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RESUMO

FREDERICO, J. S. L. Estabelecimento de um modelo de detec¢do de inundagéo no
Pantanal Norte a partir de produtos derivados de imagens LANDSAT TM. Cuiaba,
2016, 40 f. Dissertacdo (Mestrado em Fisica Ambiental) - Instituto de Fisica,
Universidade Federal de Mato Grosso.

Os ciclos de seca e inundacdo determinam a dindmica dos processos ecologicos no
Pantanal. Dessa forma, a identificacdo de areas inundadas e ndo inundadas é
fundamental para o entendimento das ligaces entre os diferentes tipos de
compartimentos formados pelas variagcbes no nivel d"agua, bem como para avaliacdo
dos padrdes de biodiversidade e 0 manejo adequado das atividades desenvolvidas no
ecossistema. Assim, o presente trabalho teve como objetivo o estabelecimento de um
modelo de deteccdo da inundacdo no Pantanal Norte, a partir de produtos derivados de
imagens LANDSAT TM. Utilizando o método de regressao logistica, empregou-se
como variavel dependente dicotdbmica a condicdo de inundacdo medida in situ (2007) e,
como variaveis independentes indices espectrais de vegetacdo e umidade (NDVI, EVI,
SAVI, NDWI, LSWI) e uma classificacdo de cobertura do solo derivados de imagens
LANDSAT TM. Na selecdo das variaveis independentes para compor o modelo, a
combinacdo dos indices espectrais EVI e LSWI e a classificacdo de cobertura do solo,
foi a que resultou no melhor ajuste do modelo, que apresentou acuracia geral de 84,97%
e um indice Kappa de 0,691. A qualidade do modelo variou de acordo com os periodos
do ciclo de inundacdo, com melhor desempenho nos periodos de cheia e vazante. O
modelo também apresentou uma tendéncia de superclassificacdo da area inundada em
regides de vegetacdo com influéncia fluvial. De forma geral, a classificacdo de
inundacdo no Pantanal Norte a partir de produtos derivados de imagens LANDSAT TM
apresentou desempenho satisfatério, sendo uma importante alternativa para o
monitoramento da inundacdo em areas Umidas, que apresentam acesso limitado em boa
parte do ano.

Palavras-chave: Sensoriamento Remoto, Regressédo logistica, indices espectrais, areas
inundaveis.
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ABSTRACT

FREDERICO, J. S. L. Establishment of a model for inundation detection in the
Northern Pantanal products derived from LANDSAT TM imagery. Cuiaba, 2016,
40 f. Dissertacdo (Master in Environmental Physic) - Environmental Physic) - Institute
of Physic, Federal University of Mato Grosso.

Drought and flood cycles determine the dynamics of ecological processes in the
Pantanal. Therefore, the identification of flooded and non-flooded areas is critical for
understanding spatial linkages between landscape compartments at different water
levels, as well as for evaluating biodiversity patterns and appropriately managing the
activities developed within the ecosystem. This study is mainly aimed at establishing a
flood mapping model in the Northern Pantanal system from products derived from
Landsat TM images. Using the logistic regression method, the flood conditions
measured in situ (2007) were used as a dichotomous variable and spectral vegetation
and humidity indices (NDVI, EVI, SAVI, NDWI, LSWI), as well as the land cover
classification derived from LANDSAT TM images, were used as independent variables.
In the selection of independent variables to compose the model, the combination of the
EVI and LSWI indices and the land cover classification resulted in the best model fit,
which showed an overall accuracy of 84.97% and a Kappa index of 0.691. The model
performance varied according to the flood cycle period, with best performance during
rising and receding waters. The model also presented a tendency of super classification
of the flooded area in regions with dense riverine vegetation. Overall, the flooding
classification in the Northern Pantanal from products derived from LANDSAT TM
images presented a satisfactory mapping performance and can therefore be considered
an important alternative for flood monitoring in large tropical floodplains, which have
limited access during most of the year.

Keywords: Remote Sensing, Logistic regression, spectral indices, floodplains.
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1 INTRODUCAO

1.1 PROBLEMATICA

O monitoramento da inundagéo tem sido objeto de estudo de diversas pesquisas
em areas Umidas ao redor do mundo, uma vez que as condi¢cdes de inundacgdo
determinam a dindmica dos processos ecol0gicos nesses ecossistemas.

Como maior zona umida do mundo, o Pantanal constitui-se em um bioma
complexo que abriga uma diversidade de fauna e flora, distribuidas de forma sazonal em
funcdo das alteracGes anuais e interanuais da inundacdo. As diferencas locais no regime
hidrolégico, provocam variagcdes no nivel d"agua, gerando um mosaico paisagistico de
areas inundadas e ndo inundadas.

Além de determinar os processos ecoldgicos, as condi¢cdes de inundacdo
influenciam fortemente o desenvolvimento da economia, baseada na pecuéria, pesca e
turismo. Dessa forma, a identificacdo de areas inundadas e ndo inundadas é fundamental
para o entendimento das ligacGes entre os diferentes tipos de compartimentos formados
pelas variacdes no nivel d"agua, avaliacdo dos padrbes de biodiversidade e o manejo
adequado das atividades desenvolvidas no ecossistema.

Entretanto, devido & sua notada extensdo, cerca de 140.000 km? em territorio
brasileiro e ao acesso limitado em determinados periodos do ano, 0 monitoramento da
inundacdo in loco é bastante dificultado, sendo portanto associado as técnicas de
Sensoriamento Remoto (SR) que possibilitam a obtencéo de estimativas de inundacéo a

partir de modelos de classificacdo de areas inundadas e ndo inundadas.

1.2 JUSTIFICATIVA

Técnicas de Sensoriamento Remoto (SR) tém sido amplamente empregadas no
monitoramento de regides sujeitas a processos sazonais de inundacdo visto que atuam
como um importante complemento para otencdo de informacdes de regides com pouca
disponibilidade de dados in situ.

H& uma grande variedade de produtos de SR frequentemente empregados nos

estudos de inundacdo. Nesse contexto, destacam-se os produtos LANDSAT TM que
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apresentam resolucdo temporal de 16 dias e elevada resolucdo espacial (30 metros),
proporcionando um bom nivel de detalhamento para distin¢do de areas inundadas e néo
inundadas.

Assim, o presente trabalho teve como objetivo estabelecer um modelo de
deteccdo da inundacdo no Pantanal Norte a partir de produtos derivados de imagens
LANDSAT TM. Desse modo, foram definidos os seguintes objetivos especificos:

i) identificar quais indices espectrais contribuem significativamente para o
melhor ajuste do modelo de classificacdo;

ii) Validar o desempenho do modelo da classificacdo para monitoramento da

inundacao.



16

2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 A INUNDACAO NO PANTANAL

As Zonas Umidas sdo definidas através de um tratado intergovernamental
(Convencdo de Ramsar - 1975) como areas prioritarias para conservacao bioldgica
devido a alta complexidade ecoldgica e sua importancia internacional para manutencédo
da biodiversidade (PIEDADE et al., 2012). O Brasil possui 12 zonas umidas brasileiras
reconhecidas como sitios Ramsar, dentre elas o Parque Nacional do Pantanal Mato-
Grossense, inserido na Bacia do Alto Paraguai.

O Pantanal é a maior planicie sazonalmente inundada do mundo (SILVA &
ABDON, 1998), com baixo indice de declividade, de 3 a 15 cm/km de Norte para Sul e
de 30 a 50 cm/km de leste para oeste (ADAMOLI, 1986). Caracterizada por ciclos
anuais de seca e inundacdes que determinam as interagdes ecoldgicas (JUNK et al.,
1989), sua hidrografia é formada por grandes rios como o Paraguai, Cuiaba, Séo
Lourenco, Piquiri, Taquari, entre outros.

A precipitacdo média anual oscila entre 800 mm e 1200 mm, sendo que 80%
ocorrem entre 0os meses de novembro a margo (PCBAP, 1997) com pequenas variagoes
interanuais. Segundo a classificacdo de Koppen o clima é do tipo Aw, quente e Umido
com chuvas no verdo e estiagem no inverno.

As inundacOes sdo ocasionadas pelo transbordamento dos rios ao longo de seu
curso, bem como pela precipitacdo local, sobretudo em locais distantes ou com pouca
influéncia de curso de rio (JUNK et al., 1989; PENHA et al., 1999).

O regime de inundacdo € monomodal com varia¢fes espaco-temporais, uma vez
que ao norte da planicie o inicio da inundagdo coincide com o inicio de chuvas
constantes no més de dezembro, enquanto na parte central e sul podem ocorrer
defasagens de até 3 meses entre 0 pico das precipitacdes (fevereiro/marco) e 0 maximo
das inundacdes (FANTIN-CRUZ et al., 2010).

O gradiente espacial da inundacéo tem sido destacado como um dos principais
fatores modeladores da paisagem, atuando na distribuicdo e abundéncia das espécies
vegetais na planicie do Pantanal, além de provocar uma constante movimentacdo de
animais em resposta a disponibilidade de habitats e outros recursos (ZEILHOFER &
SCHESSL, 2000; CUNHA & JUNK, 2001; REBELLATO & CUNHA, 2005;
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DAMASCENO-JUNIOR et al., 2005; FANTIN-CRUZ et al., 2010; FERNANDES et
al., 2010).

2.2 MONITORAMENTO DA INUNDACAO COM LANDSAT TM

O satélite Landsat 5 faz parte da série LANDSAT (Land Remote Sensing
Satellite) que teve inicio na década de 60 com objetivo de fornecer produtos destinados
a mapeamentos tematicos na area de recursos naturais. O Landsat 5 foi lancado em
mar¢o de 1984 levando a bordo dois sensores, 0 MSS (Multispectral Scanner System)
que foi desativado em 1995 e o TM (Thematic Mapper) desativado em janeiro de 2013
(USGS, 2016).

Com significativa melhoria na resolucéo espacial e espectral em relacdo aos seus
antecessores e uma série histérica consistente com quase 30 anos de dados, 0s produtos
do sensor TM sdo largamente empregados no monitoramento dos recursos naturais. O
sensor TM produz imagens com 185 km de largura no terreno, com resolucdo temporal
de 16 dias e imageamento da superficie terrestre em 7 bandas multiespectrais, sendo as
bandas (1 -5 e 7) com 30 metros de resolucgéo espacial, e a 7 com 120 metros.

Verificam-se diversas aplicagdes dos produtos LANDSAT TM em estudos de
planicies inundaveis (SILVA & ABDON, 1998; BARBOSA, 2007; BORRO et al.,
2014; TIAN et al., 2015; THOMAS et al., 2015), notadamente com o emprego de
indices espectrais de vegetacdo e umidade.

Através do indice da Diferenca Normalizada da Agua (NDWI) derivado de
imagens LANDSAT TM, Jardim-Lima et al. (2005) puderam quantificar a area de
inundacdo e a morfologia dos lagos de varzea da Reserva de Desenvolvimento
Sustentavel Mamiraua, na Amazoénia Central.

A partir da associagdo de dados limnoldgicos e batimétricos obtidos em
campanhas de campo, com séries historicas de imagens LANDSAT TM Barbosa (2007)
desenvolveu um modelo conceitual de circulagdo da agua na planicie de Curuai /Rio
Amazonas.

No Pantanal, Silva (1991) foi um dos primeiros a avaliar a dindmica de
inundag&o a partir de imagens de satélites. Empregando imagens LANDSAT TM, dados
de cota dos rios e fotografias aéreas, diferenciou areas distintas quanto ao padrdo de

inundacéo e a variagdo sazonal dentro de um ano hidrologico. Anos mais tarde, Silva e
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Abdon (1998) também utilizaram imagens LANDSAT TM para delimitacdo e
quantificacdo da planicie de inundacdo do Pantanal e, Shimabukuro el al. (1998)
avaliaram a contribuicdo do Indice de Vegetacdo da Diferenca Normalizada (NDVI) e
imagens-fracdo extraidas do modelo de mistura espectral, ambos derivados de imagens
LANDSAT TM, para o0 monitoramento de dindmica de cobertura do solo na regido do
Pantanal.

Nesse cenario, os produtos LANDSAT TM tém ganhado destaque devido ao
potencial de aplicacdo nos estudos de ambientes sujeitos a processos de inundacéo,

demonstrado através dos inUmeros estudos ja realizados.

2.3 INDICES ESPECTRAIS NO MONITORAMENTO DA INUNDACAO

Os indices espectrais surgem das combinacbes matematicas entre as
reflectdncias para realcar caracteristicas de interesse, como realcar o sinal da vegetacéo,
permitir o delineamento de corpos d'agua, aumentar o contraste entre solo e a vegetacéo,
diminuir a influéncia do solo e da atmosfera, entre outras aplicacdes.

Desse modo, os indices espectrais de vegetacdo e umidades sdo muito Gteis nos
estudos de ambientes inundaveis, para otimizar a diferenciacdo de areas inundadas e nao
inundadas, bem como para detec¢do das variacdes na vegetacdo conforme as fases do
ciclo de inundacdo. Nesse sentido, serdo apresentados os principais indices espectrais de

vegetacdo e umidade frequentemente empregados nos estudos de inundagéo.

2.3.1 Indice da Vegetacéo por Diferenca Normalizada (NDVI)

O Indice da vegetacdo por diferenca normalizada (em inglés, Normalized
Difference Vegetation Index) é resultante da combinacdo dos niveis de reflectancia nas

faixas espectrais do vermelho (pyermeino) € infravermelho proximo (pivp):

NDVI = Pivp — Pvermelho (1)

pivp + Pvermelho

O NDVI é um indice de vegetacdo sensivel a clorofila, deste modo

é frequentemente usado para medir a intensidade da atividade vegetativa, no entanto,
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também tem sido utilizado para a delimitacdo de dgua uma vez que a &gua absorve
fortemente a luz na regido espectral do infravermelho préximo (causando baixa
reflexdo). Portanto, valores proximos de 1 indicam maior atividade vegetativa, e valores
préximos de O indicam pouca ou nenhuma atividade clorofiliana, podendo ser um
indicativo da presenca de agua (inundagéo).

Utilizando os indices NDVI (Normalized Difference Vegetation Index) e
MNDW!I (Modified Normalized Difference Water Index) derivados de uma série
historica de imagens LANDSAT TM (1985 - 2013) Tian et al. (2015) classificaram e
quantificaram as areas umidas em Shanghai e obtiveram uma precisdo global de
classificacdo de 99,4%.

Na planicie de inundacao do Parana Borro et al. (2014) mapearam a distribuicéo
espacial de lagos rasos utilizando uma série histérica do NDVI (1987 - 2010) derivado
de dados LANDSAT TM e ETM.

Apesar de ter se tornado a principal ferramenta em estudos da vegetacao,
apresenta limitagBes como a elevada sensibilidade as varia¢des de fundo do dossel, e
efeitos aditivos de ruidos causados pela radiancia externa que ocorre na atmosfera
(HUETE et al., 1985; JIANG et al., 2008).

2.3.2 Indice de Vegetacio Realcado (EVI)

O Indice de Vegetacdo Realcado (em inglés, Enhanced Vegetation Index) foi
desenvolvido a partir do NDVI com o objetivo de aperfeicoar a captagdo do sinal da
vegetacdo, com maior sensibilidade as altas biomassas, fator de ajuste do solo e reducédo

das influéncias atmosféricas. A equacéo é dada por:

Pivp — Pvermelho (2)

EVI=G
Pivp +Cy * Pvermelho — Cy * Pazul + L

onde, pvermeho € pPivp S840 as reflectancias nas faixas espectrais do vermelho e
infravermelho proximo respectivamente, "L" é o coeficiente para ajustar as variacdes de
fundo do dossel, "C;" "C," s@o os coeficientes de resisténcia atmosférica decorrente da
presenca dos aerossois, que usam a banda azul para corrigir a influéncia destes sobre a
banda vermelha, e G é uma fator de ganho (LIU e HUETE, 1995).
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Analogamente ao NDVI, o EVI também também pode ser utilizado para a
delimitacdo de agua uma vez que a agua absorve fortemente a luz na regido espectral do
infravermelho préximo (causando baixa reflexao).

Ao empregar os indices EVI e NDVI do MODIS para analisar a dindmica de
inundacdo no Pantanal Sul-Mato-grossense, Goltz et al. (2006) observaram que o0 EVI
apresenta maior contraste entre areas alagadas e ndo alagadas do que o NDVI, indicando
maior sensibilidade as variaces que ocorrem entre os periodos de cheia e seca na
planicie.

Utilizando a técnica de fatiamento manual de histograma, Padovani (2010)
estudou a dindmica de inundacdo do Pantanal com uso de sério temporal do EVI
derivado do produto MOD13Q1, por meio da qual pode estimar cenarios passados de
inundacdo baseado na relacdo entre a area inundada toal do Pantanal e o nivel do rio

Paraguai.

2.3.3 Indice de Vegetagio Ajustado para o Solo (SAVI)

O indice de vegetacio ajustado para o solo (em inglés, Soil Adjusted Vegetation
Index) foi proposto por Huete (1988) ap6s Huete e Jackson (1987) constatarem que 0
NDVI perde eficiéncia em terrenos com pouca cobertura vegetal ou presenca natural de
solo exposto devido a sensibilidade do indice de vegetacdo as variaces de reflectancia

dos tipos de solo. A equacéo € dado por:

SAV] = [pivp — Pvermelho ] (1+1) (3)
pivp + Pvermelho

onde, pvermeho © pPivp S840 as reflectancias nas faixas espectrais do vermelho e
infravermelho préximo respectivamente, e "L" é um fator de corre¢do para minimizar 0s
efeitos do solo de fundo no sinal da vegetagdo. Dessa forma, os resultados obtidos para
0 SAVI serdo muito semelhantes ao NDVI, principalmente em locais de vegetagédo
densa onde a reflectincia do solo ndo afeta de maneira significativa na imagem
(MIURA, 1999).
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2.3.4 Indice da Diferenca Normalizada da Agua (NDWI)

O indice da diferenca normalizada da &gua (em inglés, Normalized Difference
Water Index) proposto por Gao (1996) é um indice de umidade obtido pela razéo entre
as reflectancias do infravermelho proximo (0,86 um) e infravermelho medio (1,24 um)
que correspondem respectivamente as bandas 4 e 5 do LANDSAT TM. A equacéao é
dada por:

.Divp — Pivm (4)
.Divp + Pivm

NDWI =

onde, pivp € pivm S0 as reflectancias nas faixas espectrais infravermelho proximo e
infravermelho médio. Esta combinacdo minimiza a baixa reflectancia da agua no
infravermelho préximo, sendo util para deteccdo do teor de umidade presente na
vegetacéo.

Na Australia, Thomas et al. (2015) utilizaram o NDWI e NDVI derivados do
LANDSAT TM para mapeamento de zonas Umidas dos Pantanos Macquarie, com
precisdo global de classificagdo de 93%.

McFeeters (1996) apresenta outra combinagdo que também denomina de NDWI,
mas utiliza as reflectancias espectrais do verde e do infravermelho préximo,
respectivamente, bandas 2 e 4 do LANDSAT TM. O comprimento de onda do verde
maximiza a reflectancia tipica da agua, com a finalidade de delinear ambientes de aguas
abertas.

Utilizando a formulacdo de McFeeters (1996) Brenner e Guasselli (2015)
identificaram meandros ativos no leito do canal do rio Gravatai atraves da aplicacéo do
indice NDWI derivado de uma série temporal do LANDSAT TM (1984 - 2010).

2.3.5 Indice de Agua da Superficie (LSWI)

O indice da Agua da Superficie (do inglés, Land Surface Water Index) proposto
por Chandrasekar et al. (2010) possui uma combinacdo semelhante ao NDWI
denominada de LSWI, que utiliza a banda 7 (2,13 xm) no lugar da 5, pois das bandas na
regido do infravermelho médio, a de nimero 7 é a que menos é afetada pelo oz6nio e

pelo espalhamento Rayleigh.
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Pivp — Pivoc 5)
pivp + Pivoc

LSWI =

onde, pivp € pivoc S30 as reflectancias nas faixas espectrais infravermelho proximo e
infravermelho médio, respectivamente. Assim como o NDWI o LSWI é utilizado para
deteccdo da agua liquida na vegetacdo, porém com menor interferéncia dos efeitos do
vapor d'adgua na atmosfera.

Empregando os indices EVI e LSWI, e a diferenca entre os dois indices (DVEL)
filtrados por Wavelet, Sakamoto et al. (2007) criaram uma série temporal da inundacao
do Delta de Mekong. Utilizando a mesma combinacao dos indices espectrais (LSWI e
EVI) do MODIS e a classificacdo de uso da terra no modelo de regressao logistica para
modelagem da dindmica de inundagéo no Pantanal, SILVEIRA (2015) obteve acuracia
geral de 89,2%.

2.4 REGRESSAO LOGISTICA

A regressao logistica (RL) tem sido empregada na classificacdo de areas
inundadas (ORDOYNE e FRIELD, 2008; HUANG et al., 2014; SILVEIRA, 2015) por
permitir o estudo da relacdo entre uma variavel dependente (inundagdo) e uma ou mais
variaveis independentes (hidrol6gicas, geomorfoldgicas e fitofisiondmicas). Na RL
frequentemente, a variavel dependente é binaria e codificada com 0 (auséncia) e 1
(presenca) de um evento.

Analisando a dinamica de inundacéo nos Everglades, Flérida, Ordoyne e Frield
(2008) constataram que a regressdo logistica apresentou o melhor desempenho dentre
outras técnicas estatisticas para resposta binaria (inundado / ndo inundado) resultando
em uma acurécia de 83,7% obtida através de validacao cruzada.

Na bacia de Murray na Austrdlia, Huang et al. (2014) utilizaram a regressao
logistica na obtencdo do indice OWL (Open Water Likelihood) do MODIS, o qual foi
integrado as observacdes hidroldgicas e mapas de inundagdo gerados a partir de
imagens LANDSAT TM/ETM+ resultando em uma acuréria geral de 97,0% e 94,8%

para as duas areas analisadas.
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SILVEIRA (2015) utilizou a RL no desenvolvimento de um modelo empirico
para classificacdo da inundacdo no Pantanal Mato-grossense a partir dos indices
espectrais LSWI e EVI do MODIS, com o qual obteve uma acurécia geral de 89,2% e
77,2% na validacdo externa.

Neste método de regressdo a resposta é resultado de uma fungdo néao linear da
probabilidade de ocorréncia de um evento, expressa entre 0 e 1. Desta forma, a variagao
de y em funcdo de x ndo é constante, havendo areas onde pequenas variagcbes nos
valores de x causam grandes variacdes nos valores de y, consequéncia da maior
probabilidade de mudanca de estado da variavel y em funcdo de X nestas areas. Para

adequar a resposta média ao modelo linear usamos a fun¢&o de ligacéo logit, g (x):

9 = ©)

onde, m (x) é o valor esperado de um evento dado o valor de x. A regressao logistica
estabelece uma relacdo linear entre a variavel dependente, a variavel independente e a

transformacéo logit, logo:

g (x) = Bo+ Bix; (7)

onde, S é a constante (intercepto), 1 0 coeficiente da varidvel independente, estimados
pelo método da maxima verossimilhanca e, x; é o valor da varidvel explicativa. O
coeficiente da regressao logistica indica 0 quanto aumenta a probabilidade de ocorréncia
de um evento para o aumento de uma unidade na variavel independente. O coeficiente
pode ser positivo ou negativo. No caso de um coeficiente positivo, quanto maior for seu
valor, maior serd o poder preditivo da variavel independente sobre a probabilidade de
ocorréncia de um evento.

Assim, a probabilidade de um evento ocorrer & (x;) € dada por:

eﬂo‘*‘ B1xi (8)

™) = TR B
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25 METODOS DE SELECAO DE VARIAVEIS

Ao desenvolver um modelo de classificacdo, serd preciso definir as varidveis
preditivas significativas para o0 modelo. A deciséo de inclusdo ou exclusdo de variaveis
no modelo pode refletir no desempenho do modelo. Portanto, a selecdo das variaveis
deve ser orientada por métodos estatisticos, propiciando a escolha do modelo mais

parcimonioso.

2.5.1 P-valor

O p-valor representa a chance ou probabilidade do efeito observado ser devido
ao acaso, e nao aos fatores que estdo sendo estudados. Uma vez que se trata de uma
probabilidade, o valor de p ird variar entre 0 e 1. Em geral, dizemos que uma variavel é
significativa para o modelo quando p < 0,05, ou seja, quando ha apenas 5% de chance
do efeito observado ser devido ao acaso, ou 95% de chances de estar certo (BUSSAB &
MORETTIN, 1987).

2.5.2 Fator de Inflagdo da Variéancia (VIF)

O Fator de Inflacdo da Variancia (VIF) é utilizado para descrever quanta
colinearidade, ou seja, quanta correlacdo ha entre as variaveis explicativas empregados
em um modelo de regressdo. A colinearidade pode prejudicar o ajuste do modelo de
regressdo uma vez que inflaciona a variancia dos coeficientes de regressdo estimados,
tornando-os instaveis e dificeis de interpretar (MINITAB INC., 2010).

N&o ha um valor limite de VIF a ser seguido, em geral valores de VIF > 5 séo
adotados com indicadores de varidveis altamente correlacionadas (LOGAN 2010, p. 11;
MINITAB INC., 2010). No entanto, O’Brien (2007) ressalta que os valores de VIF e o
nivel de tolerancia a ser adotado devem ser avaliados em um contexto geral com base
nos demais fatores que influenciam a variagdo dos coeficientes de regressdo para nao
incorrer no risco de questionar resultados bastante sélidos observados a partir de outras

analises estatisticas.
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2.5.3 Stepwise

Um problema importante em muitas aplicacfes da analise de regressdo envolve a
selecdo de variaveis independentes ou preditoras a serem utilizadas no modelo. Uma das
técnicas mais utilizadas é a selecdo automatica Stepwise, que constroi sistematicamente
uma sequéncia de modelos de regressdo pela adicdo (Selecdo Forward) ou remogéo
(Selecdo Backward) da varidvel mais significante em cada etapa.

O Selecdo Forward parte da suposicdo de que ndo ha variavel no modelo,
apenas o intercepto. A ideia do método é adicionar uma variavel de cada vez, iniciando
por aquela com maior correlagcdo com a resposta. Em seguida, calcula-se a estatistica F
para testar se ela realmente é significativa para o modelo. A varidvel entra no modelo se
a estatistica F for maior do que o ponto critico, chamado de Fj, ou F de entrada
calculado para um dado a critico (MORRISON, 2006).

O Selecédo Backward incorpora inicialmente todas as varidveis no modelo. Em
seguida sdo calculados os testes F parciais para cada variavel explicativa e o F critico
(Fout OU F de saida) calculado para um dado valor a critico. Se 0 menor valor encontrado
for menor do que Foy elimina-se do modelo a covariavel responsavel pelo menor valor
da estatistica F parcial (BURSAC et al., 2008; MORRISON, 2006).

2.5.4 Critério de Informacdo de Akaike (AIC)

O Critério de Informagdo de Akaike é uma medida utilizada na selecdo de
modelos com diferentes combinacdes de variaveis independentes. O AIC baseado no
conceito de entropia, oferecendo uma medida relativa das informacGes perdidas quando
um determinado modelo é utilizado para descrever a realidade (EMILIANO, 2009).

Similarmente ao VIF ndo ha um valor preé-estabelecido de AIC a ser seguido,
desta forma, ao se obter varios modelos concorrentes com diferentes combinacfes de
variaveis independentes, o AIC poderé ser usado como critério de selecdo do melhor
modelo, sendo aquele com menor AIC o modelo a ser adotado (BURNHAM E
ANDERSON, 2002). Esta ferramenta esta implementada em grande parte dos softwares

estatisticos como R e o Statistica.
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26 MEDIDAS DA QUALIDADE DE AJUSTE DO MODELO

Segundo Antunes e Lingnau (1997) um mapeamento s6 deve ser utilizado
como fonte fidedigna de informacgdes quando associado a processos de avaliacdo da
acuracia dos dados que o compGem, através do diagnostico das concordancias e
discordancias do modelo. Deste modo, destacam-se 0s métodos de anélise da matriz de
confusdo e do coeficiente de concordancia Kappa, amplamente empregados na
avaliacdo da acurdcia de mapeamentos gerados a partir de imagens digitais de

sensoriamento remoto.

2.6.1 Anaélise da Matriz de Confusao

A Matriz de Confusdo é utilizada para avaliar o resultado de uma classificacéo.
E uma matriz quadrada de nimeros que expressam a quantidade de unidades amostrais
associada a uma dada categoria durante o processo de classificacdo automatica, e a
categoria real a que pertence essas unidades (CONGALTON, 1991). A Tabela 1
apresenta um modelo da matriz de confusdo, em que Y representa a variavel binéaria
observada em campo e estimada/classificada pelo modelo. A e D representam as
concordéncias entre os valores estimados pelo modelo e os observados em campo,
enquanto B e C representam as discordancias. Ainda, no € 0 numero de casos
observados para Y = 0, e n; 0s observados para Y = 1. Analogamente, my é 0 nimero de
casos classificados como Y = 0, e m; os classificados como Y = 1. Portanto, n = ny + ny

=mg+ my.

TABELA 1 - Estrutura da matriz de confusédo para validacdo do modelo.

Observado
Classificado Y =0 Y=1 Total
Y=0 A B Mo
Y =1 C D m;
Total No ng n

Logo, as concordancias sdo dadas por:
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Sensibilidade ou Taxa de verdadeiro positivo, TVP =D/ n;

Especificidade ou Taxa de verdadeiro negativo, TVN = A/ n,

E as discordancias dadas por:
Taxa de falso positivo, TFP =C/n, ou TFP =1 — Especificidade

Taxa de falso negativo, TFN =B/ n;

Logo, Acuracia =(A+D)/n

Deste modo, a classificacdo gerada pelo modelo podera ser comparada com as
observacgdes de campo, permitindo uma analise das discordancias do modelo, ou seja,

das taxas de falsos positivos (TFP) e taxas de falsos negativos (TFN).

2.6.2 Coeficiente Kappa

O coeficiente Kappa é uma medida de concordancia, além do que seria esperado
tdo somente pelo acaso, que também pode ser empregada para comparar dois métodos
ou modelos de classificacdo. O Kappa tem como valor maximo o 1, onde este valor
representa total concordancia e os valores proximos e até abaixo de 0, indicam nenhuma
concordancia, ou que a concordancia foi exatamente a esperada pelo acaso (LANDIS e
KOCH, 1977). Sua equacdo é dada por:

Po — Pc (9)

k=
1_pc

onde, po € 0 nimero de concordancia realmente presente ou “concordancia observada”
e, pc € 0 numero de concordancia esperada apenas por acaso ou "concordancia
esperada” (LANDIS e KOCH, 1977). Da Tabela 1 depreende-se:

_(A+D) (10)
B n

Do



28

re=[() G+ () - G .

Deste modo, o kappa € uma medida que incorpora a informacao dos pixels mal
classificados, e ndo apenas os bem classificados. De forma geral, o0 Kappa é um indice
que expressa 0 grau de acerto da classificacdo, descontando o efeito dos acertos
esperados simplesmente por fatores aleatérios (DIAS, 2004).
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3 MATERIAL E METODOS

3.1 AREA DE ESTUDO

A pesquisa foi desenvolvida com dados de monitoramento da inundagéo in situ

realizado em duas regides no Pantanal Norte (Figura 1).
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FIGURA 1 - Localizacdo da area de estudo. Sitio de Amostragem de Longa Duragdo
(SALD) Pirizal (amarelo) e Transecto na Reserva Particular do
Patriménio Natural Sesc Pantanal (vermelho).

Ao norte (amarelo) o Sitio de Amostragem de Longa Duragdo (SALD) Pirizal
localizado no municipio de Nossa Senhora do Livramento, Mato Grosso, na bacia do rio
Cuiabé, e submetido a um sistema misto, onde a inundacdo é uma combinacdo da chuva
local, 4guas oriundas do Rio Cuiaba e areas adjacentes (FANTIN-CRUZ, 2008). A
grade SALD possui um desenho amostral padronizado com 40 parcelas amostrais
(réguas limnimétricas) distribuidas em uma area de 25 km2 a uma distancia de 1 km
uma da outra.

A éarea amostral ao sul (vermelho) é constituida de 11 réguas limnimétricas,
formando um transecto de 12 km de extensédo a partir do Rio Cuiaba, localizado dentro
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da Reserva Particular do Patriménio Natural (RPPN) do Sesc Pantanal, no municipio de
Baréo de Melgaco, Mato Grosso.

A metodologia adotada foi baseada na aplicacdo da técnica de regressdo logistica
para estabelecer um modelo de classificacdo de areas inundadas e ndo inundadas no
Pantanal Norte, empregando-se como variavel dependente dicotbmica a condicao de
inundacdo medida in situ (2007) e, como varidveis independentes indices espectrais de
vegetacdo e umidade (NDVI, EVI, SAVI, NDWI, LSWI) e uma classificacdo de
cobertura do solo derivados de imagens LANDSAT TM.

3.2 MONITORAMENTO DE INUNDACAO

O monitoramento da inundacdo, com leitura direta da profundidade da coluna
d'dgua em réguas limnimétricas com graduacdo centimétrica, ocorreu semanalmente
entre os dias 14 de dezembro de 2006 e 12 junho de 2007 durante o desenvolvimento de
outras pesquisas (FANTIN-CRUZ, 2008; GIRARD et al., 2010, FANTIN-CRUZ et al.,
2010).

Foram adotadas as medidas de inundacdo realizadas nas datas mais préximas as
datas das imagens LANDSAT TM, conforme tabela abaixo.

TABELA 2 - Datas do monitoramento da inundacdo em campo e das imagens
LANDSAT5-TM utilizadas nesta pesquisa.

LANDSAT5TM DATA MONITORAMENTO DA
INUNDACAO
LT52260712007085CUB0O0  26/03/2007 29/03/2007
LT52260712007133CUB0O0  13/05/2007 12/05/2007
LT52260712007165CUB0O0  14/06/2007 14/06/2007

As medicdes foram codificadas de forma binéria, sendo 1 (inundado) e 0 (néo
inundado) segundo o limiar estabelecido de que medidas de lamina d'agua > 10 mm

representavam areas inundadas, e medidas < 10 mm areas ndo inundadas.
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3.3 IMAGENS INDICES ESPECTRAIS

Foram utilizadas imagens indices espectrais derivadas da reflectancia de
superficie do LANDSATS5 TM, obtidas por meio da plataforma LSDS Science Research
and Development (LSRD) <http:espa.cr.usgs.gov > mantida pelo Geologico dos Estados
Unidos (USGS). Nesta plataforma as imagens séo disponibilizadas ja com os indices
calculados, georreferenciadas, ortorretificadas, com corre¢do atmosférica, no Datum
WGS84 e Sistema de projecdo cartografica UTM (Universal Transversa de Mercator).

Foram adotadas as imagens indices NDVI (Normalized Difference Vegetation
Index), EVI (Enhanced Vegetation Index), SAVI (Soil Adjusted Vegetation Index),
NDW!I (Normalized Difference Water Index) conforme apresentado por Gao (1996) e
LSWI (Land Surface Water Index) referentes as trés datas do ciclo de inundacao
2006/2007, conforme apresentado na Tabela 2.

Vale ressaltar que a nomenclatura de alguns indices espectrais pode variar
segundo as fontes, como é o caso dos produtos NDWI e LSWI disponibilizados pelo
USGS como NDMI (Normalized Difference Moisture Index) e NBR (Normalized Burn
Ratio) respectivamente. Para evitar equivocos os indices foram identificados a partir da
analise das combinacOes espectrais utilizadas para derivacdo dos indices contidas no
"Manual de indices espectrais derivados da reflectancia de superficie do LANDSAT"
disponibilizado pela USGS e, posteriormente renomeados como NDWI (GAO, 1996) e
LSWI (CHANDRASEKAR et al., 2010) para fins de padronizar as comparacdes com as

literaturas empregadas neste trabalho.

3.4 USO E COBERTURA DO SOLO

Para identificacdo da vegetacdo existente nos pontos de localizagcdo das réguas
limnimétricas foi adotado o mapeamento de uso e cobertura do solo produzido pela
WWE-BRASIL (World Wildlife Fund - Brasil) em parceria com outras fundacdes de
apoio, denominada “Monitoramento das alteragdes de cobertura vegetal e uso do solo na
Bacia do Alto Paraguai, por¢do brasileira” no periodo de 2002 a 2008, na escala de
1:50.000. Este mapeamento foi adquirido gratuitamente no formato shapefile através do

sitio <https://www.embrapa.br/pantanal/bacia-do-alto-paraguai>.
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Foram identificadas cinco classes de vegetacdo nas localidades das réguas de
monitoramento, sendo elas, Formagdes Florestais (FF), Savana Florestada (SF), Savana
Arborizada (SA), Vegetacdo com Influéncia Fluvial (VF) e Alteracdo Antropica (AA)
(FIGURA 2).
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FIGURA 2 - Classificacdo de uso e cobertura do solo na area de estudo.
Fonte: WWF-BRASIL (2009).

As caracteristicas da vegetacdo contida nas classes sdo descritas a seguir
conforme apresentado em WWF-BRASIL (2009).

3.4.1 Formacdes Florestais — FF

Essa classe engloba as florestas estacionais deciduais e semideciduais,

caracterizadas pelo aspecto da sazonalidade (Figura 3).
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FIGURA 3 - Exemplo de Formagdes Florestais (FF).
Fonte: WWF-BRASIL (2009).

3.4.2 Savana Florestada — SF (Cerradéo)

Essa classe é representada por arvores densamente dispostas. No entanto, de

menor porte que as identificadas na categoria de formacdes florestais (Figura 4).

FIGURA 4 - Exemplo de Savana Florestada
Fonte: WWF-BRASIL (20009).

3.4.3 Savana Arborizada — SA (Cerrado)

Essa classe apresenta arvores de pequeno porte, de forma mais esparsa e

dispostas entre vegetacao continua de porte arbustivo e herbéacea (Figura 5).

FIGURA 5 - Exemplo de Savana Arboriza (SA).
Fonte: WWF-BRASIL (2009).
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3.4.4 Vegetacdo com Influéncia Fluvial — VF

Essa categoria de vegetacdo € composta por vegetacdo de porte arbdreo e
formacdes pioneiras (ex.: Brejos, Cambarazal, Paratudal, Carandazal), localizadas ao

longo dos cursos de agua e em areas de depressdes que acumulam agua (Figura 6).

FIGURA 6 - Exemplo de Vegetacdo com influéncia Fluvial (VF).
Fonte: WWF-BRASIL (2009).

3.4.5 Alteracdo Antropica — AA
Areas cuja vegetacao nativa original apresenta sinais de alteragdo, mas ainda nio
foi convertida por completo para o uso de pastagem ou o uso agricola, por exemplo:

e areas de cerrado com menor densidade de cobertura vegetal;
o &reas de floresta com clareiras ou remocdo das arvores de maior porte.

FIGURA 7 - Exemplo de Alteracdo Antrdpica (AA).
Fonte: WWF-BRASIL (2009).
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35 PROCESSAMENTO E ANALISE DE IMAGENS DIGITAIS

Para manipulagdo e extracdo de dados e andlises geogréficas utilizou-se o
Sistema de Informacdo Geografica ArcGIS 10.2 (ESRI, 2013).

A partir das imagens indices LANDSAT TM foram extraidos os valores
correspondentes a cada indice espectral para cada ponto de amostragem da grade SALD
e do Transecto. Deste modo, o modelo de regressdo logistica utilizard apenas as
informacdes dos indices espectrais de cada pixel, para identificar a classe mais provavel
para o pixel (inundado ou ndo inundado), similarmente ao que ocorre em uma

classificagao "pixel a pixel” (SILVA, 2014).

Também foram extraidas as médias dos indices para areas de entorno do pixel
central (buffers) de 30 m, 60 m e 90 m para testes comparativos. Assim, a variabilidade
espectral decorrente das variagfes da cobertura vegetal e umidade do solo/alagamento
ao redor das estagBes limnimétricas serd considerada no calculo da probabilidade
estatistica de um pixel pertencer ou ndo a uma determinada classe (inundado ou nédo
inundado), analogamente, ao que ocorre na classificacdo "por regides" (OLIVEIRA et
al., 2015).

3.6 AJUSTE DO MODELO DE REGRESSAO LOGISTICA

As analises estatisticas e os ajustes dos modelos de Regressdo Logistica foram
realizados com o uso do software R (R Core Team, 2014), usando a fungéo de ligacao
logit e familia binomial, do pacote Rcmdr.

Inicialmente as amostras (inundacdo, indices espectrais e a classificagdo de
cobertura do solo) das trés datas em analise foram agrupadas em uma Unica amostra
para obter um numero amostral maior (n = 153) e para incluir toda a variabilidade
sazonal, de modo que 0 modelo seja capaz de predizer a inundagdo em qualquer periodo
do ano.

Inicialmente ajustou-se um modelo contendo todos os indices espectrais citados
anteriormente (Secdo 3.3) e a variavel categorica de uso e ocupacdo do solo para avaliar

seu poder preditivo no mapeamento da inundacdo. No entanto, outros modelos foram
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ajustados sequencialmente a medida que foram empregados metodos de selecdo de
variaveis.

A selec@o das variaveis que iriam compor o modelo foi baseada na anélise de
significancia (p-valor), verificacdo do Fator de inflagdo da variancia (VIF) para analise
de multicolinearidade, método automatizado de selecdo de variaveis (Stepwise - funcéo
stepAIC) e Critério de Informagdo de Akaike (AIC). Este métodos permitiram comparar
modelos concorrentes com diferentes combinagdes de covariaveis, para selecionar o
modelo com melhor ajuste. Também foram empregadas medidas da qualidade de ajuste
do modelo como a Andlise da Matriz de Confusdo e Coeficiente Kappa.

Uma vez que o processo de modelagem por regressdo logistica (RL) demanda a
estruturacdo de varios modelos até se obter o mais adequado ao fenémeno em anélise,
foi adotada uma nomenclatura em algarismos romanos para facilitar a referéncia aos

mesmaos.

3.7 VALIDACAO DO MODELO

Apobs identificar o modelo a ser adotado, foram gerados mapas de
probabilidade de inundacdo (p) correspondentes as trés datas das observacdes da
inundacdo em campo. Em seguida, extraiu-se as probabilidades de inundacdo para os
pontos de amostragem do SALD Pirizal e do Transecto, estabelecendo-se um ponto de

corte para obter a variavel dicotdmica, onde:

p < 0,5 =ndo inundado

p > 0,5 = inundado

Posteriormente, seguiu-se para validacdo do modelo com base na matriz de
confusdo apresentada na Tabela 1. Da analise da matriz de confusdo foram extraidos o
namero de falsos positivos (pixels classificados erroneamente como inundados) e falsos
negativos (pixels classificados erroneamente como ndo inundados) em cada data, para
determinar a acuracia de classificagdo que possibilitou uma avaliagdo do desempenho

do modelo de classificagéo.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

41 AJUSTE DO MODELO DE REGRESSAO LOGISTICA PARA
CLASSIFICACAO DA INUNDACAO

A Tabela 3 apresenta os coeficientes estimados pela regressao logistica, o erro
padrdo (E. P.), a estatistica Wald (z) e o valor-p associado ao teste no modelo ajustado
contendo os indices espectrais EVI, NDWI, NDVI, LSWI, SAVI, e a variavel

categorica LAND com a classificacdo da cobertura do solo (Modelo 1).

TABELA 3 - Resultado do ajuste do modelo de regressao logistica a partir dos indices
espectrais EVI (Enhanced Vegetation Index), NDWI (Normalized
Difference Water Index), NDVI (Normalized Difference Vegetation
Index), LSWI (Land Surface Water Index), SAVI (Soil Adjusted
Vegetation Index), e a variavel categorica com a classificagdo da
cobertura do solo, denominada LAND - Modelo 1.

Variavel Coeficiente E.P. z p-valor
Intercepto - 0,8201 3,5710 -0,230 0,8184
EVI -0,0074 0,0076  -0,978 0,3282
NDWI -0,2714 0,9937  -0,273 0,7848
NDVI 0,0003 0,0012 0,248 0,8043
LSWI 2739 9937 0,276  0,7828
SAVI 0,0005 0,0043  -0,124 0,9010
LANDI[AIlteragéo -17,24 1777 -0,010  0,9923
Antropica]

LAND[Savana 0,2578 1,433 0,180 0,8573
Arborizada]

LAND[Savana Florestada] 1,354 1,760 0,770  0,4415
LAND[Vegetacdo  com 2,892 1,541 1,876  0,0606
Influencia Fluvial]
AIC = 96,267

O modelo I resultou em AIC (Critério de Informacéo de Akaike) = 96,267 e ndo
apresentou nenhum p-valor significativo para as variaveis empregadas. No entanto, a
analise de multicolinearidade realizada através do Fator de Inflacdo da Variancia (VIF),
evidenciou que o modelo estava sendo prejudicado pela correlacdo entre as variaveis

explicativas. Os valores VIF das variaveis do modelo | sdo apresentados na Tabela 4.



38

TABELA 4 - Fator de inflagdo da variancia (VIF), para determinagdo de
multicolinearidade entre as variaveis independentes EVI (Enhanced
Vegetation Index), NDWI (Normalized Difference Water Index),
NDVI (Normalized Difference Vegetation Index), LSWI (Land
Surface Water Index), SAVI (Soil Adjusted Vegetation Index), e a
varidvel categérica com a classificacdo da cobertura do solo,
denominada LAND.

Variavel VIF
EVI 7,804634
NDWI 2734,328
NDVI 3,142513
LSWI 2734,108
SAVI 9,336821
LAND 1,060032

Segundo Logan (2010), valores de VIF maiores que 5 indicam colinearidade. Tal
comportamento ja era esperado, uma vez que as reflectancias espectrais se repetem nas
diferentes combinacbes utilizadas para gerar os indices espectrais, tornando-os
altamente correlacionados.

Com base nos valores de VIF demonstrados na Tabela 4 verifica-se que
principalmente os dois indices espectrais de umidade (NDWI, LSWI) com valores VIF
acima de 2700 possuem altissima correlacdo, mas que existe correlacdo também entre
os indices de vegetacdo SAVI e EVI com valores VIF de 9,3 e 7,8 respectivamente. A
variavel categorica LAND, derivada do mapeamento de uso da terra pode ser
considerada independente das demais.

Dessa forma, optou-se por utilizar o método automatizado de selecdo de
variaveis Stepwise Backward e critério de comparagdo do AIC (Akaike Information
Criterion) para determinar as variaveis que deveriam compor o modelo.

A Tabela 5 apresenta os coeficientes estimados das varidveis independentes, o

erro padrdo (E.P.), a estatistica Wald (z) e o p-valor associado ao novo modelo (Modelo

).
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TABELA 5 - Resultado do ajuste do modelo de regressdo logistica considerando as
varidveis selecionadas pelo método Stepwise, sendo elas LSWI (Land
Surface Water Index), EVI (Enhanced Vegetation Index) e a variavel
categorica com a classificacdo da cobertura do solo, denominada LAND

- Modelo I1.

Variavel Coeficiente E.P. z p-valor
Intercepto 0,6084 2,198 0,277 0,7819
LSWI 25,877 4558 5675 1,39¢”
EVI -0,0059  0,001338 -4,432 9,32¢™
LANDI[Alteragéo -17,300 1779 -0,010 0,9922
Antropica]

LAND[Savana 0,2761 1,369 0,202 0,8402
Arborizada]

LAND[Savana Florestada] 1,4700 1,652 0,890 0,3735
LAND[Vegetacdo ~ com 2,9455 1,507 1,954 0,0507
Influéncia Fluvial]

AIC = 90,609

O Modelo 11, ajustado a partir das variaveis selecionadas pelo método Stepwise
apresentou AIC = 90,609, melhor em comparacdo ao Modelo | uma vez que valores
mais baixos de AIC indicam o modelo superior. Com descarte das variaveis
correlacionadas, 0 z dos indices espectrais mantidos se tornam altamente significativas
(p < 0,01). O calculo do fator de inflacdo da varidncia (VIF), indica que o modelo
reduzido n&o apresenta mais problema de multicolinearidade (Tabela 6).

TABELA 6 - Fator de inflagdo da variancia (VIF), para avaliagdo de multicolinearidade
entre as variaveis independentes LSWI (Land Surface Water Index), EVI
(Enhanced Vegetation Index) e a variavel categérica com a classificacao
da cobertura do solo, denominada LAND.

Variavel VIF
LSWI 1.252
EVI 1.358
LAND 1.041

Ainda da anélise do Modelo II, verifica-se que a varidvel LAND ¢é fracamente
significativa, sendo esta dada através da classe “Vegetagdo com Influéncia Fluvial” (p <
0,0507). Embora as demais classes da variavel LAND néo sejam significativas, uma vez
gue uma categoria é incluida (ou excluida) em um modelo, a variavel categdrica devem
ser incluida (ou excluidas) (HOSMER JR et al.,, 2013). Deste modo, a Tabela 7
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apresenta os resultados de um modelo sem a variavel categdrica Land para analisar a

sua importancia para a capacidade preditiva do modelo.

TABELA 7 - Resultado do ajuste do modelo de regressdo logistica considerando
apenas as variaveis LSWI (Land Surface Water Index) e EVI
(Enhanced Vegetation Index) - Modelo I11.

Variavel Coeficiente E.P. z p-valor

Intercepto -1.024508 1.546171 -0.663 0.507580

LSWI 23.404757 3.846626 6.084 1,17

EVI -0.003881 0.001075 -3.609 0,3e®
AIC= 99,649

O Modelo IlI, ajustado somente com as variaveis (LSWI e EVI) apresentou AIC
= 99,649, o que indica uma perda de desempenho em relacdo ao Modelo Il (Tabela 5)
que incluia a variavel categérica LAND e apresentava AIC = 90,069. Segundo Logan
(2010, p.211) quando a diferenga do AIC entre dois modelos for maior que 2, 0 modelo
com menor AIC é o mais parcimonioso.

Desta forma, o AIC indica que o Modelo Il contendo a variavel categérica de
uso do solo é o modelo a ser preferido. Ao comparar modelos de classificacdo da
inundacdo no Pantanal com diferentes combinacdes de variaveis preditivas, Silveira
(2015) também constatou a importante contribuicdo da variavel de uso e ocupacdo do

solo para o desempenho do modelo, optando pela sua incluséo.

4.1.1 Modelo com informacéo espectral da area de entorno do pixel

A Tabela 8 apresenta o AIC obtido para os modelos ajustados com base na
média dos indices espectrais para uma determinada area de entorno (buffer) de 30, 60 e
90 metros a partir dos pontos de monitoramento da inundacao, para verificar seu efeito
no ajuste no modelo em relacdo ao modelo ajustado com a informacéo espectral pontual

apresentado na Tabela 5 (Modelo I1).
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TABELA 8 - Comparagéo do AIC (Critério de Informacéo de Akaike) entre os modelos
ajustados com a informacéo espectral pontual (Modelo Il) e os modelos
ajustados com informacédo espectral extraida dos buffers de 30, 60 e 90

metros.

Modelo AlC
Modelo Il (Informacéo espectral pixel central) 90,609
Modelo 1V - Buffers 30 m 101,01
Modelo V - Buffers 60 m 102,69
Modelo VI - Buffers 90 m 111,24

Apesar das possiveis implicacfes metodoldgicas (geometria de aquisicdo da
imagem ou assinatura espectral ndo representativa) derivadas da comparacao de valores
espectrais de um pixel com observacdes de campo pontuais (inundacdo em uma régua
fluviométrica, por exemplo), verificou-se que a inclusdo da variabilidade espectral por
meio da média dos indices na area de entorno do pixel ndo gerou melhoria no ajuste do
modelo, constatada pelo expressivo aumento do AIC (Tabela 8). Com base na definicao
dada por Logan (2010, pag. 215), se a diferenca do AIC entre dois modelos for maior
que 2, 0 modelo com menor AIC é 0 mais parcimonioso.

Deste modo, concluiu-se que dentre todos os modelos ajustados, o0 Modelo 11
(Tabela 5) baseado na informacéo espectral referente unicamente ao pixel nas quais se
localizam supostamente os pontos de amostragem (réguas limnimétricas) e que inclui o0s
indices espectrais LSWI, EVI e a variavel categérica LAND foi o que apresentou
melhor desempenho, sendo portanto, adotado para a sequéncia de analises.

Os indices LSWI e EVI também se demonstraram os mais adequados ao modelo
classificatorio de inundacdo desenvolvido por Silveira (2015) baseado em técnicas de
regressdo logistica utilizando os indices espectrais do MODIS como varidveis

preditivas.

4.2 DESEMPENHO DO MODELO DE CLASSIFICACAO DA INUNDACAO

A partir da sele¢cdo do modelo com melhor desempenho (Modelo 11 - Tabela 5),
foram gerados mapas de probabilidade de inundacdo para os trés periodos em analise.
Apesar de 0 modelo ter sido gerado com todos os dados amostrais, incluindo todas as

datas, os mapas de probabilidade de inundacdo foram gerados individualmente, pois a
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condicéo de inundacdo muda ao longo do ano. Com base no ponto de corte estabelecido
(p < 0,5 corresponde a areas ndo inundadas e p > 0,5 corresponde a areas inundadas
(Figura 8).

26032207 12052007
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FIGURA 8 - Mapas de inundacdo preditos pelo modelo de regressao logistica (Modelo
I) considerando as varidveis selecionadas pelo método Stepwise sendo
elas LSWI (Land Surface Water Index) e EVI (Enhanced Vegetation
Index) e a variavel categ6rica com a classificacdo da cobertura do solo,
denominada LAND.

A andlise visual da Figura 8 demonstra que no més de marco o modelo
classificou grande parte da area de estudo como inundada, correspondendo ao periodo
de cheias no Pantanal Norte, e nos meses de maio e junho apresenta uma reducdo da
area de inundacdo, correspondendo ao periodo de vazante e seca, respectivamente.

No entanto, verifica-se que a area inundada nas regifes sul e leste da area de
estudo foram mantidas estaveis nos meses de maio e junho, se comparadas com a
imagem de margo, proximo ao pico da inundacdo na regido. Ao comparar 0 mapa de
inundacdo com a classificacdo de cobertura vegetal apresentada na Figura 2, verifica-se
que tais regides (flechas) correspondem a areas cobertas por vegetacdo com influéncia
fluvial. Essa vegetacdo € caracterizada por possuir porte arboreo e formagGes pioneiras,
como brejos, Cambarazal e Paratudal (WWF-BRASIL, 2009). Resultados obtidos em
Zeilhofer (2006) utilizando dados multitemporais do LANDSAT TM para mapeamento

do solo no Pantanal de Mato Grosso, demonstram que os indices de umidade néo
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variam somente em funcdo da presenca/auséncia de agua (inundagédo), mas também em
funcdo das caracteristicas biofisicas do dossel. Segundo Xiao et al. (2005), no periodo
da seca a resposta dos indices EVI e LSWI em éreas vegetadas é basicamente uma
funcdo do estado fisiologico do dossel. Neste caso, o indice LSWI detecta o teor de
agua presente na vegetacdo, e o modelo interpreta este valor como um padrdo de
inundac&o, gerando uma tendéncia de superclassificacdo da area inundada em regides de
vegetacdo de porte arbdreo, como o caso da classe vegetacdo com influéncia fluvial.

Na Tabela 9 é apresentada a matriz de confusdo do modelo para cada data
analisada, permitindo a analise das concordancias e discordancias entre as classificacoes

e as observagdes de campo.

TABELA 9 - Validacdo do modelo de regressdo logistica aplicado aos mapas de
inundacdo individualmente.

Observado
Classificado Né&o inundado Inundado
Nao inundado 06 03
26/03/2007 Inundado 03 39
Nao inundado 37 00
13/05/2007 Inundado 07 07
Né&o inundado 36 02
14/06/2007 Inundado 08 05
Nao inundado 79 05
Total Inundado 18 51

Percebe-se que no més de margo (cheia) o modelo apresentou 6 discordancias,
sendo 3 casos de falsos positivos e 3 casos de falsos negativos. No més de maio
(vazante) apresentou 07 discordancias, sendo todos falsos positivos. Por fim, no més de
junho (seca) apresentou 10 discordancias, sendo 08 falsos positivos e 02 falsos
negativos. Como visto na Figura 8, ocorrem nestas duas ultimas datas principalmente
superclassificagdes nas regides sul e leste da area de estudo.

A Tabela 10 apresenta a acuracia de classificacdo, coeficiente Kappa e as taxas
de falsos positivos (TFP) e falsos negativos (TFN) obtidas em cada uma das trés
imagens geradas pelo modelo, e os valores globais, obtidos a partir de uma anélise de

desempenho geral (independente da data).
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TABELA 10 — Acurécia, coeficiente Kappa e taxas de falsos positivos (TFP) e falsos
negativos (TFN) das imagens geradas pelo modelo de classificacdo
para 26/03/2007; 13/05/2007 e 14/06/2007, e os valores globais,
obtidos a partir de uma analise de desempenho geral (independente da

data).

Conjunto N Acuracia (%) Kappa TFP (%) TEN (%)
26/03/2007 51 88,24 0,595 33,33 7,14
13/05/2007 51 86,27 0,592 15,90 0
14/06/2007 51 80,39 0,391 18,18 28,57

Geral 153 84,97 0,691 18,56 8,93

Apesar de o modelo ter gerado apenas 3 falsos positivos em marco,
proporcionalmente esta classificacdo foi a que apresentou a maior TFP = 33,3%, pois de
9 pontos observados como néo inundado, o modelo classificou 3 como inundados.

Verifica-se que que a acurécia de classificacdo da imagem de marco foi de
88,24%, superior a obtida nas classificacdes das outras duas datas (86,27% e 80,39%,
para maio e junho, respectivamente). Apesar da classificacdo de mar¢o possuir acuracia
superior as demais, a analise do coeficiente Kappa demonstra que as classificagBes de

marco e maio tém um coeficiente Kappa muito similar (Kappa marco = 0,595 e Kappa

maio = 0,592). Este resultado pode estar relacionado ao fato de que o coeficiente Kappa é
uma medida de concordancia que desconsidera a probabilidade de acerto casual,
diferente da acurdcia que expressa a proporcdo geral de pixels corretamente
classificados independente de fatores aleatorios (CONGALTON, 1991). A imagem de
maio apresentou a menor TFP = 15,90% e nenhum falso negativo.

Ja no més de junho verifica-se uma reducdo expressiva da acuracia e do
coeficiente Kappa (0,391), indicando uma perda de desempenho do modelo no periodo
de seca.

Percebeu-se também que o desempenho do modelo foi influenciado pelo tipo de
cobertura do solo, pois a maior TFP = 33,33% foi verificada no periodo chuvoso
(26/03/2007), em pontos correspondentes a areas de Savana arborizada (Cerrado)
localizadas na area do SALD Pirizal conforme mapa de uso e cobertura do solo (Figura
2). A Savana Arborizada é caracterizada por arvores de pequeno porte, de forma mais
esparsa e dispostas entre vegetacdo continua de porte arbustivo e herbacea (WWF-
BRASIL, 2009). Comportamento semelhante foi encontrado por Silveira (2015) que
verificou as maiores TFP para a formacéo de florestas inundaveis, seguida da formacéo

Cerrado. Segundo Xiao et al. (2005), no periodo chuvoso o sinal da umidade de
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formacdes vegetais, principalmente aquelas com dossel esparso, é influenciado pela
umidade da superficie do solo devido a ocorréncia das chuvas. Deste modo, a umidade
da vegetacdo e/ou do solo detectada pelo indice espectral pode confundir o modelo,
gerando falsos positivos. Nos meses de maio e junho houve reducdo da taxa de falsos
positivos, respectivamente TFP = 15,90% e TFP = 18,18%.

O modelo geral apresentou uma acurécia geral de 84,97%, e indice de kappa de
= 0,691, sendo o kappa obtido "muito bom", segundo os limiares estabelecidos por
Landis e Koch (1977).

Com o objetivo de mapear areas Umidas da planicie de inundacdo do médio
Araguaia, Dias (2004) empregou uma série historica do LANDSAT TM (1987 - 2011) e
um Modelo Digital de Elevacdo (MDE) e obteve uma acuracia de classificacdo das
areas Umidas de 87,1% e Kappa = 0,72. O autor destaca, que o uso do MDE possibilitou
a deteccdo de areas suscetiveis a inundacdao, mesmo que sob o dossel mais denso.

Chormanski et al. (2011), utilizaram imagens LANDSAT ETM +, que possuem
caracteristicas semelhantes as imagens TM, para determinar a extensdo da inundacéo na
Baixa Bacia do Biebrza, na Polénia. Os autores obtiveram um mapa de classificacdo de
areas inundadas e ndo inundadas com acuracia geral de 85% com as medicbes de
campo.

Zarista (2013) desenvolveu modelos de regressdo logistica para diferenciacéo de
areas inundadas e ndo inundadas na mesma area amostral (SALD) do presente estudo,
no Pantanal Norte. No entanto, Zarista (2013) empregou os indices EVI e LSWI do
MODIS derivados de imagens com diferentes niveis de qualidade, alcancando uma
acurécia de classificacdo entre 79,95% e 84,56%. Ainda na mesma area de estudo,
Silveira (2015) desenvolveu modelos classificatorios de inundacao utilizando os indices
espectrais do MODIS como variaveis preditivas, e obteve um desempenho geral na
faixa de 89% e kappa = 0,78.

Dessa forma os resultados obtidos a partir da analise de matriz de confusao.
(acurécia de classificacdo de 84,97% e kappa de 0,691) demonstram que a metodologia
empregada é eficaz no estabelecimento de um modelo de detecgdo de areas inundadas e
ndo inundadas no Pantanal Norte, com acuracia e Kappa semelhantes aos obtidos em
estudos semelhantes voltados para classificacdo ou delimitacdo de areas submetidas a

processos de inundacao.
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5 CONCLUSOES

Na selecdo das variaveis independentes para compor o modelo, a combinacéo
dos indices espectrais EVI e LSWI e a classificacdo de cobertura do solo, foi a que
resultou no melhor ajuste do modelo.

Percebeu-se que o desempenho do modelo foi por vezes afetado pelo tipo de
cobertura vegetal, o que sugere a realizacdo de trabalhos futuros voltados especialmente
para o entendimento desta relagéo, e sua qualidade variou de acordo com os periodos do
ciclo de inundagdo, com melhor desempenho nos periodos de cheias e vazante.

De modo geral, pode-se concluir que o modelo de detec¢do da inundagdo no
Pantanal Norte a partir de produtos LANDSAT TM, apresentou desempenho de
classificacéo satisfatorio.

Ademais, o modelo poderd ser utilizado para obter estimativas sobre as
condigdes de inundagdes em outras datas de interesse, bastando substituir em cada caso
as imagens indices LANDSAT TM referentes ao periodo de interesse. Tais informaces
poderdo ser de grande utilidade na interpretacdo dos resultados obtidos em outras
pesquisas ecoldgicas conduzidas na mesma area de estudo, referente ao Sitio de
Amostragem de Longa Duracdo, uma vez que os niveis de inundacdo no Pantanal

determinam as dinamicas de fauna, flora, sedimentacéo, nutrientes, entre outras.



47

REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS

ADAMOLLI, J. A dindmica das inundacdes no Pantanal. Anais do | Simp6sio sobre
Recursos Naturais e Socioeconémicos do Pantanal. CPAP Embrapa, Corumba, p.
51-62, 1986.

ANTUNES, A. F. B., LINGNAU, C. Uso de indices de acuracia para avaliacdo de
mapas tematicos obtidos por meio de classificacdo digital. In: 111 Congresso e Feira
para Usuarios de Geoprocessamento. Curitiba, p. s/n. 1997.

BARBOSA, C. C. F. Sensoriamento remoto da dindmica de circulacdo da dgua do
sistema planicie de Curuai/Rio Amazonas. 2007. 282 f. Tese ( Doutorado em
Sensoriamento Remoto) - Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais, S&o José dos
Campos, 2007.

BORRO, M. et al. Mapping shallow lakes in a large South American floodplain: a
frequency approach on multitemporal Landsat TM/ETM data. Journal of Hydrology,
v. 512, p. 39-52, 2014.

BRENNER?, V. C., GUASSELLI, L. A. indice de diferenca normalizada da agua
(NDWI) para identificacdo de meandros ativos no leito do canal do rio Gravatai/RS—
Brasil. Anais XVII Simpdsio Brasileiro de Sensoriamento Remoto - SBSR, Jodo Pessoa-
PB, Brasil, 25 a 29 de abril de 2015, INPE.

BURNHAM, K.P.; ANDERSON, D.R. Model selection and multimodel inference:
a pratical information-theoretic approach. New York: Springer, 2002. 488p.

BURSAC, Zoran et al. Purposeful selection of variables in logistic regression. Source
code for biology and medicine, v. 3, n. 1, p. 1, 2008.

BUSSAB, W. O. MORETTIN, P. A. Basic Statistics. Sdo Paulo: Atual, 1987.

CHANDRASEKAR, K.; SAIl, M. V. R. S.; ROY, P. S.; DWEVEDI, R. S. Land
Surface Water Index (LSWI) response to rainfall and NDVI using the MODIS
Vegetation Index product. International Journal of Remote Sensing, v. 31,

n. 15, p. 3987-4005, 2010.

CHORMANSKI, J., OKRUSZKO, T., IGNAR, S., BATELAAN, O., REBEL, K. T.
WASSEN, M. J. Flood mapping with remote sensing and hydrochemistry: A new
method to distinguish the origin of flood water during floods. Ecological Engineering,
v. 37,n.9, p. 1334-1349, 2011.

CUNHA, C.; JUNK, W. J. Distribution of woody plant communities along the flood
gradient in the Pantanal of Poconé, Mato Grosso, Brazil. International Journal of
Ecology and Environmental Sciences, v. 27, n. 2, p. 63-70, 2001.

CONGALTON, R. G. A review of assessing the accuracy of classifications of remotely
sensed data. Remote sensing of environment, v. 37, n. 1, p. 35-46, 1991.



48

DAMASCENO-JUNIOR, G. A. et al. Structure, distribution of species and inundation
in a riparian forest of Rio Paraguai, Pantanal, Brazil. Flora-Morphology, Distribution,
Functional Ecology of Plants, v. 200, n. 2, p. 119-135, 2005.

DIAS, A. P. Andlise espacial aplicada a delimitacdo de &reas Umidas da planicie de
inundacdo do médio Araguaia. Dissertacao (Mestrado em Ciéncias Ambientais e
Florestais) - Universidade Federal de Mato Grosso, 2004.

EMILIANO, P. C. Fundamentos e aplicagdes dos critérios de Informacéo: akaike e
bayesiano. Dissertacdo (Mestrado em Estatistica e Experimentacdo Agropecudria) -
Universidade Federal de Lavras, 2009.

ESRI. ArcGIS Desktop: Release 10. 2013. Redlands, CA: Environmental
Systems Research Institute.

FANTIN-CRUZ, I. Dindmica da inundacao em mesoescala na planicie de
inundacao do rio Cuiaba-Brasil. 2008. Dissertacdo (Mestrado em Ecologia e
Conservacao da Biosiversidade) - Instituto de Biociéncias, Universidade Federal de
Mato Grosso, Cuiaba, 2008.

FANTIN-CRUZ, I., GIRARD, P., ZEILHOFER, P., COLLISCHONN, W., CUNHA, C.
N. Meso-scale phytophysiognomic units in the Northern Pantanal and their relations
with geomorphology, Biota Neotropica, v, 10, n, 2, p, 31-38, 2010.

FERNANDES, I. M.; SIGNOR, C. A.; PENHA, J. Biodiversidade no Pantanal de
Poconé. Cuiabé: Centro de Pesquisa do Pantanal, 2010.

WWEF-BRASIL. Monitoramento das alteracdes da cobertura vegetal e uso do solo
na Bacia do Alto Paraguai - Porcéo Brasileira - Periodo de Analise 2002 a 2008.
Brasilia, 20009.

GIRARD, P., FANTIN-CRUZ, I., OLIVEIRA, S. M. L., HAMILTON, S. K. Small-
scale spatial variation of inundation dynamics in a floodplain of the Pantanal (Brazil).
Hydrobiologia, v. 638, n. 1, p. 223-233, 2010.

GAO, B.-C. NDWI - A Normalized Difference Water Index for Remote Sensing

of Vegetation Liquid Water From Space. Remote sensing of environment,

v. 58, p. 257-266, 1996.

GOLTZ, E., BRANDAO, D., TOMAS, L. R, MANTELLI, L. R., ADAMI, M.,
SHIMABUKURO, Y. E., & FORMAGGIO, A. R. Utilizacdo de indices espectrais de
vegetacdo (MODIS) na determinacdo de areas suscetiveis a alagamento no Pantanal
Sul-matogrossense. SIMPOSIO DE GEOTECNOLOGIAS NO PANTANAL, v. 1.
2006.

Hayakawa, E. H., do Couto, E. V., de Souza Filho, E. E., do Prado, B. R., & Paula, P. F.
Anélise temporal da planicie de inundag&o do alto rio Parana (regido de Porto Rico—PR)



49

através de dados de sensoriamento remoto-doi: 10.4025/bolgeogr. v28il. 8086. Boletim
de Geografia, v. 28, n. 1, p. 115-126, 2010.

HAMILTON, S. K.; SIPPEL, S. J.; MELACK, J. M. Inundation patterns in the
Pantanal wetland of South America determined from passive microwave remote
sensing. Archiv fir Hydrobiologie, v. 137, p. 1-23, 1996.

HOSMER JR, D. W., LEMESHOW, S., STURDIVANT, R. Applied logistic
regression. John Wiley & Sons, 2013.

HUETE, A. R., JACKSON, R. D., POST, D. F. Spectral response of a plant canopy
with different soil backgrounds. Remote sensing of environment, v. 17, n. 1, p. 37-53,
1985.

HUETE, A. R.; JACKSON, R. D. Suitability of spectral indices for evaluating
vegetation characteristics on arid rangelands. Remote sensing of environment, v. 23,
n. 2, p. 213IN1-232IN8, 1987.

HUETE, A. R. A soil-adjusted vegetation index (SAVI). Remote sensing of
environment, v. 25, n. 3, p. 295-309, 1988.

HUANG, C., CHEN, Y.; WU, J. Mapping spatio-temporal flood inundation dynamics at
large river basin scale using time-series flow data and MODIS imagery. International
Journal of Applied Earth Observation and Geoinformation, v. 26, p. 350-362, 2014.

JARDIM-LIMA, D., PIEDADE, M. T. F., QUEIROZ, H. D., NOVO, E. M. L. M.
RENNO, C. D. A dinamica do Pulso de inundac&o: aplicacdes de sensoriamento remoto
na avaliacdo da area de aguas abertas e morfologia dos lagos de varzea da Reserva de
Desenvolvimento Sustentavel Mamiraud-Amazonia Central. X1l Simpésio Brasileiro
de Sensoriamento Remoto, Goiania/INPE, p. 3069-3076, 2005.

JIANG, Z., HUETE, A. R., DIDAN, K., MIURA, T. Development of a two-band
enhanced vegetation index without a blue band. Remote Sensing of Environment, v.
112, n. 10, p. 3833-3845, 2008.

JUNK, W.J.; BAYLEY, P.B. & SPARKS, R.E. The flood pulse concept in

river - floodplain systems. p. 110-127. In: D.P. Dodge (ed.). Proceedings
International Large River Symposium (LARS), Canadian Special Publication of
Fisheries and Aquatic Sciences, Ottawa, v. 106, p. 110-127, 19809.

LANDIS, J. R., KOCH, G. G. The measurement of observer agreement for categorical
data. Biometrics, p. 159-174, 1977.

LIMA, L. P. Z. Caracterizagdo multitemporal das planicies de inundacao dos rios
Grande e Aiuruoca através da aplicacéo de tecnicas de sensoriamento remoto e
SIG. 113 f. Dissertacdo (Mestrado em Ecologia Aplicada). Universidade Federal de
Lavras, Lavras, 2010.

LOGAN, M. Biostatistical Design and Analysis Using R: A Practical
Guide. [S.L.]: John Wiley & Sons, 2010.



50

LIU, H., HUETE, A. A feedback based modification of the NDVI to minimize canopy
background and atmospheric noise. Geoscience and Remote Sensing, IEEE
Transactions on, v. 33, n. 2, p. 457-465, 1995.

MINITAB INC. (2010). Regressdo e correlacdo, Introdugdo ao Minitab 17.
Disponivel em: <www.minitab.com>.

MIURA, A. K. Identificacdo e quantificacdo de areas de formacéao pioneira de
influencia fluvial do Litoral Centro-Sul Paranaense, por meio de técnicas de
sensoriamento remoto. 118 f. Dissertacdo (Mestrado em Engenharia Florestal).
Universidade Federal do Parang, Curitiba, 1999.

MORRISON, J. S. Selecéo de variaveis no desenvolvimento de modelos. Tecnologia
de Crédito-Serasa, v. 57, p. 24-40, 2006.

O’BRIEN, R. M. A caution regarding rules of thumb for variance inflation factors.
Quality & Quantity, v. 41, n. 5, p. 673-690, 2007.

OLIVEIRA, F. P.; FERNANDES FILHO, E. I.; SOUZA, A. L.; SOARES, V. P.
Mapeamento de florestas monodominadas por Myracrodruon urundeuva com imagens
TM-Landsat 5 e Rapideye. Floresta e Ambiente, v. 22, p. 322-333, 2015.

ORDOYNE, C.; FRIEDL, M. A. Using MODIS data to characterize seasonal
inundation patterns in the Florida Everglades, Remote Sensing of Environment, v,
112, n, 11, p, 4107-4119, 2008.

PADOVANI, C. R. Dinamica Espago-Temporal das Inundagdes do
Pantanal. 175 p. Tese (Doutorado) — Escola Superior de Agricultura Luiz
de Queiroz, Universidade de Sédo Paulo, Piracicaba, 2010.

PCBAP, Brasil. Diagndéstico dos meios fisico e biotico. Projeto Pantanal, Programa
Nacional do Meio Ambiente. Plano de Conservagdo da Bacia do Alto Paraguai.
MMA/PNMA, Brasilia, 433p., 1997.

PENHA, J. M. F.; DA SILVA, C. J.; BIANCHINI-JUNIOR, I. Productivity of the
aquatic macrophyte Pontederia lanceolata Nvtt.(Pontederiaceae) on floodplains of the
Pantanal Mato-grossense, Brazil. Wetlands Ecology and Management, v. 7, n. 3, p.
155-163, 1999.

PIEDADE, M. T. F. et al. As areas umidas no ambito do Codigo Florestal brasileiro.
Cadigo Florestal e a Ciéncia: O que nossos legisladores ainda precisam saber., p. 9,
2012,

R CORE TEAM. R: A Language and Environment for Statistical
Computing.Vienna, Austria, 2014. Disponivel em: <http://www.R-project.org/>.

REBELLATO, L; CUNHA, C. N. Efeito do “fluxo sazonal minimo da inunda¢ao”
sobre a composi¢do e estrutura de um campo inundavel no Pantanal de Poconé, MT,
Brasil. Acta Boténica Brasilica, v. 19, n. 4, p. 789-799, 2005.



o1

SAKAMOTO, T.; NGUYEN, N. V.; KOTERA, A.; OHNO, H. ISHITSUKA, N.;
YOKOZAWA, M. Detecting temporal changes in the extent of annual flooding within
the Cambodia and the Vietnamese Mekong Delta from MODIS time-series imagery.
Remote Sensing of Environment, v. 109, n. 3, p. 295-313, 2007.

SILVA, J. V. AplicacGes de técnicas de sensoriamento remoto e sistema de
informacdes geograficas na avaliacdo da dindmica de inundac¢do no Pantanal. S&o
José dos Campos. Dissertacdo (Mestrado em Sensoriamento Remoto) - Instituto
Nacional de Pesquisas Espaciais, 1991.

SILVA, J. D. S. V., ABDON, M. M. Delimitacdo do Pantanal brasileiro e suas sub-
regides. Pesquisa agropecuaria brasileira, 33(13), 1703-1711, 1998.

SILVA, J. S. et al.. Avaliacdo de superficies inundaveis em zonas Umidas da bacia
Amazoénica por meio de dados espaciais, Anais do XIV Simpédsio Brasileiro de
Sensoriamento Remoto, 20009.

SILVA, V. M. Classificacdo de Imagens por Sensoriamento Remoto: Analise
comparativa das Metodologias Pixel-a-Pixel e Segmentagéo por Regido. Monografia
(Especializacdo em Geoprocessamento). Instituto de Geociéncias, Universidade Federal
de Minas Gerais, Belo Horizonte, 2014.

SILVEIRA, S. W. G. Analise de desempenho de produtos Modis para modelagem
da dinamica De inundacéo do pantanal Mato-grossense. 2015. 100 f. Tese
(Doutorado em Fisica Ambiental) - Instituto de Fisica, Universidade Federal de Mato
Grosso, Cuiabd, 2015.

USGS. 2016. United States Geological Survey. The Final Journey of Landsat 5: A
Decommissioning Story. Disponivel em: < http://landsat.usgs.gov>.

TIAN, B. et al. Detecting wetland changes in Shanghai, China using FORMOSAT and
Landsat TM imagery. Journal of Hydrology, v. 529, p. 1-10, 2015.

THOMAS, R. F. et al. Mapping inundation in the heterogeneous floodplain wetlands of
the Macquarie Marshes, using Landsat Thematic Mapper. Journal of Hydrology, v.
524, p. 194-213, 2015.

XIAO, X., Zhang, Q., Saleska, S., Hutyra, L., De Camargo, P., Wofsy, S. Moore, B.
Satellite-based modeling of gross primary production in a seasonally moist tropical
evergreen forest. Remote Sensing of Environment, v. 94, n. 1, p. 105-122, 2005.

ZARISTA, S. Monitoramento da dinamica de inundacdo no Pantanal Norte com
uso dos indices EVI e LSWI do MODIS. Dissertacdo (Mestrado em Fisica
Ambiental). Instituto de Fisica - Universidade Federal de Mato Grosso, Cuiabé, 2013.

ZEILHOFER, P; SCHESSL, M. Relationship between vegetation and environmental
conditions in the northern Pantanal of Mato Grosso, Brazil. Journal of Biogeography,
v. 27,n. 1, p. 159-168, 2000.



52

ZEILHOFER, P. Soil Mapping in the Pantanal of Mato Grosso, Brazil, using
Multitemporal Landsat TM data. Wetlands Ecology and Management, v. 14, pg. 445-
461, 2006.



