado esta relacionado com regiées
de ndo ocorréncia de macrdfitas e localiza-se no talvegue.

Com a aplicacdo das diferentes técnicas de analise espacial foi possivel
observar as tendéncias de agrupamento existentes entre as macroéfitas submersas. Com
esses agrupamentos observou-se que a distribuicdo dessas plantas est4 espacialmente
correlacionada.

O grau de correlacdo entre a presenca de macrofitas e profundidade do rio &
mostrado na Tabela 2. Com isso, foi possivel verificar a influéncia da profundidade no

desenvolvimento das macrdéfitas submersas.

Tabela 2 — Grau de correlagdo entre Macrdfitas submersas e profundidade do rio.

Correlacao Profundidade do Rio

Altura da Macrdfita 30.5%




61

No calculo do grau de correlagcédo entre a altura de macrdfitas submersas e a
profundidade do rio obteve-se um valor de 30.5% que mostra uma fraca correlagcéo entre

as variaveis.

4.1.4. Conclusdo

Neste trabalho foi analisada a distribuicdo espacial de macrofitas aquaticas
submersas com o intuito de avaliar e entender como elas relacionam-se no espaco, bem
como com a variavel profundidade.

O resultado do estimador de densidade por Kernel indicou que a
dependéncia espacial € uma variavel que deve ser levada em consideracdo, pois 0s
agrupamentos sao evidentes.

Também foram aplicadas duas técnicas de andlise de correlacdo espacial.
Ambas as andlises de autocorrelagdo espacial (global e local) confirmaram o que ja
tinha sido observado no estimador de Kernel. Essa analise espacial confirma a hipétese
inicial de que a vegetacao estudada tem forte correlacdo espacial devido a presenca da
planta favorecer o surgimento de novas plantas em sua vizinhanca.

Desta forma, confirmou-se a hipétese de que qualquer que seja a técnica de
inferéncia aplicada no mapeamento de macrofitas imersas, a dependéncia espacial deve
ser incluida por fornecer um elevado grau de explicacdo da sua presenca.

Esse tipo de vegetacdo aquatica submersa vem causando diversos problemas
pelo seu crescimento descontrolado, com isso, varios estudos vém sendo direcionados
nesse campo com o intuito de tentar resolver os problemas causados por essas plantas
em reservatorios de usinas hidrelétricas. Os resultados obtidos indicam, portanto, que a
modelagem dessa dependéncia espacial com técnicas de geoestatistica pode constituir
uma abordagem de inferéncia adequada. Nesse sentido, as técnicas de analise
exploratdria contribuiram para aprofundar o conhecimento sobre a ocorréncia dessas

plantas no espaco.
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4.2. METODOS CONVENCIONAIS DE INTERPOLACAO DE DADOS
ECOBATIMETRICOS

Para que se consiga um manejo adequado das macrofitas submersas €
necessario conhecer a distribuicdo espacial dessa variavel. Assim, técnicas de
interpolacdo convencionais podem ser alternativas razoaveis. Para isso utilizou-se dados
pontuais da altura das macrofitas submersas e profundidade do corpo de agua obtidos
com o ecobatimetro. Interpoladores disponiveisoftwareSPRING foram utilizados e
com isso foi possivel gerar mapas tematicos das variaveis estudadas. Finalmente os

resultados foram analisados e comparados.

4.2.1. Introducgao

O uso de imagens obtidas por sensoriamento remoto tem sua capacidade
limitada quando se refere a deteccdo de alvos submersos. Com isso, vem sendo cada vez
mais utilizado dados obtidos por sondas acusticas para atingir esse objetivo.

O uso dos dados ecobatimétricos em conjunto com técnicas de interpolacéo
pode fornecer informacdes confiaveis para se entender o ecossistema local e adotar
medidas de manejo.

Assim, o objetivo dessa secdo é utilizar os interpoladores convencionais
disponiveis nsoftwareSPRING para mapear as variaveis obtidas com o ecobatimetro.

Além disso, analisar a confiabilidade de cada interpolador.

4.2.2. Procedimento Metodolégico

Utilizaram-se dados do ecobatimetro descritos na secéo 3.2. Para que fosse
possivel analisar os resultados foram retirados quatro transectos antes de ser realizada a
interpolacdo nos dados tanto de altura de macrofitas quanto da profundidade do rio.
Além disso, foi delimitada a margem do rio considerando como sendo cota zero, assim,

essa informacéao auxiliaria no processo de interpolacdo dos dados de profundidade.
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Foram geradas grades regulares a partir dos interpoladores: Vizinho Mais
Proximo; Média Simples; e Média Ponderada. Além disso, gerou-se o TIN através das
amostras para posteriormente serem geradas as grades regulares por meio dos
interpoladores: Linear e Quintico.

Obtidas as grades, realizou-se o fatiamento para se ter uma melhor
llustracdo das informagdes obtidas com cada tipo de interpolador.

Finalmente, por meio dos transectos nao utilizados, foram avaliadas as

interpolacoes.

4.2.3. Resultados e Discussao

A seguir sdo apresentados os resultados do fatiamento das interpolacdes dos
dados de altura das macréfitas submersas e profundidade do corpo de agua. Além disso,
a avaliacdo dos resultados € mostrada por meio de analises de perfis ao longo da area de

estudo.

4.2.3.1.Altura das macrdfitas submersas

Os mapas tematicos resultantes das interpolacées dos elementos amostrais
da variavel altura das macréfitas aquaticas submersas sdo mostradas nas Figuras de 24 a
28. Considerando as caracteristicas das medidas foi definido um fatiamento de 10 em 10
centimetros até os 50 cm e um final que englobasse toda vegetacdo com mais de 50 cm,

totalizando sete classes tematicas.
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Figura 24 — Fatiamento da interpolacéo por Vizinho mais Préximo dos elementos amostrais de
dtura da vegetacdo aquatica submersa.

Figura 25 — Fatiamento da interpolacdo por Média Simples dos elementos amostrais de altura da
vegetacdo aquatica submersa
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Figura 26 — Fatiamento da interpolacéo por Média Ponderada dos elementos amostrais de altura
davegetacao aquatica submersa

Figura 27 — Fatiamento da interpolacdo por triangulacdo dos elementos amostrais de altura da
vegetacao aquatica submersa: Ajuste Linear
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Figura 28 — Fatiamento da interpolacdo por triangulacdo dos elementos amostrais de altura da
vegetacdo aquética submersa: Ajuste Quintico

O interpolador por vizinho mais préximo mantém os valores de cotas das
amostras na grade, sem gerar valores intermediarios. Ja o interpolador média simples
geralmente € usado quando se requer maior rapidez na geracdo da grade para avaliar
erros grosseiros na digitalizagao.

As interpolacdes por média simples e ponderada apresentaram mudancas
mais suaves entre as classes. A interpolacdo pelo vizinho mais proximo apresentou
transicbes mais abruptas, porém, visualmente, parece representar significativamente a
vegetacao submersa da regido analisada.

As interpolagfes pelo ajuste linear e ajuste quintico sdo obtidas por meio de
triangulacdes entre os elementos amostrais. Uma analise visual dos fatiamentos dessas
interpolacdes mostrou que o ajuste quintico apresentou incoeréncias ao longo de todo
talvegue do rio. J& a interpolagdo pelo ajuste linear, aparentemente, apresentou
resultados mais coerentes.

Para que fosse possivel avaliar os resultados foram retirados quatro
transectos antes de ser realizada a interpolacdo nos dados de altura de macrofitas. As

Figuras 29, 30, 31 e 32 apresentam esses transectos (A, B, C e D) néo utilizados nas
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interpolacdes (dados reais) juntamente com os perfis das interpolacdes nessa mesma
regido (dados interpolados). Com esses gréficos foi possivel verificar a coeréncia dos

interpoladores em relagéo aos elementos amostrais reais.

Transecto A
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Figura 29 — Transecto A: Comparacdo entre valores dos interpoladores (VP — Vizinho mais
préximo, MS — Média simples, MP — Média ponderada e TIN — Triangulagdo com ajuste linear)
e dos elementos amostrais (Amostra)
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Figura 30 - Transecto B: Comparacdo entre valores dos interpoladores (VP — Vizinho mais
préximo, MS — Média simples, MP — Média ponderada e TIN — Triangulagdo com ajuste linear)
e dos elementos amostrais (Amostra)



68

Transecto C
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Figura 31 — Transecto C: Comparacédo entre valores dos interpoladores (VP — Vizinho mais
préximo, MS — Média simples, MP — Média ponderada e TIN — Triangulacdo com ajuste linear)
e dos elementos amostrais (Amostra)

Transecto D
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Figura 32 — Transecto D: Comparacdo entre valores dos interpoladores (VP — Vizinho mais
préximo, MS — Média simples, MP — Média ponderada e TIN — Triangulacdo com ajuste linear)
e dos elementos amostrais (Amostra)

Pbdese observar que os interpoladores por média simples e média
ponderada mostraram-se bastante similar, porém, o por média ponderada apresentou um
comportamento ligeiramente mais similar com relagdo a amostra do que o por média
simples. Ambos interpoladores apresentaram algumas inconsisténcias, facilmente

observado no transecto B (Figura30).
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A interpolacdo por vizinho mais proximo, apesar de apresentar variacdes
abruptas, foi capaz de representar a tendéncia do comportamento da vegetagdo submersa
interpolada.

A interpolacdo por triangulagcdo com ajuste linear apresentou resultados
satisfatérios em algumas regides, porém, em outras apresentou resultados
significantemente fora da realidade. Essa inconsisténcia pode ser facilmente observada
na regiao do talvegue no transecto C (Figura 31).

Para se ter uma avaliacdo numérica e comparar os resultados mostrados
anteriormente adotou-se o procedimento do Erro Quadratico Médio (Equacao 9) de cada
interpolacdo em relacdo a amostra (Tabela 3).

50— 2
EQM = [Z(Interpolagao Amostra) ]

n

(9)

Tabela 3 — EQM dos interpoladores em relacdo a amostra
EQM VP MS MP TIN
Transecto A|0.019 0.054 0.026 0.023
Transecto B|0.015 0.137 0.085 0.015
Transecto C|0.029 0.020 0.021 0.026
Transecto D | 0.025 0.027 0.028 0.013
Total 0.089 0.238 0.159 0.077

Com base no EQM total o que obteve o menor erro foi a interpolacéo linear
por triangulacdo seguido pelo vizinho mais proximo. JA 0 que apresentou o pior
desempenho foi o interpolador por média simples, seguido pelo média ponderada com
um desempenho ligeiramente melhor.

O transecto A mostrou um menor erro utilizando a interpolagéo por vizinho
mais proximo. Gransecto Bindicou que as interpolacdes pelo vizinho mais préximo e
pelo ajuste linear (TIN) apresentaram melhores resultadosn®ecto Cfoi 0 Unico
em que as interpolacdes por média, simples e ponderada, apresentaram um menor erro.
J& notransecto D observa-se que a interpolacdo de ajuste linear por triangulagédo
apresentou resultado significativamente melhor que as outras interpolagdes.

Observando o perfil dos transectos (Figuras 29, 30, 31 e 32) e 0 EQM pode-

se dizer que as interpolacbes por média simples e média ponderada apresentaram
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resultados semelhantes e ligeiramente piores comparados com as outras interpolacdes.
A interpolacdo pelo vizinho mais préximo, apesar de mostrar variacdes abruptas ao
longo dos perfis, apresentou resultados que representaram a tendéncia geral da variavel
estudada. Finalmente, a interpolacdo pelo ajuste linear por triangulacdo foi a que
apresentou menores erros no EQM, porém, algumas regides apresentaram incoeréncias

na interpolacao, facilmente observada no transecto C.

4.2.3.2.Profundidade do corpo de agua

Os mapas tematicos produzidos pelas interpolagdes dos elementos amostrais
da variavel profundidade do corpo d’agua sdo mostrados nas Figuras de 33 a 37.
Considerando as caracteristicas das medidas foi definido um fatiamento de 1 em 1
metro até os 7 metros, uma classe de 7 a 10 metro e uma final que englobasse toda
profundidade maior que 10 metros, totalizando 9 classes tematicas.

Figura 33 — Fatiamento da interpolagéo por Vizinho mais Préximo dos elementos amostrais de
profundidade do corpo d’agua.
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Figura 34 — Fatiamento da interpolacdo por Média Simples dos elementos amostrais de
profundidade do corpo d’agua

Figura 35 —Fatiamento da interpolagdo por Média Ponderada dos elementos amostrais de
profundidade do corpo d’agua.
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Figura 36 — Fatiamento da interpolacdo por triangulacdo dos elementos amostrais de
profundidade do corpo d’agua: Ajuste Linear

Figura 37 — Fatiamento da interpolacdo por triangulacdo dos elementos amostrais de
profundidade do corpo d’agua: Ajuste Quintico
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Considerando os fatiamentos das interpolacfes dos elementos amostrais de
profundidade do rio, por meio de uma analise visual, foi possivel observar a formacéao
de dois agrupamentos principais, formados por interpolagcées similares. O primeiro
agrupamento € formado pelas interpolacdes por: vizinho mais proximo, média simples e
média ponderada. O segundo agrupamento é formado pelas interpolacées por
triangulacéo: Linear e Quintico.

Foi selecionada uma interpolacdo (Visualmente mais coerente com a
superficie batimétrica da regido estudada, ou seja, com transicdes suaves) de cada
agrupamento citado anteriormente para tornar possivel a avaliacdo dos interpoladores.
Assim, selecionaram-se as interpolacdes por Média Ponderada e por triangulacédo
(Linear).

As Figuras 38, 39, 40 e 41 apresentam transectos (A, B, C e D) nédo
utilizados nas interpolaces (dados reais) juntamente com os perfis das interpolacdes
nessa mesma regido (dados interpolados). Com esses graficos foi possivel verificar a

coeréncia dos interpoladores em relagdo aos elementos amostrais reais.
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Figura 38 — Transecto A: Comparacédo entre vaores dos interpoladores (Triangulacdo - TIN e
Média Ponderada - MP) e dos elementos amostrais
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Figura 39 — Transecto B: Comparacdo entre valores dos interpoladores (Triangulacdo - TIN e
Média Ponderada - MP) e dos elementos amostrais
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Figura 40 — Transecto C: Comparacédo entre valores dos interpoladores (Triangulacdo - TIN e
Média Ponderada - MP) e dos elementos amostrais
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Figura 41 — Transecto D: Comparacado entre valores dos interpoladores (Triangulacéo - TIN e
Média Ponderada - MP) e dos elementos amostrais
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Pdde-se observar que a interpolacéo por triangulacédo apresentou resultados
satisfatérios para representar a profundidade do corpo de agua. Para se ter uma
avaliacdo numeérica e comparar os resultados adotou-se o procedimento da equacao 9
(Tabela 4).

Tabela 4 — EQM dos interpoladores em relacdo a amostra
EQM TIN MP
Transecto 1 0.516677 3.630558
Transecto 2 0.214553 3.930588
Transecto 3 2.979652 5.729732
Transecto 4 0.751773 2.610274
Total 4.462655 15.90115

Os valores do EQM confirmaram que a interpolacéo linear por triangulacao
obteve o melhor resultado e foi capaz de representar com relativa fidelidade o relevo

submerso da area de estudo.

4.2.4. Conclusao

Ante o exposto, pode-se concluir que o interpolador linear utilizando a
triangulacdo (TIN) foi suficiente para representar de maneira adequado o relevo
submerso da area de estudo. Por meio de elementos amostrais ndo utilizados na
interpolacao foi possivel constatar essa afirmacéo.

Com relacéo a altura das macrofitas, os interpoladores convencionais ndo se
mostraram suficientemente adequados para mapear essa variavel. Assim, com base na
forte autocorrelacdo espacial da variavel altura das macrofitas submersas, mostrada na
secdo 4.1, sugere-se a utilizacdo da geoestatistica para realizar a inferéncia espacial da

variavel em questédo (Vide secéo 4.4).
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4.3. SENSORIAMENTO REMOTO PARA DETECCAO DE MACROFITAS
SUBMERSAS

A utilizacdo de sensoriamento remoto para auxiliar a inferéncia espacial de
macrofitas aquaticas submersas é uma alternativa que pode contribuir para diminuir o
esfor¢co realizado em levantamentos de campo. Assim, foi realizada uma analise do
potencial da imagem de alta resolucdo espacial — QuickBird na deteccdo de macrofitas

submersas nas condi¢cOes especificas da area de estudo

4.3.1. Introducéo

Imagens de satélite constituem fontes de informacé&o no processo de mapear
e monitorar a dispersdo de plantas aquéticas em reservatérios de hidrelétricas, cuja
ocorréncia € um problema de importancia crescente no Brasil (LIMA, 2006).

Yuan e Zhang (2008) em seus estudos investigaram o potencial da utilizacao
de sensoriamento remoto para o0 mapeamento e monitoramento da vegetacdo aquética
submersa em um lago de Xangai, China. Os autores observaram uma boa correlagao
entre a cobertura da vegetacdo aquatica submersa e as suas caracteristicas espectrais de
campo.

Compreender a relagdo entre a vegetacdo aqudtica submersa e as suas
caracteristicas espectrais € essencial na interpretacdo de imagens de sensoriamento
remoto. No entanto, uma analise comparativa entre as caracteristicas espectrais obtidas
em campo juntamente com as imagens de sensoriamento remoto tem ainda de ser
plenamente explorado (YUAN e ZHANG, 2008).

Lima et al. (2005) aplicou o modelo de cores IHS para detectar plantas
aquaticas imersas. A abordagem adotada expds bons resultados com o0 uso das imagens
multiespectrais, nos comprimentos de onda do espectro visivel, para a deteccdo de
plantas aquaticas imersas.

Assim, a utilizacdo de sensoriamento remoto para auxiliar a inferéncia
espacial de macréfitas aquaticas submersas € uma alternativa que pode contribuir para

diminuir o esfor¢o realizado em levantamentos de campo.
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Devido ao fato de que a agua absorver grande parte da radiacdo adotou-se a
hipotese de que imagens multiespectrais de alta resolucdo espacial seriam capazes de

detectar macréfitas submersas até uma determinada profundidade.

4.3.2. Procedimento Metodolégico

Primeiramente foram coletados dados de qualidade da agua (Variaveis
Limnolégicas) para caracterizar o ambiente que elas estdo se desenvolvendo. Essas
medidas sdo necessarias para avaliar a homogeneidade espacial dos componentes que
podem exercer influéncia na resposta espectral da imagem.

Para analisar o potencial das imagens do sensor multiespectral do satélite
QuickBird na deteccdo de macrofitas aquaticas submersas na regido estudada foram
utilizados técnicas de classificacdo e de analises multivariada.

A imagem QuickBird foi importada no SPRING e recortada de modo que
ficasse apenas o corpo d’agua nos Planos de Informacdo. Foram utilizadas as quatro
bandas multiespectrais do sensor, sendo trés no visivel (Azul, Verde e Vermelho) e uma
no infravermelho proximo. Para classificar a imagem foram utilizados classificadores:
pixel a pixel e por regides.

Na classificacdo baseada em regibes os pixels sdo agregados em regides
com base num critério de distancia espectral. O algoritmo utilizado foi o crescimento de
regides e o classificador supervisionado baseado na distandsatdeharrya. Os
parametros para a segmentacao utilizados foram: Similaridade = 5 e NUmero maximo
de pixels = 10.

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

Foram utilizadas as informacdes obtidas com o ecobatimetro (localizacdo de
macrofitas submersa) e o resultado da classificacdo para delimitar a area de estudo em

trés regides distintas (Tabela 5).
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Tabela 5 — Descricdo das classes A, B e C.

Classes Descricao
A Com Macradfitas Submersas e Detectado na Classificagao
B Com Macrdfitas Submersas e Nao Detectado na Classificacédo
C Sem Macréfitas Submersas e Nao Detectado na Classificagao

Para se obter uma melhor analise do potencial da imagem QuickBird na

deteccdo de macréfitas submersas empregou-se técnicas de andlise multivariada. Para

isso foram criadas células de 15 por 15 metros (Figura 42) no aplicativo TerraView. A

resolucdo da grade foi selecionada por meio de analises empiricas. @lugino

“preenchimento de células” foi possivel inserir os valores correspondentes das respostas

espectrais das quatro bandas QuickBird, assim como da classe pertencente (A, B ou C).

Com isso foi possivel realizar analises de componentes principais e de agrupamentos no

aplicativo de estatistica MINITAB.

Figura 42 — Células (15 x 15 metros) contendo as informac¢des da resposta espectral
(QuickBird), profundidade e altura das macrdfitas
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Finalmente analisou-se a relacéo entre a profundidade do corpo de agua e a

altura das macréfitas submersas em funcéo das classes descritas na tabela 5.

4.3.3. Resultados e Discussao

A tabela 6 mostra as médias e os desvios padrao das variaveis limnolégicas
analisadas. Os resultados mostraram que o ambiente estudado pode ser considerado
homogéneo, ou seja, na regido estudada ndo houve variacdo suficiente para que essas

variaveis exercessem influéncia sobre a variagdo da resposta espectral.

Tabela 6 — Variaveis limnoldgicas do rio Uberaba

Média | Desv. Padrao
Temperatura (°C) 26.16 1.12
Secchi (m) 1.90 0.67
Turbidez (NTU) 15.14 2.81
Condutividade (uS/cm)| 42.29 8.27
OD (mg/l) 7.25 0.94
pH 6.77 0.09

A deteccdo de macrofitas submersas por meio de classificacdo pixel a pixel
e por regibes foi bastante similar. A Figura 43 mostra o resultado da classificacao
supervisionada por regifes utilizando o classificador de Bhattacharya em (a) e

classificagdo n&o supervisionada pixel a pixel com o classificador K-Médias em (b).

(a) (b)
Figura 43 — Classificacao por regides (a) e pixel a pixel (b) da imagem QuickBird utilizando as
trés bandas do visivel e a banda do infravermelho préximo.
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Com a aplicagdo de técnicas de classificacdo em imagem de alta resolugéo
espacial na area estudada observou-se que esse método conseguiu detectar apenas uma
pequena porcdo de macrofitas submersas situadas nas margens do rio.

Utilizou-se a imagem classificada (Figura 43 - a) juntamente com as
informacdes de localizagdo das macroéfitas submersas obtidas com ecobatimetro e

dividiu-se a regido em trés classes (Figura 44).

Figura 44 — Distribuicéo espacial das classes A,Be C

Notou-se que na maioria da area nédo ha vegetacédo submersa (Classe C). Ja
nas regides com macrofitas submersas, a maior parte nao foi detectada na classificacao
da imagem (Classe B). Das regides com vegetacao submersa 21,2% foi detectado por
meio de classificacdo de imagens (Classe A).

A primeira técnica de analise multivariada utilizada para se obter uma
melhor caracterizagcéo espectral da imagem QuickBird foi a de componentes principais.
Para que cada classe contivesse 0 mesmo numero de células, foi feita uma amostragem
aleatoria.

A primeira componente principal explicou 55% das informacdes contidas

nas quatro bandas da imagem, ja a segunda componente explicou 40%, totalizando com
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as duas primeiras componentes principais uma explicacdo de 95%. A relacdo en

componentes na tentativa de discriminar as cleé mostrada naigura45.
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Figura 45 —Relagdo entre as primeiras comgntes principais geradas com as trés band:
visivel mais banda do infravermelho proximo da imagem Quick

Observase claramente que as clasB e Cnao se diferenciam, ou seja,
uma grande similaridade entre essas cla Ja a classe & bem disriminada com
relacdo as outras classes.

O meétodo de aglomeracado utilizado foi o de ligacdo meéA Figura 46
mostra o dendrograma no giséo indicadaas fases do processo de agrupamento (

a separacao total dos objetos até a inclusdo num unico

Figura 46 -Dendrograma utilizando o método de ligagdo média e a distancia eus
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Novamente nessa analise a classe A se distingue das demais classes.
Considerando uma similaridade de 70%, a classe A se divide eclutess enquanto
gue as classes B e C permanecem no mesmo agrupamento, ou seja, ha uma forte
similaridade entre essas duas ultimas classes. Essa mesma analise pode ser realizada ao

se fazer o agrupamento por K-Médias. A tabela 7 mostra o resultado desse

agrupamento.
Tabela 7 — Agrupamento por K-Médias em cinco Clusters
Cluster (K-Médias)| N° Observac¢6es (Porcentagem) Classe

1 3 (10%) A

2 3 (10%) A

3 4 (13%) A

4 31 (100%) B

31 (100%) C

5 21 (68%) A

As classes B e C permaneceram no mesmo agrupamento, enquanto que
houve uma pequena diferenciacdo entre os elementos da classe A.

Para analisar a influéncia da profundidade da coluna da agua na resposta
espectral e, consequentemente, deteccdo de macrofitas submersas foi feita a diferenca
entre a profundidade e a altura da vegetacdo aquética submersa (Equacdo 10). Dessa
forma tem-se a distancia entre a superficie da lamina da agua e o dossel das macrdfitas.

Em regides onde ndo se encontram plantas, a distancia é a propria profundidade.
D=P-A ) (10

Onde,
D: Distancia entre a superficie da lamina da agua e o dossel da vegetacao submersa,
P: Profundidade do corpo de agua;

A: Altura das macrofitas submersas.
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Tabela 8 — Distancias entre a superficie da lamina da agua e o dossel da vegetacdo

Grupos
D A B C
Média (m) 1.6 3.0 111
Desvio Padréo 0.5 1.17 2.2
Valor Minimo (m) 0.7 1.1 6.7
Valor Maximo (m) 2.9 8.4 14.4

Esses dados séo representados por meio do grafico de Boxplot para avaliar e

comparar as distribuicbes de amostragens (Figura 47).

Boxplot: A B C

16

14-

12+

10

D (Prof - Alt)

| ==

-

A

Figura 47 — Boxplot das distancias entre a superficie e o dossel da vedejahio (elacdo as

classes ABe C

Ob=ervou-se que com os dados da relacéo entre profundidade e altura das

plantas podem se distinguir as regides onde nao ha plantas (Classe C) daquelas onde

ocorrem plantas (Classes A e B). Apesar de a classe A, no geral, apresentar valores

menores, observou-se uma sobreposicao entre as classes A e B. Assim, pode-se dizer

que héa diferentes regibes com o mesmo valor de D onde ocorrem divergéncias na

classificacdo da imagem.
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4.3.4. Conclusao

A classificacdo da imagem QuickBird permitiu detectar uma parcela da
regido infestada por macrofitas submersas, aproximadamente 21%. Assim, pode-se
concluir que a hipotese inicial, de que as imagens multiespectrais de alta resolucao
espacial utilizadas na area de estudo seriam capazes de detectar macréfitas submersas
até uma determinada altura da coluna de agua (D), foi alcancada. Porém, observou-se
que ha uma regido de sobreposicao entre as classes A e B, o que indica que ha regides
com a mesma altura da coluna de agua com respostas espectrais diferentes.

Além disso, a andlise estatistica multivariada mostrou ndo ser eficiente para
diferenciar as regides, ndo classificadas, com presenca de vegetacdo aquatica submersa
das sem essa vegetagao.

Ante o0 exposto, recomenda-se que outras abordagens sejam adotadas para
analisar a relagdo existente entre a resposta espectral de imagens de alta resolucdo

espacial e a altura da coluna de agua com o intuito de detectar macrofitas submersas.
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4.4, GEOESTATISTICA NA INFERENCIA ESPACIAL DE MACROFITAS
SUBMERSAS

A forte correlacdo espacial encontrada (Secdo 4.1) indicou que a
geoestatistica pode constituir de uma abordagem adequada na inferéncia espacial de
macrofitas submersas. Assim, foram utilizados elementos amostrais da altura das
macrofitas submersas obtidos com o ecobatimetro para realizar a krigagem. Para
analisar a inferéncia espacial por geoestatistica foi feita uma comparacdo com o0s

resultados obtidos com interpoladores convencionais (Sec¢éo 4.2).

4.4.1. Introducéo

A utilizacdo de imagens de alta resolucdo espacial na detec¢do de macrdfitas
submersas foi capaz de detectar apenas uma parcela da regido infestada (Secao 4.3).
Além disso, a forte correlacédo espacial observada (Secéo 4.1) indicou que a modelagem
dessa dependéncia espacial com técnicas de geoestatistica pode constituir uma
abordagem de inferéncia adequada. Portanto, é oportuna a avaliagcdo do desempenho da
interpolacao por krigeagem.

Segundo Webster e Oliver (2007), a geoestatistica permite a estimativa de
valores em locais ndo amostrados, de modo que nao haja tendéncia e com um erro
minimo. Assim, pode-se lidar com propriedades que variam de modo nao sistematico e
em diferentes escalas.

Nesse sentido, tem-se como objetivo avaliar a aplicacdo de técnica de
geoestatistica (interpolacdo por krigagem) para realizar inferéncia da altura de

macrofitas imersas da area de estudo.
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4.4.2. Procedimento Metodoldgico

Admitindo a utilizacdo de geoestatistica, a variavel estudada deve ser
considerada estacionaria na area de estudo. Para garantir a estacionariedade a area foi
dividida em 3 regifes: E1 e E2 na margem esquerda e D na margem direita. Além disso,
foram analisados cinco perfis em cada regido, totalizando quinze curvas da relagéo entre

altura das macréfitas submersas e profundidade do corpo de agua (Figura 48).

Figura 48 — Divisdo da &rea de estudo em trés regides estacionérias (D, E1 e E2) e a localizagédo
dospefis 15 perfis analisados

A figura 49 mostra o fluxograma do procedimento adotado.
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Figura 49 — Fluxograma do procedimento da interpolacdo por krigagem

Com auxilio dos perfis e da relacdo entre profundidade e altura das
macrofitas dos elementos amostrais que contém vegetacdo submersa foi ajustada uma
funcdo, por meio de analise de regressdo, com o objetivo de minimizar os efeitos da
tendéncia na interpolacéo por geoestatistica. Depois disso, foi realizada uma analise de
variancia para avaliar a fungéo.

Aplicando a funcdo de regressdo obtém-se altura da macrofita com seus
respectivos residuos. O valor de altura das macrofitas obtido por regressdo somado com

seu residuo resulta no valor de altura das macrofitas real (amostragem) (Vide Tabela 9 e

Equacéo 11).



88

Tabela 9 — Exemplo dos dados na analise de regresséo
Coord. Coord. AlturaMac. Profundidade Altura Mac. Residuos

(E) (N) (Amostragem) (Amostragem) (regressao) (Regressao)
758328 7784227 0.20 1.86 0.201872 -0.001884
757796 7783998 0.50 4.65 0.340731 0.159246
758133 7784019 0.41 3.82 0.299421 0.110558

758063 7784268 0.21 1.96 0.206849 0.003138

Selecionou-se a regidao E1 para aplicar dois procedimentos de inferéncia
espacial da altura da vegetacao aquatica submersa.

A primeira abordagem metodoldgica consistiu em utilizar os valores dos
elementos amostrais de altura das macrofitas para realizar a krigagem.

A segunda abordagem consistiu em utilizar os residuos gerados pelo modelo
de regressao para fazer a krigagem e com isso minimizar os efeitos da tendéncia. Além
disso, foi somado aos residuos um vatordelta) constante de 0.2 para que nao
houvesem numeros negativos (Equacdo 12). Feito isso, foi necessario subtrair a
constante adicionada anteriormente (0.2) e somar o valor de altura de macrdfitas
estimado com o modelo obtido pela regressado para entdo obter a grade numérica da
altura de macrdfitas (Equacdo 13). Vale ressaltar que esse valor foi determinado

empiricamente.

Como:
HmacCamostragenX,y) = HMacCwegressadX,Y) + Hr€Sregressad X, Y) (12)
e,
Hres(X,y)= HreSregressadX,y) + A (12)
Sendo,

HresJi,j]: grade dos residuos da regressao estimado pela interpolacéo por krigagem;
(x,y): coordenadas da posicao de cada elemento amostral; e

[i,j]: linha e coluna de cada elemento da grade produzida pela interpolagéo.
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Utilizou-se o0 mesmo principio para as grades numéricas, ou seja:

Hmacli,j] = Hres[i,j] + HmagGegressal j] - A 16)

Hmac[i,j]:estimativa da altura das macrofitas;
HmagGegressall,j]:€Stimativa da altura das macrofitas aplicando-se o modelo de regresséo
nos daos de profundidade;

A: constante 0.2.

Pefis dos resultados das interpolagbes foram analisados em relacdo aos
valores reais dos elementos amostrais. Para selecionar a abordagem de interpolacéo por
krigagem mais adequada utilizou-se o Erro Quadratico Médio (EQM). Feito isso, a
adordagem mais adequada foi aplicada nas demais regides (E2 e D).

Efetuada a interpolacdo por krigagem nas trés regides foi feito um mosaico
para gerar o mapa final da altura das macréfitas submersas da area de estudo.

Finalmente, os resultados da inferéncia espacial de macréfitas submersas
por krigagem e por interpolagbes convencionais (Secao 4.2) foram comparados.
Utilizou-se o0 EQM para avaliar as interpolacoes.

4.4.3. Resultados e Discussao

As Figuras 50, 51 e 52 mostram os perfis da relacdo entre profundidade e
altura das macrdfitas. Observa-se que nas regides proximas as margens (menor
profundidade) h& um pico na altura da vegetacao.

Em profundidades préximas a trés metros observam-se os menores valores
de altura da vegetacédo. A partir dos trés metros, em direcéo ao talvegue do rio, ha uma

leve tendéncia de aumento nos valores da altura das macrofitas.
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Figura 50 — Perfis da relacao entre profundidade e altura de macroéfitas submersas na Regiao E1
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Figura 51 — Perfis da relacao entre profundidade e altura de macroéfitas submersas na Regiao E2
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Figura 52 — Perfis da relacao entre profundidade e altura de macroéfitas submersas na Regiao D
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O pico nos valores da altura das macrofitas em pontos proximos a I
dificulta a modelagem e;onsequentemente, iaterpolagdo dos dados. Além dis
observacbes emampo mostraram que, nessas regides préximas as marge
macrofitas submersas ocupavam todo o volume do corpo ( (Figura53), ou seja, a

altura da macrdfita poderia ser considerada como sigual a profundidade

Figura53 — Macrdfitas submersas proximas a margem

Assim, para facilitar o processo de modelagem, a area de estudo foi c
em: (1)auséncia de plani —delimitada por meio dos elementos amostrais obtidos
0 ecobatimetro que fornece informacéo refte a presenca de vegetacdo subn; (2)
regibes proximas margemem quea altura das macrofitas seria considerada c
sento igual a profundida — delimitada considerando que o barco com o ecobatir
nao atravessava regidesde as macroéfitas submes ocupavam toda a coluna de §

e (3) regides onde seria efetuado o processo de kric—demais regide(Figura 54).

Figura 54 -Rota do barco e divisdo em duas regides com procedimentos de inferéncia
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Para realizar a interpolacdo por krigagem, na regido demarcada em cinza

(Figura 50), foi necessario estabelecer uma regra para eliminar os pontos onde a
covariancia espacial ndo é a mesma, por constituir regido de muito baixa profundidade e
com condi¢cbes adequadas para o desenvolvimento maximo dessas plantas. Assim,
selecionou-se apenas o0s elementos amostrais cuja razéo entre a profundidade e a altura
das macrdfitas fosse maior que cinco, ou s&ffridide > 5 (Valor determinado
empricamente). Com a aplicacéo do critério, os elementos amostrais com presenca de
vegetacdo aquatica submersa diminuiram de 1130 para 808, ou seja, houve uma reducao
de pouco menos de 30%. As Figuras 55 e 56 mostram a distribuicdo dos elementos

amostrais antes e depois da aplicacao do critério, respectivamente.

Macrofitas x Profundidade

+ Elementos
Amostrais

Altura Macrofitas Submersas (m)

Profundidade (m)

Figura 55 — Elementos amostrais com presenca de vegetagcdo aquatica submersa

Macrofitas x Profundidade

+ Elementos
Amostrais

Altura Macrofitas Submersas (m)

Profundidade (m)

Figura 56 — Elementos amostrais com presenca de vegetacdo aquatica submersa apés aplicacédo
do aitério (Profundidade/Altura Mac. > 5)
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Com esses dados foram feitas analises de regressao de primeiro e segundo
grau. Além disso, foi feito a analise de varidncia para verificar se 0 modelo era
satisfatorio comparado com a média. Também se examinou o incremento da analise de

variancia para verificar qual dos modelos é mais apropriado.

Regressao 1° Grau
Altura Macroéfita = 0.1093 + 0.04977*Profundidade (14)

Coeficiente de Determinacédo (R?) = 27.6%

Regressao 2° Grau
Altura Macrofita = 0.2875 - 0.05107*Profundidade + 0.01314*(Profundidade)? (15)

Coeficiente de Determinacédo (R?) = 31.4%

Tabela 10 — Anadlise de Variancia (ANOVA)

Fonte de Somados Graus de Média dos =
variacao Quadrados Liberdade Quadrados
Reg. 1) =
Polinomial 1 >°R m SP/M-1) =MQR o5 MOR,
Residuos 1 SQR n-m-1 SQR/(n-m-1) = MQR
Reg. 1) =
Polinomial 2 SQR K SQPA/(k-1) = MQP, MQP,/MQR;
Residuos 2 SQR n-k-1 SQR/(n-k-1) = MQR
Incremento k-m SQIl/(k-m) = MQI MQI/MQR
Total SQT n-1 SQT/(n-1) = MQT

Tabela 11 — Andlise de Variancia (ANOVA) dos dados
Fonte de Soma dos Graus de Média dos =
variacao Quadrados Liberdade Quadrados
Reg. Polinomial 1 2.20542 1 2.20542 307.46
Residuos 1 5.78143 806 0.00717
Reg. Polinomial 2 2.20542 2 1.25493 184.45
Residuos 2 5.47699 805 0.00680
Incremento 0.30444 1 0.30444 44.75
Total 7.98685 807 0.009897

Apesar do polindbmio de segundo grau ter um coeficiente de determinacgéo
(R? = 31.4%) um pouco maior que o de primeiro grau (R? = 27.6%), ao analisar o

incremento atribuido quando se passa do modelo de primeiro grau para o de segundo,
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pode-se considerar que o modelo de primeiro grau é mais adequado para representar 0s
dados.

O resultado da ANOVA mostrou que os resultados sédo estatisticamente
significativos, pois o valor critico de F (s, 1, sos= 3.85) € bem menor que o valor
obsevado (F = 307.47).

A reta que representa o modelo de primeiro grau € mostrada na Figura 57.

Figura 57 - Regresséao linear de primeiro grau dos elementos amostrais

Paa minimizar os efeitos da tendéncia e com isso se obter melhores
resultados na interpolagéo foi utilizado valores dos residuos dos elementos amostrais
quando aplicado a regresséo de primeiro grau somando-se ainda uma constante de 0.2
para que nao houvesse valores negativos.

Assim, a Krigagem foi realizada primeiramente na regido E1 utilizando dois
conjuntos de dados: (1) valores de altura das macrofitas; (2) valores referentes aos
residuos da regressdo mais uma constante. Realizada a krigagem selecionou-se o
meétodo mais adequado para aplicar nas demais regides.

Definida a equagcdo de regressao foram aplicados os procedimentos
indicados no fluxograma (Figura 49), cujos resultados sdo mostrados para a regido E1
(Secao 4.4.3.1) e a abordagem metodolégica mais adequada foi aplicada nas regides E2
(Secado 4.4.3.2) e D (Secao 4.4.3.3).
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4.4.3.1. Regido E1.:

4.4.3.1.1. 12 Abordagem:Krigagem dos \alores de altura das macrofita

Como a variabilidade do fenémeno estudado ndo é a mesma em t
direcbes tense um caso de anisotropia. A anisotropia pode ser facilmente |
observando-se os serainogramas em diferentes dire¢c

A Figura 58mostra os semivariogramas e con«se uma direcdo de mai
alcance e menor variabilidade (40°) e outra direcdo de menor ¢ mas com alta
variabilidade (130°).

(a) (b)
Figura 58 —Semivariograma dos elementos amostrais relativos a altura das ma
submersas em 40° (a) e 130°

Depois de definido os semivariogramas para as duas direcfes (n
menor alance) foi feito o ajuste do mod (Figura 59 e 60).

A funcado do semivariograma é modelada para se poder descrever a\
espacial e, com isso, poder estimar ou prever valores em lugares ndo amostra
grandes blocos por meio da Krigagem (WEBS7e OLIVER, 2007).
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Figura 59- Valores do ajuste do modelo no aplicativo idrisi

Figura 60 -Modelagem dos semivariogramas para as direcées 40°

Assim, o modelo encontrado 1

0.002000 Nug(0) +.006 Gau(65,40,65) + 0.0225 Gau(40,130,0. (16)

Utilizou-se o modelo (Equacd6) na krigagem ordinarie obteve-se a
matriz mostrada na Figufd.
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Figura 61 -Resultado da krigagem ordira para os valores de altura das macrdfitas subr
na regido E1

4.4.3.1.2. 22 Abordagem: Krigagem dos residuos da regressao

Na amostra correspondente aos residuos da regressdo, assim c
amostra de valores da altura das macrofitas submersas, o semivar com maior
alcance e menor variabilidac¢ o da direcdo 40° e o semivariograma com m

alcance e maior variabilidade € o da direcdo 130° (F62).

(a)
Figura 62 —Semivariograma dos elementos amostrais relaaos residuos da regressem
40° (a) e 130° (b)
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Definido os semivariogramas para as duas direcoes (maior e menor alcance)
foi feito 0 ajuste do modelo. A Figura 63 mostra os parametros utilizados e a Figura 64

o grafico da modelagem nas duas direcdes consideradas.

Figura 63 — Valores do ajuste do modelo no aplicativo IDRISI

Figura 64 — Modelagem dos semivariogramas para as direcdes 40° e 130°

O modelo encontrado para esse conjunto de dados foi:

0.0022 Nug(0) + 0.00365 Gau(70,40,0.60) + 0.005 Sph(40,130,0.60) (17)
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Observouse queos parametros utilizados nos dois métodos e 0 mi
obtido foram bastantemilares. As principaisiferencas forangque, quando se utiou
os dados dos residuos da regressédo, em 40° o afoi ligeiramente maior e em 13
a estrutura utilizada f@ esférica ao invéde gaussiana.

O resultado da krigagem utilizando o modelc equacdo 7 e os dados

referentes aos resids da regressao € mostrado igura 65.
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Figura 65 -Resultado da krigagem ordinaria para os valdos residuos da regres na regido
El

Para se obter a distribuicdo espacial driavel altura das macrofit
submersas foi necessario subtrair a constante adicionada anteriormente (0.2) e
valores de altura de macrdfitas obtipor meio do modelo degressar

Assim, foi aplicado o modelo de regressna matriz corresponden a
profundidade do corpo de agua para se obter a imagem de altura de mz
submersas (Figura 66b). Aléem disso, foi criada uma imagem no qual a regia

interesse contesse o valoA = 0.2 (Figure66 —c). Finalizando, foi somado o results
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da krigagem dos residuos com a imagem da altura das macrofitas obtido por meio de

regressao linear e subtraido uma constar{teégura 66).

(@) (b) (c)

(d)

Figura 66 — Resultado da krigagem ordinaria para os valores dos residuos da regressédo em (a),
Altura das macrofitas submersas por meio de regresséao linear em (b), constante com valor 0.2
em (c) e altura das macrofitas submersas em (d)
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4.4.3.1.3. Comparacaodos resultados: escolha da abordagemais adequad:

Para comparar os wltados foi feita a subtracdo da igesn obtida pels
primeiro procedimento com a da obtida pelo segundo procedimento (67 - a). Foi
feito o fatiamento dessa grade numeérica em trés c (Figura 67- b). A primeira
classe (Cinza) representa valores e-0.1 e 0.1, ou seja, regido €ue os valores c
altura das macrofitas ndo ultrapassaram 10 cm. Essa classe representa a maio
regido analisada. Assim, p«se dizer que os resultados obtidos pelos

procedimentos sao relativamente simile

-0.16|
-0.13]
-0.10

-0.05
-0.03
0.00
0.02
0.05
0.07
0.10
0.12
0.15
017
0.20

0.25

() (b)

Figura 67 —Diferenca dos resultados obtidos pelas duas aborc metodologica (a) e

fatiamento dessa grade (b)

Paauma melhor comparacao er os resultados dos dois procedntos de
interpolacdo analisou-seés perfi. tracados aleatoriamente ao longo da regia
(Figura 68, 69 e 70Rara isso, utilizc-seelementos amostrais obtidos diretamente
0 ecobatimetro (Amostraassociados com valorebtidos com a krigagem dtamente
dos elementos amostraiKrig. Amostrg e os obtidos por meio da krigagem

residuos da regress&rig. Res.).
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Figura 68 — Perfil A: Amostra, Krigagem da amostra e Krigagem considerando regresséo

Figura 69 — Perfil B: Amostra, Krigagem da amostra e Krigagem considerando a regressao

Figura 70 — Perfil C: Amostra, Krigagem da amostra e Krigagem considerando a regressao
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Analisando os perfis nc-se que os resultadabtidos por meio dos do
procedimentos sédo bastante similares, porém, o obtido através dos residuos da ¢
regressao apresentquicos e depressdes que acompanham com maior fidelide
dados reaisPara se ter uma avaliacdo numérica e comparresultados adot-se 0

procedimento da equacldqTabela 12).

Tabela 12 — EQMIos pre@edimentos metodologicos em relagéo a am
EQM Krig. Amostra Krig. Residuo

Perfil A 0.0044 0.0022
Perfil B 0.0048 0.0027
Perfil C 0.0009 0.0006
Total 0.0101 0.0055

Krig.Residuo tota1 _ 0.0055
Krig.Amostra tgtal ~0.0101

= 549 (18)

Com os valores deEQM observowse que a utlizagi do segundo
procedimento metodoldgico (Krig. Residuo) foi o mais adec. Observo-se uma
melhora de poucmais de 50% de um em relagéo ao outro (Equa8)

Assim, adototse 0 procedimento da utilizacdo dos residuos da regt

para realizar a interpatdo nas demais regid

4.4.3.2. Regido E2

O semivariograma com maior alcance e menor variabili€ o da direcdo
50° e 0 semivariograma com menor alcance e maior variabilidade é o da d40°
(Figura 71).

(a) (b)
Figura 71 —Semivariograma dos elementos amostrais relativos aos residuos da reem
50° (a) e 140° (b)
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A Figura 72 mostra os parametros utilizados na especificacdo do modelo e a

Figura 73 o grafico da modelagem nas duas dire¢cdes consideradas.

Figura 72 - Valores do ajuste do modelo no aplicativo IDRISI

Utilizou-se o modelo esférico para as duas estruturas. Além disso, o alcance
na direcdo 50° é consideravelmente maior que o da direcdo 150°, com isso, obteve-se

um baixo valor pra raz&o de anisotropia (15/ 75 = 0.2).

Figura 73 — Modelagem dos semivariogramas para as dire¢des 50° e 140°

O modelo encontrado para esse conjunto de dados foi:

0.001500 Nug(0) + 0.0025 Sph(75,50,0.20) + 0.00425 Sph(15,140,0.20)  (19)
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O resultado da krigagem utilizando o modelo da equl9 e os dados

referentes aos residuos da regrena regido E2 é mostrado na Figida

Figura 74 Resultado da Krigagem dos elementos amostrais dos re na regido E2

Para se obter a distribuicdo espacial da altura das macrofitas subrr
partir da interpolacédo dos residuos foi utilizado o mesmo procedimento adara a

regido E1.

Figura 75 -Distribuicdo espacial détura das madfitas submersas nagido E2
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4.4.3.3. Regido D

O semivariograma com maior alcance e menor variabilidade é o da ¢

40° e o semivariograma com menor alcance a direcédo 130° (Figur76).

(@)

Figura 76 —Semivariograma dos elementos amostrais relativos aos residuos da regre
40° (a) e 130° (b)

Definido os semivarigramas para as duas dire¢cdes (maior e menor alc
foi feita a especificacdo do modelo. jsigura 77mostra os parametros utilizados

Figura 780 grafico da modelagem nas duas direcdes conside

Figura 77 Valores do auste do modelo no aplicativo IDR
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Figura 78 -Modelagem dos semivariogramas para as direcoes 40°

Apesar do alcance na direcéo 40° ser maior que na direcéo 130-se
quea variabilidade dos semivariogrami bastante similar.

O modelo encontrado para esse conjunto de dad

0.003000 Nug(0) + 0.00175 Sph(40,40,0.65) + 0.002 Sph(25,130  (20)

O resultado da krigagem utilizando o modelo da equ20 e os dados

referentes aoesiduos da regressaa regido D é mostrado na Figu& 7
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Figura 79 -Resultado da Krigagem dos elementos amostrais dos residuos na
Para se obter a distribuicdo espacial da altura das macrofitas subrr

partir da nterpolacédo dos residuos foi utilizado o0 mesmo procedimento adotado

regido E1.
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Figura 80 -Distribuicdo espacial da altura das macrofitas submersas naD

4.4.3.4. Mapeamento da altura das macréfitas submersi

Realizou-sea juncé: das trés grades numeéricas das regides E1, Ez
correspondentes aos valores de altura das macréfitas submersas. Além diss
adicionados ao mosaico os valores de profundidade nas regiGes mais proxil
margens que correspondem a proprltura da vegetacdo. Com isso ob-se 0
mapeamento da altura das macroéfitas submersas, especificamente das Egeria

densa e Egeria najapor meio de procedimentos de interpolagcéo de dados (I81).
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Figura 81 — Mapa da altura das macrofitas submersas na area de estudo
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4.4.35. Comparacao dos resultados de inferéncia espacial

Para avaliar os resultados das inferéncias espaciais dos valores da altura das
macréfitas submersas realizou-se a comparacao, por meio de quatro transectos ao longo
da area de estudo, dos interpoladores utilizados. Para isso, foram utilizados os mesmos
transectos mostrados na se¢do 4.2. Assim, selecionaram-se o0s interpoladores
convencionais por vizinho mais proximo, média ponderada e linear por triangulacéo,

bem como o por geoestatistica — Krigagem ordinaria.

Transecto A

__ 07
E K
% 0.6
g 0.5 =¢—Amostra
o)
& 04 == \/P
g 0.3 - ¢ MP
g0
S 0.2 - = TIN
=
¢ 01 == Krig
2
< 0 - . )

0 10 20 30 40 50

Figura 82 — Transecto A: Comparacdo entre valores dos interpoladores (Krig — Krigagem
ordinaria, MP — Média ponderada e TIN — Triangulacdo com ajuste linear) e dos elementos
amostrais (Amostra)

Transecto B

1
£ o9 \),@\/
é 0.8 A X
g 0.7 I X === Amostra
2 06
S s ) 4 \ —&-VP
g | X MP
£ 04 ——
g 03 - —#=TIN
S 02 - .
g 01 “ == Krig
< 0 -

0 10 20 30 40 50

Figura 83 — Transecto B: Comparacdo entre valores dos interpoladores (Krig — Krigagem
ordinaria, MP — Média ponderada e TIN — Triangulacdo com ajuste linear) e dos elementos
amostrais (Amostra)
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Transecto C
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Figura 84 — Transecto C: Comparagdo entre valores dos interpoladores (Krig — Krigagem
ordinaria, MP — Média ponderada e TIN — Triangulacdo com ajuste linear) e dos elementos
amostrais (Amostra)

Transecto D

__ 06
E
é 0.5
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Figura 85 — Transecto D: Comparacdo entre valores dos interpoladores (Krig — Krigagem
ordinaria, MP — Média ponderada e TIN — Triangulacdo com ajuste linear) e dos elementos
amostrais (Amostra)

Observa-se que a interpolacao por Krigagem ordinaria foi a que apresentou
melhores resultados. Os transectos desse interpolador apresentaram valores mais
proximos da realidade. Para se ter uma avaliagdo numérica e comparar os resultados

adotou-se o procedimento da equacgéo 9 (Tabela 13).
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Tabela 13 — EQM dos interpoladores em relacdo a amostra

EQM VP MP TIN Krig
Transecto A 0.019297 0.025835 0.023458 0.008805
Transecto B 0.015472 0.084783 0.014656 0.008662
Transecto ¢ 0.028737 0.021119 0.025951 0.000497
Transecto D 0.025002 0.027657 0.013152 0.008447

Total 0.088509 0.159393 0.077218 0.026411

Os valores do Erro Quadratico Médio confirmaram o que ja havia sido
constatado na analise visual dos transectos. Ou seja, dos procedimentos de inferéncia
espacial de macrofitas submersas utilizados no presente trabalho, o que apresentou

melhores resultados foi 0 que utilizou a geoestatistica (Krigagem Ordinaria).

4.4.4. Conclusao

A analise dos semivariogramas proporcionou incremento do conhecimento
relacionado a meétodos de inferéncia e delineamento amostral em levantamentos
ecobatimétricos. Observou-se que o alcance é menor no sentido perpendicular a margem
sendo necessaria uma densidade amostral maior nesse sentido para viabilizar a
interpolacao.

Os resultados da inferéncia espacial por krigagem mostrou que a
geoestatistica € uma técnica que apresentou resultados satisfatérios comparados aos
interpoladores convencionais utilizados no presente trabalho.

Outro resultado importante foi a utilizacdo da krigagem néao diretamente nos
valores da amostra, mas sim nos residuos da andlise de regresséo, pois com isso foi
possivel retirar a tendéncia e melhorar os resultados.

Finalmente, recomenda-se que em trabalhos futuros seja realizada uma
amostragem mais densa da area de estudo para avaliar e aprimorar o delineamento

amostral o qual constitui 0 aspecto mais critico do processo.
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5. CONSIDERACOES FINAIS E RECOMENDACOES

A utilizacdo de interpolacdo linear por meio da triangulacdo (TIN) da
amostra obtida com o ecobatimetro mostrou ser suficiente para representar de maneira
adequada o relevo submerso (Batimetria) da area de estudo. Por meio de elementos
amostrais ndo utilizados na interpolacao foi possivel constatar essa afirmacao.

A analise espacial, por meio de estimador Kernel e analises de
autocorrelacao (Global e local), mostrou que a dependéncia espacial € uma variavel que
deve ser levada em consideragéo, pois 0s agrupamentos sao evidentes. Pode-se dizer
que a presenca da vegetacao submersa favorece o surgimento de novas plantas em sua
vizinhanca.

Constatada a dependéncia espacial da variavel de interesse, optou-se por se
utilizar técnicas de geoestatistica na inferéncia espacial. Na analise inicial, por meio dos
semivariogramas, péde-se observar que o0 alcance é menor no sentido perpendicular a
margem sendo necessaria uma densidade amostral maior nesse sentido para viabilizar a
interpolacdo. Assim, pode-se dizer que na inferéncia espacial por meio de dados de
ecobatimetro, o levantamento deve ser realizado, preferencialmente, no sentido
margem-margem, ou seja, transversal a dire¢do do rio.

Os resultados da inferéncia espacial por krigagem mostrou que a
geoestatistica € uma técnica que apresentou menores desvios quando comparados aos
interpoladores convencionais. Outro resultado importante foi a utilizacdo da krigagem
nao diretamente nos valores da amostra, mas sim nos residuos da analise de regresséo,
pois com isso foi possivel retirar a tendéncia e melhorar os resultados de inferéncia.

A utilizacdo de sensoriamento remoto (Imagem de alta resolucdo espacial)
na tentativa de detectar vegetacdo submersa também forneceu informacdes importantes.
Por meio de técnicas de classificacdo de imagem foi possivel detectar uma pequena
parcela da regido infestada por macréfitas submersas. Além disso, a analise estatistica
multivariada mostrou que a resposta espectral da imagem utilizada nao foi capaz de
diferenciar as regides, ndo classificadas, com presenca de vegetacdo aquatica submersa
das sem essa vegetacéo.

Observou-se que ha uma regido de sobreposicao entre as classes A (Com
macrofita submersa e detectada na imagem) e B (Com macréfita submersa e nao

detectada na imagem), o que indica que ha regidbes com a mesma altura da coluna de
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agua com respostas espectrais diferentes. Assim, recomenda-se que a relacdo entre a
resposta espectral de imagens de alta resolucdo espacial e a altura da coluna de agua
seja mais pesquisada.

Com relacéo a analise dos perfis da relacédo entre profundidade e altura das
macrofitas, dos resultados da inferéncia espacial e das observacdes em campo, péde-se
concluir que a radiagdo eletromagnética é limitante para as espécies de macrofitas
submersas da area estudadadensa e E. najasomente quando a disponibilidade de
radiacdo é muito escassa. Com isso, a hipotese inicial de que a vegetacdo submersa é
altamente correlacionada com a profundidade néo foi verificada. Assim, ndo se pode
dizer que o crescimento (altura) das macrofitas seja proporcional a disponibilidade de
radiacdo, pois ha varios outros fatores limitantes que precisam ser melhores avaliados.

No geral, com os resultados obtidos houve um acréscimo significativo no
conhecimento relacionado a distribuicdo espacial de macrofitas submersas,
especificamente dageria densa &geria najas Além disso, 0 uso dos procedimentos
adotados para mapeamento da altura das macrofitas submersas pode ser aplicado em
outras regides e com isso pode contribuir na gestdo dos reservatoérios, subsidiando o
entendimento do ecossistema local para elaborar uma estratégia de acédo para conter a
proliferacdo indesejada desse tipo de vegetagcdo aquatica.

Uma possibilidade para trabalhos futuros é que seja realizada uma
amostragem mais densa da area de estudo para avaliar diferentes estratégias de
amostragem e testar outros interpoladores e técnicas de inferéncia espacial. Com uma
densa malha de pontos pode-se alterar o tamanho da amostra de inferéncia e avalid-los
com seguranca.

Outra recomendacao € que o comportamento espectral da macrdfita imersa
Nno seu meio seja mais pesquisado para avaliar melhor os limites das imagens de
sensoriamento remoto com objetivo de correlacionar sua resposta espectral com essas
macrofitas. Outras variaveis, principalmente as relacionadas com radiagdo subaquatica,
precisam ser melhor analisadas juntamente com o desenvolvimento das macrofitas

submersas.
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