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RESUMO

As mudancas presenciadas na forma como o homem se desenvolvem em
sociedade evidenciam a necessidade de adequado planejamento das cidades.
Questdes ambientais como a probleméatica das cheias nas cidades ilustram a
importdncia de um gerenciamento preventivo. Logo, metodologias de
sensoriamento remoto e modelagens computacionais permitem de maneira n&o
presencial a analise e antecipacdo de fenbmenos naturais. O presente trabalho
teve por objetivo classificar o uso do solo para a microbacia do riacho Maratoan,
compreendida em zona de transicdo urbana-rural, no municipio de Crateus,
Ceara, e atestar em modelagem hidroldgica — hidraulica o comportamento das
vazdes de pico na drenagem natural da microbacia, utilizando-se de ferramentas
incorporadas em sistemas de informacdes geograficas (SIG). Executou-se
classificacdo supervisionada de imagens do satélite Landsat-8 em funcédo de trés
métodos estatisticos: distdncia minima, maxima verossimilhanga e modelo
mistura gaussiana. Na perspectiva de conferir o método mais adequado, foram
medidas as precisbes dos métodos através dos indices de exatiddo global,
acuracia do produtor, acuracia do usuario e indice Kappa. O método distancia
minima apresentou melhor resultado no conjunto precisao e inspecao visual das
imagens classificadas e comparadas com cenas reais. Por fim, os resultados de
classificagdo fomentaram dados de entrada em modelagem hidrolégica —
hidraulica no software SWMM para simulacdo das vazfes de pico. Concluiu-se
gue os parametros como taxas de impermeabilizacdo geradas pelo processo de
classificagdo pouco influenciaram nas determinagbes de vazdes, no modelo

aplicado.

Palavras-chave: Classificacdo supervisionada. Simulacdo hidraulica. SWMM



ABSTRACT

The changes witnessed in the way man develops in society show the need for
adequate planning of cities. Environmental issues such as the issue of flooding
in cities illustrate the importance of preventive management. Therefore, remote
sensing methodologies and computational modeling allow for the analysis and
anticipation of natural phenomena in a non-face-to-face manner. The objective of
this work was to classify the land use for the watershed of the Maratoan creek,
located in an urban-rural transition zone, in the municipality of Crateus, Ceara,
and attest in hydrological - hydraulic modeling the behavior of peak flows in
natural drainage. of the microbasin, using tools incorporated in geographic
information systems (GIS). Supervised classification of Landsat-8 satellite
images was carried out according to three statistical methods: minimum distance,
maximum likelihood and Gaussian mixture model. With a view to checking the
most appropriate method, the accuracy of the methods was measured using the
global accuracy indices, producer accuracy, user accuracy and Kappa index. The
minimum distance method showed better results in terms of accuracy and visual
inspection of classified images compared to real scenes. Finally, the classification
results provided input data for hydrological — hydraulic modeling in the SWMM
software for simulating peak flows. It was concluded that parameters such as
sealing rates generated by the classification process had little influence on flow

determinations in the applied model.

Keywords: Supervised classification. Hydraulic simulation. SWMM
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1 INTRODUCAO
1.1 Contextualizacao

No processo de urbanizacéo, as acdes do homem vinculadas ao uso e
ocupacdo do solo refletem-se sobre o processo hidrolégico urbano, afetando
recursos hidricos importantes a manutencdo da vida. Intervencdes como a
impermeabilizacdo de superficies ou ocupacdes de areas inadequadas, acabam
por contribuir com aumento no escoamento superficial devido a reducéo da
capacidade de infiltracdo, interceptacdo e percolacdo da agua no solo
(RIGHETTO, 2009). Como consequéncia de um processo de expansao urbana
pouco preocupado com aspectos sustentaveis, tem-se a perda de mananciais, a
reducdo da cobertura de agua segura para a populacdo, o aumento da
frequéncia de inundacéo e a deterioracdo da qualidade da agua nos rios (TUCCI,
2012).

De acordo com o Brasil (2019), inunda¢cBes e/ou alagamentos estdo
presentes em, aproximadamente, 33% dos municipios brasileiros. Esses
eventos hidroldgicos tendem a gerar impactos econémicos, sociais e na saude
das populac¢des atingidas, tais como perdas materiais, 6bitos e doencas.

Além disso, a presenca de residuos sélidos na drenagem urbana tende a
ser mais um obstaculo ao manejo das aguas pluviais e um agravante aos
alagamentos. Destaca-se a acdo das aguas da chuva ao lavarem e
transportarem a poluicdo nas suas diversas formas espalhadas sobre a
superficie do terreno para os corpos receptores (PRODANOFF, 2005).

De acordo com a Lei Federal n.° 11.445/2007, € estabelecido que a
politica federal de saneamento basico deve abranger o abastecimento de agua,
0 esgotamento sanitario, 0 manejo de residuos solidos e o0 manejo de aguas
pluviais (BRASIL, 2007). Entretanto, a alocacdo dos recursos publicos de
saneamento tem sido destinados, em sua ampla maioria, para os setores de
abastecimento de agua e esgotamento sanitario, evidenciando auséncia ou falta
de manutencdo dos servicos de drenagem urbana (FATIMA, 2013). O
gerenciamento da drenagem urbana apresenta-se desvinculado do
planejamento realizado aos demais setores como agua, esgoto e residuos
solidos (CRUZ; SOUZA; TUCCI, 2007).
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O cenério da regido Nordeste contribui com o déficit brasileiro no campo
da drenagem e manejo das aguas pluviais urbanas. Apresenta-se com a
participacdo dos municipios inferior a 50%, de acordo com os dados do sistema
nacional de informag&o sobre saneamento. Elevado numero de municipios ndo
apresentam sistema de drenagem, sendo a regido com menor cobertura de
redes de drenagem. E mesmo apresentando periodo chuvoso irregular, a regido
se encontra como a segunda regido em numero de desabrigados por eventos
hidrolégicos (BRASIL, 2019).

Diante deste contexto, o desafio de gerenciar a drenagem se torna
evidente, mesmo em regides com precipitacdes irregulares e recorréncia em
casos de enchentes e inundacfes. Assim, a modelagem do escoamento das
adguas pluviais se apresenta como mecanismo estratégico em projetos
envolvendo analises de bacia hidrografica, na perspectiva de antever situacdes
criticas. Logo, torna-se essencial a realizacdo de estudos voltados a drenagem
urbana (MESQUITA; PEREIRA; LIMA NETO, 2020).

Como ferramenta auxiliar de planejamento territorial, as técnicas de
geoprocessamento direcionadas a gestdo das aguas contribuem na captura e
manipulacdo de dados e na geracdo de informacfes cruciais para analises
preventivas e corretivas. Informacdes como tipos do uso do solo, area e
cobertura vegetal fornecem parametros primordiais para a modelagem
hidraulica.

Assim, o presente estudo objetiva aplicar parametros de classificacédo do
solo, por meio de métodos estatisticos, utilizando ferramentas baseadas em
Sistemas de Informag¢des Geograficas (SIG), na modelagem hidrolégica —
hidraulica das vaz6es em um sistema de macrodrenagem da microbacia do
riacho Maratoan, no Estado do Ceard, a qual apresenta area em transicado
urbano-rural (ROCHA, 2021).
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1.2 Justificativa

A cidade de Crateds apresenta como caracteristica ambiental,
irregularidade das chuvas ao decorrer do ano, com periodo chuvoso concentrado
entre os meses de janeiro a abril (IPECE, 2017) . Estes periodos de intensas
precipitagdes evidenciam a deficiéncia ou mau dimensionamento dos sistemas
de drenagem, a medida que o0 municipio tem apresentado eventos de
alagamentos em diversas areas locais (CEARA, 2014).

Nesse contexto, a utilizacdo de modelagem hidrolégica - hidraulica e
simulacdo de fendmenos, como precipitagdo e o escoamento superficial nas
areas urbanas e na transicAo com zonas rurais, permite analisar o
comportamento da drenagem local, seja natural ou artificial, sendo ferramenta
indispensavel no planejamento, andlise e projeto relacionados ao escoamento
de &guas pluviais, esgotos combinados, esgotos sanitarios e outros sistemas de
drenagem em areas urbanas (JAMES et al., 2010; MESQUITA, 2018).

Diante disso, o referente estudo busca avaliar, através da caracterizacao
do uso e ocupacao do solo, o comportamento do escoamento das aguas pluviais.
Para isso, requer a andalise dos métodos de classificacdo supervisionada, a
devida comparacédo entre eles e compreensao da influéncia na modelagem
hidrologica — hidraulica (JUNIOR, 2018).
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1.3 Objetivos
1.3.1 Objetivo Geral

Analisar os métodos de classificacdo supervisionada do solo e o seu
impacto na modelagem hidrolégica—hidraulica da microbacia do riacho

Maratoan, Crateus, Ceara.

1.3.2 Objetivos Especificos

= Delimitar a microbacia de contribuicdo do riacho Maratoan,
municipio de Crateus, por meio de modelo digital de elevacgéao;

» Realizar a classificacédo supervisionada da area de estudo a partir
de imagens de satélite e comparar 0os métodos estatisticos
utilizados;

= Avaliar a precisdo dos métodos de classificacéo;

= Aplicar modelo hidrologico — hidraulico para a area da microbacia

do riacho Maratoan.
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2 REFERENCIAL TEORICO
2.1 Drenagem urbana

De modo geral, a drenagem urbana compreende o conjunto de acessoérios
que detém a funcéo de conduzir a agua nos mais diversos processos, podendo
ser naturais ou devido a utilizacdo do homem com este recurso, com o intuito de
minimizar os impactados causados pelo processo de urbanizacédo das cidades
(MESQUITA, 2018).

Para Butler et al. (2018), o modo de vida humano impacta o ciclo
hidroldgico, principalmente, através de duas maneiras: captacédo de agua natural
junto os mananciais e acoes de impermeabilizacdo do solo. Dessa forma, a agua
envolvida nesses processos necessita de um meio drenante para ser conduzida
ao adequado tratamento ou destinacao final. Os autores acrescentam que a
drenagem urbana acaba por ser dividida de acordo com as duas maneiras
mencionadas anteriormente.

A drenagem das &guas residuarias consiste no conjunto de tubulacdes e
acessorios com o intuito de transportar o produto de uso populacional até
adequado tratamento. Compreende-se por uso populacional, as aguas
fornecidas aos setores doméstico, comercial, industrial, dentre outros
consumidores da area urbana de uma cidade. (BUTLER et al., 2018).

O sistema de drenagem, no qual contém o produto gerado pela segunda
forma de interacdo, é denominado como drenagem de &aguas pluviais. Este
sistema tem por objetivo, tradicionalmente, captar e encaminhar
(microdrenagem) as aguas das chuvas para areas a jusante da area urbana
afetada pela precipitacdo. Tradicionalmente, o destino da agua drenada tem sido
os corpos hidricos (ROCHA, 2019). Poréem, metodologias como BMP - Best
Management Practices (Melhores Praticas de Gerenciamento) e LID — Low
Impact Development (Desenvolvimento de Baixo Impacto) tém adotado controlar
o volume e velocidade de escoamento superficial através de reservatérios de
retardamento de fluxo ou mesmo por técnicas de recomposigéo vegetal, com o
intuito de permitir a infiltragdo da agua no solo, além de possibilitar a alimentacéo

de mananciais subterraneos (RIBEIRO, 2014).
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2.1.1 Hidrologia urbana

Como instrumento de analise do processo de urbanizacdo e
monitoramento das cidades, entende-se que as bacias ou sub-bacias
hidrograficas contribuem no entendimento da relacdo homem e meio ambiente,
além da questéo geografica, sendo ferramenta para o planejamento de aspectos
sociais relacionados a questéo hidrica. No contexto do desenvolvimento urbano,
estudos com foco em drenagem urbana, controle e previsdo de cheias estao
intimamente relacionados aos processos hidroldgicos envolvidos em uma bacia
ou sub-bacia hidrogréfica (SCHUSSEL; NASCIMENTO NETO, 2015).

De acordo com Carvalho (2019), bacia hidrografica compreende uma area
na qual sua delimitacdo proporciona a captacdo da precipitacdo incidente. A
topografia e geomorfologia do terreno sdo responsaveis pelo escoamento da
agua captada até seu leito principal. Gorski (2008), complementa ao indicar que
0 processo de escoamento pode se dar de forma direta ou indireta, indicando
aspectos naturais e antrépicos do processo.

Nos estudos hidrolégicos voltados a drenagem urbana, tem-se como
objetivo compreender a transformacdo chuva - vazdo mencionada
anteriormente. Na busca dos dados de vaz&o, costuma-se utilizar modelos
hidrolégicos que levam em consideracao caracteristicas da bacia. Normalmente,
utiliza-se modelos matematicos como forma de obtencédo dos dados de vazao
para projetos (CARVALHO, 2019).

A seguir, serdo apresentados parametros hidrolégicos que fundamentam
a utilizacdo de modelos matematicos para projetos voltados a drenagem urbana.

2.1.1.1 Tempo de Concentracéo

O tempo de concentragdo (tc) representa o periodo de tempo necessario
para que a precipitagdo ocorrida no ponto mais afastado na bacia se desloque
até a secdo principal ou um determinado ponto de controle (TUCCI, 2012). E
possivel determinar o tempo de concentracao atraves de estimativa; para isso €
necessario que exista monitoramento na bacia. O calculo do tempo de
concentracdo também costuma ser determinado através de métodos empiricos,

levando em consideracdo condi¢cdes locais da area em estudo. As férmulas
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empiricas se mostram dependentes de caracteristicas como: area da bacia,
declividade da bacia, comprimento do talvegue, o nivel de ocupacdo do solo,
dentre outros. Cada formula busca atender determinadas condi¢cdes de
escoamento, gerando certo grau de imprecisdo dependendo das condi¢gbes que
se tente utiliza-las (SILVEIRA, 2016).

2.1.1.2 Tempo de retorno

Em projetos de engenharia, costuma-se estimar a ocorréncia dos eventos
de cheias através do tratamento das séries histéricas pluviométricas de uma
localidade (TUCCI; BERTONI, 2003; AIMON, 2017). Um parametro usualmente
adotado em projetos voltados a drenagem urbana consiste no tempo de retorno
(Tr), o qual representa a probabilidade de que um evento hidrolégico extremo
volte a ocorrer ou seja superado (PRINA e TRENTINI, 2018). Para um projeto, a
determinacdo do tempo de retorno esta relacionada aos aspectos econémicos,
operacionais e de seguranca populacional (CHIMENE, 2019). A equacdo 1 a

seguir, representa o célculo do tempo de retorno.

T=1/p

Sendo que p é a probabilidade de o evento ser igualado ou superado.

A unidade de T, geralmente € adotada em anos.

2.1.1.3 Duracéo de precipitacéo

A duracao de precipitacdo € compreendida como o periodo de tempo no
qual uma chuva incide sobre uma area. Para estudos/métodos hidrolégicos, a
intensidade de chuva se correlaciona com a duragao pluviométrica e periodo de
retorno especifico. Dessa forma, quanto maior a intensidade de precipitagéo,
menor serd a duracdo da chuva. A correlacdo dessas grandezas permite obter
adequada chuva de projeto, objetivando a determinacao de dados de vazdes de
escoamento (TUCCI, 2012).
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2.1.2 Macrodrenagem e microdrenagem

Por drenagem urbana, compreende-se 0 escoamento das aguas pluviais
em uma determinada bacia hidrografica urbana. No contexto do manejo de
aguas pluviais, o sistema de drenagem é divido em macro e microdrenagem
(BOTELHO, 2017).

A macrodrenagem de uma bacia, € composta por canais de grandes
dimensdes ou por corpos hidricos naturais, como rios e cérregos naturais. Tende
a receber as aguas transportadas pelos dispositivos de microdrenagem,
representando a concentragdo do escoamento das aguas pluviais
(DRAGICEVIC et al., 2012; SAO PAULO, 2012; MESQUITA, 2018).

A microdrenagem corresponde ao sistema de captacdo e conducao das
aguas pluviais na rede urbana (TUCCI, 2005). Segundo Botelho (2017), os
dispositivos da microdrenagem estdo divididos em drenagem superficial
(conducdo das aguas pluviais até os dispositivos de captacdo) e drenagem
profunda (corresponde as tubula¢cdes abaixo das vias urbanas). Os dispositivos
da microdrenagem correspondem aos meios-fios, sarjetas, sarjetdes, bocas-de-
lobo, galerias, pocos de visita, estacdes de bombeamento, transportando até os
dispositivos da macrodrenagem (FRANCISCO, 2018; MESQUITA, 2018).

2.1.3 Enchentes e Inundacgdes

Enchentes estéo relacionadas ao aumento do nivel de agua, ocupando o
limite maximo da calha principal sem que ocorra extravasamento (BRASIL,
2007). A ocupacéo indevida dessas areas no periodo de escassez hidrica tem
sido uma prética recorrente nas cidades brasileiras, gerando transtornos a
populacéo residente em situa¢des de cheias (FATIMA, 2013).

Diferentemente do conceito de enchente, as inundagdes ocorrem com 0
extravasamento da calha principal de um canal (seja um cérrego, rio ou
canalizacbes presentes em grandes cidades), ocupando as areas de varzeas
dos corpos hidricos, afetando diretamente regides a jusante. A inundacao de
uma area pode ocorrer devido intensa precipitagdo, impactando aquela parcela
da populagéo que se encontra em areas tendenciosas a inundagao ou por fatores

ligados a urbanizacdo, como a impermeabilizacdo do solo, obras que afetam
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cursos d’agua, aumentando a velocidade de escoamento das aguas em direcéo
aos corpos hidricos (TUCCI, 2012; CARVALHO, 2019).

Na ocorréncia de intensas precipitagbes, 0s centros urbanos sao
impactados devido & combinacdo do evento pluviométrico e o extravasamento
dos dispositivos do sistema de drenagem, ocasionado por obstrucdes, sistema
mal projetado ou por precipitacbes de grande periodo de retorno. A
impermeabilizacéo do solo intensifica o evento, devido a redugéo de areas de
infiltracdo. Este evento é definido por alagamento (LICCO; MACDOWELL, 2015;
SOUZA, 2013).

2.2 Sensoriamento remoto

Segundo Meneses e Almeida (2012), sensoriamento remoto € a ciéncia
que visa estudar o comportamento terrestre através da deteccdo e medi¢cédo das
interacdes eletromagnéticas com o0s elementos terrestres. Esse processo
acontece por meio da utilizacdo de sensores, softwares de processamento e
transmissao de dados que retratam as caracteristicas do meio em que vivemos
(NOVO, 1998).

O tratamento de imagens em funcdo dos softwares de sistema de
informacdes geogréaficas (SIG), permite a obtencdo de informacbes sobre a
superficie terrestre para os mais variados temas, contribuindo significativamente
no cendrio econémico (FLORENZANO, 2008).

Uma das técnicas mais utilizadas na analise de caracterizacdo do uso e

ocupacao do solo consiste na classificacdo supervisionada de imagens.

2.2.1 Classificacdo de uso e ocupacéao do solo

Uma das principais vertentes nas ultimas décadas envolvendo pesquisas
no campo do sensoriamento remoto, a classificacdo do uso do solo tem
proporcionado consideravel geracdo de informacdes na area ambiental, no
mercado agricola e no planejamento urbano. A manipulacao das informacdes de
uso e ocupacao do solo permite entender o comportamento do homem, além de
analisar modificagGes temporais da sociedade (DISPERATI; GONARIO; VIRDIS,
2015).
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A classificacdo de imagens de satélite é entendida como o processo de
identificar um conjunto de pixels pertencente a determinada classe, esse
processo pode ser feito de maneira automética ou através de selecdo de
amostras de treinamento por parte do operador. As principais técnicas usadas
atualmente sdo: classificacdo ndo — supervisionada, supervisiona, hibrida e
Classificacao Orientada ao Objeto - OBIA (VENTURIERI, 2007).

O presente trabalho adotou a classificagdo supervisionada de imagens, a
qual consiste na delimitacdo de &reas de pixels pelo operador, cada pixel
apresenta um valor numeérico associado a determinada caracteristica. Assim, a
técnica orienta o algoritmo a associar agrupamentos de pixels as classes
previamente definidas por procedimentos estatisticos (VENTURIERI, 2007).
Para o trabalho, a andlise estatistica foi realizada com os métodos: minima

distancia, maxima verossimilhanca e modelo de mistura gaussiano.

2.2.1.1 Distancia Minima

Como mencionado anteriormente, para cada pixel é atribuido um valor
espectral e na classificacdo de imagens supervisiona existe a determinagédo do
intervalo de comprimentos de onda para cada assinatura de classe. Assim, 0
método da distancia minima calcula a distancia euclidiana entre valor do pixel a
gual se deseja classificar e a média para cada classe definida na classificacao.
Dessa forma, o pixel sera incorporado a classe com menor distancia, ou seja, a
classe que tiver a média mais proxima do valor espectral do pixel candidato
(MENESES; ALMEIDA, 2012).

2.2.1.2 Maxima Verossimilhanca

O método da maxima verossimilhanca (MaxVer) utiliza da média e a
covariancia da resposta espectral das classes previamente definidas para
classificar o pixel a que se deseja conhecer (NOVO, 1992; RIBEIRO, 2003).
Assim, o método classifica o pixel em virtude da maior probabilidade de estar
contido em determinada classe, assumindo que todas as bandas espectrais tem
distribuicdo normal (INPE, 2008).
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2.2.1.3 Modelo de Mistura Gaussiano

Um modelo de mistura gaussiana € um modelo probabilistico que assume
gue cada ponto de dados € gerado a partir de uma mistura de um namero finito
de distribuicbes gaussianas com parametros desconhecidos. Trata-se entdo de
determinar avariancia, a médiae aamplitude de cada gaussiana. Essa
otimizacdo geralmente é feita usando o procedimento iterativo denominada
maximizacao da expectativa (PEDREGOSA et al., 2011).

2.2.1.4 Acurécia

ApoOs o processo de classificacdo, é interessante que os resultados sejam
validados. Logo, a realizacdo da acuracia de uma classificacdo supervisionada
consiste na verificagdo da imagem resultante através das amostras de
referéncia, ou seja, conferir se a alocacdo do pixel em sua respectiva classe
ocorreu de forma desejada. Segundo Meneses e Almeida (2012, p.207), a
acuracia depende fatores como a resolucéo espacial e espectral das imagens, a
definicdo de classes, o algoritmo de classificacdo, entre outros.

Normalmente, no processo de validacdo é gerado uma matriz de erros
que apresenta os dados classificados de forma incorreta. Através dessas
informacBes os algoritmos geram indices de concordancia (MENESES;
ALMEIDA, 2012).

O indice de exatidao global consiste na probabilidade de um pixel ter sido
corretamente classificado. A exatiddo é calculada através da razdo entre os
pixels classificados corretamente e o total de pixels contidos na matriz de erro
(CONGALTON, 2001). Existem também indices para a anélise do comportamento
individual das classes. A acuracia do produtor, define a qualidade das amostras de
referéncia (costumam ser as colunas da matriz de erro) em funcédo das amostras
corretas. Ja a acuracia do usuario calcula a razao das amostras corretas pelo total
de amostras classificadas naquela classe, mostrando a probabilidade daquela
amostra ter sido corretamente classificada.

O coeficiente Kappa € utilizado de maneira complementar na etapa de
validac&o, sendo usado quando se busca testar o grau de confiabilidade da
classificagdo (CONGALTON, 2001). Landis e Koch (1977) definiram uma relagcéo
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de intervalos a respeito dos valores de Kappa, isso pode ser conferido na

Tabelal.
Tabela 1 - indice Kappa

Qualidade do mapa

Valor Kappa tematico
< 0,00 Péssima
0,00-0,20 Ruim
0,20 - 0,40 Razoavel
0,40 - 0,60 Boa
0,60 - 0,80 Muito Boa
0,80 - 1,00 Excelente

Adaptada Landis e Koch (1997)

2.3 Modelagem hidrolégica-hidraulica

Como discutido anteriormente, fatores como a impermeabilizagéo do solo
tém impactado de forma consideravel areas dos centros urbanos suscetiveis a
inundacdes. A modelagem computacional busca de forma preventiva ou
corretiva simular condicBes extremas, obter informacdes que contribuam de
forma sustentavel para o gerenciamento de bacias hidrogréficas, com o intuito
de adequar a infraestrutura local aos inevitaveis eventos hidrolégicos
(OLIVEIRA, 2017).

Com softwares cada vez mais robustos, a modelagem hidrolégica-
hidraulica permite a insercdo de parametros representativos de caracteristicas
locais, subdivisdes de areas drenantes, além de possibilitar simulaces através
do sistema de microdrenagem. Nesse sentido, diversos modelos vém sendo
desenvolvidos com o objetivo de serem aplicados a bacias hidrograficas

impactadas pela ocupacéo antrépica (OLIVEIRA, 2017).

2.3.1 SWMM

O SWMM (Storm Water Management Model) consiste em um software
elaborado pela Agéncia Nacional de Protecdo ao Meio Ambiente dos Estados
Unidos (EPA — Environmental Protection Agency), no qual € possivel a simulacdo
de processos hidrolégicos, modelagem hidraulica, estimativa de cargas
poluentes, além de ferramentas para projecdoes climaticas. O modelo de

gerenciamento de aguas pluviais tem sido bastante utilizado no meio académico
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e na area de drenagem urbana, por apresentar codigo aberto (open source),
permitindo ler, modificar e redistribuir o software gratuitamente (JAMES et al.,
2010; COSTA, 2013).

O modelo permite determinar, com base na introducéo de parametros de
projeto, as vazdes de pico em uma sub-bacia, além da quantidade escoamento
gerado, infiltracdo, entre outros aspectos. As sub-bacias sédo consideradas
reservatérios ndo lineares em funcdo das equacdes de Manning e da
continuidade (COLLODEL, 2009). Garcia e Paiva (2006) detalham que na rede
de drenagem, a propagacdo do escoamento € determinada pelas equacodes de

Saint Venant.

3 METODOLOGIA

Para este estudo, a manipulacdo de dados espaciais proporcionou a
caracterizacdo da area de estudo. Os resultados dos métodos implementados
na classificacao supervisionada foram parametrizados no SWMM. As etapas que

compdem o trabalho estdo demonstradas no fluxograma da Figura 1.

Delimitacao
de bacia
Classificacao
Supervisionada

Figura 1 - Fluxograma de projeto

Séries
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Topografia /
Hidrografia \
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Fonte: proprio autor (2022)

Analise dos
métodos
estatisticos

Usoe
Ocupacédo do
solo

3.1 Area de estudo

O municipio de Crateus, o qual possui coordenadas 5° 10" 42" Sul e 40° 40'

39" Oeste, esta localizado a uma distancia em linha reta de 293 km da capital
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cearense, Fortaleza (IPECE, 2017). A area territorial de Cratels € de
aproximadamente 2981,459 km2 de extensdo e sua populacédo é estimada em
torno de 75.159 habitantes para o ano de 2020 (IBGE, 2020). Em relagcé&o aos
aspectos climéticos, Cratels apresenta clima tropical quente semiérido, periodo
chuvoso entre 0s meses de janeiro e abril, apresentando pluviosidade média
anual de 731,2 mm (IPECE, 2017).

O municipio é dividido em 13 distritos, incluindo a sede. Neste sentido, o
trabalho compreendeu parte da regido urbana do municipio de Crateus (sede),
por representar o distrito mais urbanizado do municipio, por concentrar a grande
maioria da populacéo residente e flutuante, além de ser considerado como um
dos polos da microrregido dos sertdes dos Crateus (IPECE, 2017). De acordo
com o plano de metas e investimento disponibilizado pela Companhia de Agua
e Esgoto do Estado do Ceara, o distrito de Cratels apresenta 99,96% de
cobertura dos domicilios com rede de abastecimento de agua e 74,09 % de

cobertura dos domicilios com rede de esgotamento sanitario (CAGECE, 2019).

Figura 2 - Perimetro urbano do municipio de Cratels no estado do Ceara.

MAPA DE LOCALIZACAO DA CIDADE DE CRATEUS
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Sistema de Coordenadas UTM
Datum SIRGAS 2000 - 24S
FONTE: IBGE, 2019

Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

Como foco deste trabalho, a area de estudo esta inserida no territrio
Maratoan, localizado no Sul do perimetro urbano de Crateus. Considerado como
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area relativamente nova, o territério estd inserido em area periférica,
compreendendo localidades de Santa Luzia, Morada dos Ventos I, Maratoan e
adjacéncias. Caracterizado como bairro residencial em sua maioria, Maratoan
possui total cobertura de abastecimento de agua. Entretanto, suas ruas ainda
nao possuem sistema de drenagem pluvial, consequentemente, o escoamento
das aguas de chuva ocorre sem intervencdo humana com destino ao riacho

Maratoan, localizado préximo ao leito principal do Rio Poti (SOUSA, 2022).

3.2 Pré-processamento de imagens

Nesta etapa foi realizado a preparacdo das imagens obtidas através do
Servico Geologico dos Estados Unidos (USGS). Para este trabalho foram
utilizadas imagens do satélite Landsat 8, composto de sensores espectrais (OLI),
que detectam as por¢des do espectro visivel ao infravermelho de ondas curtas,
e de sensor térmico (TIRS) com funcdo de medir o infravermelho termal. As
imagens sao fornecidas com o Datum WGS84 / UTM zona 24 N e para a area
de Crateus foi escolhida cena com 0% de cobertura de nuvens.

Os dados Landsat (cole¢do 2 - Nivel 1) sao disponibilizados com as
devidas correcdes geométricas e radiométricas das imagens. Entretanto, foi
realizado a correcao atmosférica para as imagens da area de estudo através do
plugin Semi Automatic Classification (SCP), disponivel no software Qgis.

Ainda como etapa de preparacao, as imagens Landsat precisaram passar
por processo de reprojecdo, sendo atribuido o sistema de referéncia de
coordenadas SIRGAS 2000/ UTM zona 24 Sul (SRC do projeto).

3.3 Delimitacédo da microbacia

Em virtude de compreender o comportamento hidrografico da area de
estudo, foram comparados dois modelos digitais de elevagdo (MDE’s), Alos
Palsar e 0 SRTM. Levando em consideracdo a maior resolucédo espacial dos
modelos, o modelo Alos Palsar apresentou maior detalhamento em suas
imagens do que o SRTM. Essa diferenca torna-se perceptivel no processo de
extracdo de curvas de nivel devido a maior densidade de pixels, e

consequentemente, maior poder de processamento (MACEDO, R. J. A.; SURYA,
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L, 2019). Adotou-se para a delimitacdo da microbacia o modelo digital de
elevacao Alos Palsar, com resolucao espacial de 12,5 metros.

Figura 3 - Delimitacdo de bacia
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Fonte: IBGE, 2019

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

Utilizando-se de técnicas de geoprocessamento pelo sistema nativo

GRASS/Qqis, foi realizado o refinamento do MDE Alos Palsar através da
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ferramenta r.fill.dir com o intuito de remover as depressdes espurias (regides de
falhas sem valor atribuido). Em seguida, determinou-se o0 ponto exutério
contribuinte para a microbacia do riacho Maratoan com auxilio de curvas de nivel
com 1,0 metro de equidistancia, extraidas previamente do MDE de projeto.
Posteriormente, executou-se a ferramenta r.watershed para a delimitacdo da
microbacia em funcdo da cota de exutério definido anteriormente, gerando

microbacias, dire¢éo de fluxo principal e os segmentos de drenagem.

3.4 Classificacdo Supervisionada

Com auxilio das imagens do satélite Landsat - 8 foi realizado a
classificacdo supervisionada para a area delimitada da microbacia do riacho
Maratoan. Para composi¢ao da imagem foram utilizadas bandas multiespectrais,
banda do infravermelho proximo e bandas do infravermelho de médio, como
mostra a Tabela 2. Os métodos adotados para a classificagdo foram: minima
distancia, maxima verossimilhanga e modelo Gaussiano, respectivamente. Em
virtude da comparacdo, foi necessario a utilizagdo de dois plugins de
classificacéo: plugin SCP (minima distancia, maxima verossimilhanca) e o plugin
Dzetsaka (modelo Gaussiano).

Tabela 2 - Bandas espectrais do satélite Landsat-8

Sensor Bandas Espectrais Resolucédo Espectral
(B1) Azul Costeiro 0,43 -0,45 pm
(B2) Azul 0,45 -0,51 pm
(B3) Verde 0,53 -0,59 pm
OLI (Operational Land
(B4) Vermelho 0,64 — 0,67 pm
Imager)
(B5) Infravermelho
. 0,85-0,88 um
proximo
(B6) Infravermelho
o 1,57 - 1,65 um
préximo
(B7) Infravermelho
2,11 -2,29 um

médio

Fonte: USGS (2022).
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O processo de classificacdo consistiu na definicdo de 3 macro classes,
sendo elas: corpos hidricos, areas permeaveis e areas impermeaveis, sendo
coletadas 40 amostras de poligonos para a classificacdo da area. Essa
segmentacdo teve por objetivo definir as areas permeéveis e impermeaveis, fator
determinante para posterior simulacao. Regides com mata ciliar, vegetacao rasa
e solos expostos, em virtude de suas caracteristicas, foram incluidas na area
permeavel. Regides com presenca de asfalto e areas construidas foram

incluidas como impermeaveis.

3.5 Simulacao hidroldégica — hidraulica

O modelo SWMM foi inicialmente concebido no trabalho de Sousa (2022)
para a mesma area deste estudo. O processo de parametrizacdo compreendeu
etapa de ajustamento dos parametros de projeto. Aspectos relacionados ao uso
e ocupacéo do solo da area analisada permitiram definir alguns dos parametros
de entrada para o modelo. Outros parametros foram definidos com base na
literatura. ApoOs ajustes dos parametros de projeto, a modelagem foi executada
com base no modelo chuva-vazéo.

O SWMM analisou de forma quali-quantitativa o escoamento superficial
das aguas pluviais através da geracao de sub-bacias, definicdo de nés e trechos,
proporcionando rastreamento de aspectos hidraulicos na macrodrenagem da
bacia do riacho Maratoan (ROSSMAN, 2015).

3.5.1 Sub-bacias
A parametrizacdo das sub-bacias no software SWMM exige uma

consideravel quantidade de dados de entrada. Valores de area, declividade e
largura da sub-bacia foram definidos por meio de ferramentas do software Qgis.

Ainda na caracterizacdo do modelo, foi necesséario definir parametros
como o percentual de permeabilidade/impermeabilidade de cada sub-bacia,
coeficiente de rugosidade para areas impermeaveis e permeaveis, profundidade
do armazenamento de areas em depressdes. Entende-se este Ultimo como a
capacidade de retencao das aguas pluviais na superficie (CORDEIRO, 2019). O
SWMM fornece valores de referéncia para o armazenamento em depressdes
mostrados na Tabela 3. O percentual de permeabilizacdo de cada sub-bacia foi

definido pela classificagdo do solo através do plugin SCP.
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Tabela 3 - Armazenamento de depressdes

Superficies impermeaveis 1,27 -2,54
Gramados 2,54 — 5,08
Pastagem 5,08

Serrapilheira 7,62

Fonte: ASCE, (1992). Apud manual SWMM (2015)

Com base nas caracteristicas de cobertura do solo, o parametro de
rugosidade, representativo para obtencdo de vazéo, foi definido através dos
valores de referéncia contidos no manual do SWMM apresentados na Tabela 4.

Tabela 4 - Coeficiente n de Manning

Superficie n

Asfalto liso 0,011
Concreto liso 0,012
Concreto comum 0,013
Madeira 0,014
Tijolo com cimento 0,014
Argila vitrificada 0,015
Ferro Fundido 0,015
Tubos de metal corrugado 0,024
Cimento com pedregulho 0,024
Solos em pousio (sem residuos) 0,05

Solos cultivados

Cobertos de residuos < 20% 0,06
Cobertos de residuos > 20% 0,17
Campo (natural) 0,13
Grama

Curta, pradaria 0,15
Densa 0,24
Grama-bermudas 0,41
Floresta

Vegetacao rasteira leve 0,4
Vegetacao rasteira densa 0,8

Fonte: MCCUEN (1996). Apud manual do SWMM (2015).
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Desta forma, para o armazenamento em depressoes foi adotado o valor
de 1,27 mm para superficies impermeaveis e as regides identificadas como
permeaveis, foi definido o valor de 5,08 mm, considerando-as como pastagem.
J& em relacdo ao coeficiente de Manning, para areas impermeaveis e
permedaveis, adotou-se o valor de 0,13, em virtude da zona urbana do territorio
Maratoan ndo apresentar alta densidade de moradias, apresentando solo natural
em torno dos domicilios.

Nao menos importante, a declividade da regido foi definida através da
ferramenta Slope no Qgis, obtendo valor médio de 4,03%. A condutividade

adotada foi de 0,5mm/h e o tempo de conducédo em torno de 7h.

3.5.2 N6s e trechos

Estrutura caracteristica no software SWMM, o0s nds representam
elementos de jungdo, podendo representar divisores de fluxo e até unidades de
armazenamento. A cota e a profundidade dos nés foram determinadas através
do préprio Qgis. Ja os trechos, estruturas que fazem a conexdo entre ngs, tém
seu comprimento definido pela distancia entre os nds limitantes (CORDEIRO,
2019). Adotou-se coeficiente de Manning para canais abertos, especificamente,
canais naturais de secéo irregular, definindo o valor em 0,06 de acordo com

recomendacdo do manual do SWMM.

3.5.3 Infiltracéo

Como referéncia para este trabalho, Sousa (2022) definiu precipitacdes
maximas para a microbacia do riacho maratoan através de série historica de 30
anos de leitura pluviométrica (540020 - estacdo Aeroporto), determinadas apos
manipulagéo, comparacao e escolha de melhor distribuicdo de probabilidade,
com teste qui-quadrado e 95% de confianca. Logo, foram obtidas precipitacdes
com duracgéo de 1 dia com 100,21 mm, 139,8 mm e 164,9 mm, respectivamente
para os tempos de retorno de 05, 20 e 50 anos. Diante disto, adotou-se o modelo
de infiltracdo baseado no numero de curva (CN), o SCS - Soil Conservation
Service dos Estados Unidos. O numero de curva foi definido baseado nos valores
de referéncia contidos no manual do SWMM. O namero de curva médio (CN)
adotado foi 80.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO
4.1 Delimitacdo da bacia

A manipulacdo do MDE através de metodologia SIG conseguiu definir
com clareza a area de contribuicdo da microbacia do riacho Maratoan. Outros
produtos gerados, como segmentos de drenagem, apresentaram detalhamento
aceitveis para o comportamento da bacia, a medida que foram comparados
com imagens de satélite de mesmo periodo.

Considerando a metodologia aplicada por Sousa (2022), tornou-se
necessario a subdivisdo da bacia em 4 bacias menores, em virtude de fomentar
0s parametros de entrada obrigatérios na simulacdo hidroldgica-hidraulica do
software SWMM.

4.2 Classificagdo Supervisionada

A escolha pelo satélite Landsat — 8 permitiu uma quantidade consideravel
de possibilidades de composicdo de bandas. Neste processo de classificacéo
supervisionada, a delimitacdo das amostras foi guiada por alteracdes das
composicdes de bandas (comprimento de onda das imagens estdo
apresentados em micrometros (um) no eixo vertical) a fim de valorizar as regides
de coleta. Aspectos como a interacdo da banda do infravermelho préximo em
destacar areas de vegetacdo proporcionaram maior certeza nas escolhas das
amostras de treinamento. Da mesma forma, notou-se a proximidade dos
comprimentos de ondas relacionados a area urbana e solos expostos, gerando
confusdo no mecanismo de escolha do software, impactando a acuracia do

processo. O comparativo dessas areas pode ser conferido nas Figuras 4 e 5.

Figura 4 - Comprimento de onda (um) em funcéo das bandas espectrais area
urbano/asfalto
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Fonte: Elaborado pelo autor (2022).
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Figura 5 - Comprimento de onda (um) em fungéo das bandas espectrais solo exposto
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Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

No processo de classificacdo, foram delimitadas manualmente 40
amostras de treinamento, divididas entre as classes corpos hidricos, areas
permeaveis e area impermeaveis. O plugin SCP por meio de interpolacdo de
dados gerou as classificacdes. No processo, foram realizados em torno de 16
classificacbes entre os métodos escolhidos até o resultado apresentado na
Figura 6.

Como mecanismo de comparacdo, determinou-se a acurécia global e
indice Kappa das classificacbes com base em 25 amostras de referéncias
delimitadas com auxilio de imagens landsat-8 e do google satélite. Segundo os
valores adotados por Landis e Kock (1977), os classificadores geraram

resultados considerados excelentes, apresentados na Tabela 5.

Tabela 5 - Acuracia e indice Kappa

Acurécia Kapoa
Método Global PP
Minima Distancia 97,8461 0,9078
Maxima 97,6613 0,9215
Verossimilhanca
Modelo Gaussiano 93,8043 0,7259

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).
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Figura 6 - Classificacdo Supervisionada
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Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

Dos resultados alcangados com a classificagéo, foi possivel conferir por

inspecao visual que a classe corpos hidricos apresentou melhor padronizacéao
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entre os métodos utilizados quando comparadas com imagens Landsat e Google
Earth. Entretanto, a area impermeavel apresentou divergéncias entre 0s
classificadores devido a heterogeneidade das zonas urbanas, apresentando
tonalidades de pixels semelhantes as areas de solo exposto e até areas de mata
ciliar.

O método de maxima verossimilhanca foi o que melhor distinguiu as vias
urbanas compostas de asfalto, mas apresentou as principais inconsisténcias no
que diz respeito a identificacdo dos solos expostos. J& o0 método Gaussiano
obteve boa resposta na classe permeavel, identificando com boa precisdo as
careas de vegetacdo. Entretanto, associou matas ciliares como areas
impermeaveis. O método da distancia minima apresentou a melhor precisdo nas
trés classes, com destaque para a identificacdo de regides com solo exposto
dentro da propria zona urbana de Cratels e também por reconhecer matas

ciliares com maior exatidao.

Tabela 6 - Acuréacias das classes

Distancia minima

C. Hidrico Permeavel impermeavel
Acuracia do produtor (%) 100,00 98,95 86,92
Acuracia do usuario (%) 100,00 98,58 90,00

Méxima Verossimilhanca

C. Hidrico Permeéavel impermeavel
Acurécia do produtor (%) 100,00 97,20 100,00
Acuracia do usuario (%) 100,00 100,00 85,71

Modelo Gaussiano

C. Hidrico Permeavel impermeavel
Acurécia do produtor (%) 100,00 93,16 100,00
Acuracia do usuario (%) 100,00 100,00 53,57

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

Na analise matricial, a matriz de erro identificou a precisdo das amostras
de referéncia e de treinamento como mostra a Tabela 6. Por meio da acuracia
do produtor é possivel notar que as amostras de referéncia obtiveram excelentes
resultados de precisdo. Ja as amostras de treinamento apresentaram valores

coincidentes com a inspec¢dao visual, com destaque para as areas impermedaveis
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dos métodos MaxVer e modelo Gaussiano, evidenciando as inconsisténcias
notadas nos mapas de classificacdo devido a heterogeneidade de texturas
presente em um unico pixel (pixel grande para &rea com bastante detalhe), o que
acaba por impactar a classificacdo. De maneira geral, as acuracias evidenciam
uma classificagdo bem sucedida. As matrizes de erro (ou confusédo) foram
acrescentadas ao final deste trabalho.

De maneira geral, a Tabela 7 apresenta as porcentagens de uso do solo
da bacia do riacho Maratoan em sua totalidade. Os valores referentes a cada

sub-bacia estao presentes no Apéndice deste trabalho.

Tabela 7 - Resultados Uso e ocupacéo do solo

Minima Distancia

Classe Pixel porcentagem (%) Area(m2)
Corpos hidricos 571 3,71 513900

Permeavel 13399 87,14 12059100
Impermeavel 1407 9,15 1266300

Méxima Verossimilhanga

Classe Pixel porcentagem (%) Area(m2)
Corpos hidricos 373 2,43 335700

Permeavel 12485 81,20 11236500
Impermeével 2517 16,37 2265300

Modelo Gaussiano

Classe Pixel porcentagem (%) Area(m?)
Corpos hidricos 368 2,39 331200

Permeavel 13178 85,70 11860200
Impermeével 1831 11,91 1647900

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).



4.3 Declividade

38

A bacia do riacho Maratoan se apresentou com baixa inclinacdo em sua

totalidade, acentuando a declividade préximo ao seu exutério, como na figura 7.

Figura 7 - mapa de declividade
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Fonte: Elaborado pelo autor (2022).
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Com a segmentacdo da area de estudo em 4 sub-bacias, a declividade
meédia foi obtida de forma individual para as 4 regifes. A sub-bacia 1 obteve 3,78
%, a sub-bacia 2 apresentou 3,60%, a sub-bacia 3 ficou na casa dos 3,58 e a

sub-bacia 4 obteve 4,82 %. Dados obtidos através de software Qgis.

4.4 Simulacéo hidrolégica- hidraulica

No software SWMM foi realizado a parametrizacdo do modelo
hidrologico—hidraulico com os dados apresentados na metodologia. Parametros
como taxa de impermeabilizacdo, area e declividade foram calculados e

inseridos de maneira individualizada para cada sub-bacia.

Figura 8 - Rede de drenagem natural criada no SWMM
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Fonte: Sousa, 2022

Diante disso, como instrumento de analise preventiva de cheias, a
simulacdo buscou identificar as vaz6es de pico medidas no exutério da bacia
para um evento de 1 dia de chuva, com base nas precipitacbes maximas obtidas
por Sousa (2022) para a bacia do riacho Maratoan. Os valores estao presentes

no Figura 9.
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Figura 9 - Resultados vazao de pico

Vazao no ponto Exutério
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Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

Os meétodos de classificagdo supervisionada permitiram compreender a
caracteristica de transicdo da area, notando-se a baixa taxa de
impermeabilidade nas trés primeiras sub-bacias e uma drastica reducdo na
infiltracdo na ultima sub-bacia. Entre os classificadores, nota-se que apesar das
distincbes entre as porcentagens de impermeabilizacdo, as vazdes na
macrodrenagem pouco se diferenciaram em funcdo dos métodos estatisticos.

Na simulacdo, as respostas hidroldgicas se mostraram mais sensiveis as
alteracdes envolvendo as areas das sub-bacias do que em parametros como
declividade média. Essa caracteristica é percebida atraves da diferenca na taxa
de impermeabilizacado entre os métodos, como nas sub-bacias 1 e 2, as quais
apresentam as maiores diferencas de resultados na porcentagem de area
impermeavel. Todavia, os resultados da modelagem para valores de vazéo de
pico ndo sofreram significativas variacdes em pontos de controle como o
exutorio. Nesse aspecto, a similaridade nos resultados entre os métodos de
classificacao foi preponderante para essa analise.

Em comparacéo ao resultado de Sousa (2022), ajustando o modelo para
as mesmas dimensdes de area, obteve-se vazbes com valores proximos entre

os trabalhos.



41

5. CONCLUSAO

O presente trabalho avaliou a influéncia da classificagéo supervisionada,
por meio de ferramentas SIG, na modelagem hidrolégica - hidraulica
implementada no software SWMM para a macrodrenagem da microbacia
hidrogréfica do riacho Maratoan.

As classificagbes supervisionadas realizadas pelos métodos estatisticos
obtiveram resultados considerados excelentes, de acordo com os indicadores. O
método da Maxima Verossimilhanca apresentou ligeira vantagem entre 0s
métodos, com acurécia global em torno de 97,66% e indice Kappa de 0,9215.
Com valores proximos, o método da minima distancia obtive 97,84% de acurécia
global e 0,9078 de indice Kappa, enquanto que o modelo de mistura gaussiana
atingiu 93,80% de acuracia e 0,7259 de Kappa. Entretanto, a analise de inspecéo
visual confirmou os resultados obtidos de acuracia das classes e identificou o
método distdncia minima como o que melhor representou as caracteristicas
terrestres da microbacia do riacho Maratoan.

Na simulacéo hidroldgica-hidraulica, as vazdes de pico obtidas para o
exutério da bacia demonstraram pouca variacdo, em virtude das taxas de
impermeabilizacdo entre os métodos de classificagbes supervisionadas.

Por fim, conclui-se que os métodos distancia minima, maxima
verossimilhanca e modelo mistura gaussiana obtiveram na classificacdo dos
indices de qualidade o nivel de excelente, considerando-os como classificadores
de alta precisdo. Em relagéo a influéncia na modelagem hidrolégica, os métodos
ndo mostraram representatividade consideravel, resultando em vazfes pouco
distintas em relacdo a cada método estatistico. Portanto, a adocao de qualquer
um dos métodos testados neste trabalho néo incorreria em grandes diferencas

na parametrizagéo de modelos hidrologicos-hidraulicos.
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Tabela A.1 - Classificacdo supervisiona método minima distancia:

Minima Distancia

Classe Pixel Porcentagem (%) Area(m?)
Corpos hidricos 571 3.71 513900
Permeavel 13399 87.14 12059100
Impermedvel 1407 9.15 1266300
Sub-bacia 1
Classe Pixel Porcentagem (%) Area(m?)
Corpos hidricos 332 6.36 298800
Permeavel 4860 93.16 4374000
Impermedvel 25 0.48 22500
Sub-bacia 2
Classe Pixel Porcentagem (%) Area(m?)
Corpos hidricos 22 1.04 19800
Permeavel 2100 98.87 1890000
Impermedvel 2 0.09 1800
Sub-bacia 3
Classe Pixel Porcentagem (%) Area(m?)
Corpos hidricos 35 1.17 31500
Permeavel 2905 97.29 2614500
Impermedvel 46 1.54 41400
Sub-bacia 4
Classe Pixel Porcentagem (%) Area(m?)
Corpos hidricos 181 3.64 162900
Permeavel 3462 69.60 3115800
Impermedvel 1331 26.76 1197900

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).
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Tabela A.2 - Classificacdo supervisiona método maxima verossimilhanca:

Madxima Verossimilhanga

Classe Pixel Porcentagem (%) Area(m?)
Corpos hidricos 373 2.43 335700
Permeavel 12485 81.20 11236500
Impermedvel 2517 16.37 2265300
Sub-bacia 1
Classe Pixel Porcentagem (%) Area(m?)
Corpos hidricos 243 4.66 218700
Permeavel 4699 90.07 4229100
Impermedvel 275 5.27 247500
Sub-bacia 2
Classe Pixel Porcentagem (%) Area(m?)
Corpos hidricos 5 0.24 4500
Permeavel 2095 98.63 1885500
Impermedvel 24 1.13 21600
Sub-bacia 3
Classe Pixel Porcentagem (%) Area(m?)
Corpos hidricos 19 0.64 17100
Permeavel 2647 88.65 2382300
Impermedvel 320 10.72 288000
Sub-bacia 4
Classe Pixel Porcentagem (%) Area(m?)
Corpos hidricos 101 2.03 90900
Permeavel 3369 67.73 3032100
Impermedvel 1504 30.24 1353600

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).



Tabela A.3 - Classificacdo supervisiona método Gaussiano:

Modelo Gaussiano
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Classe Pixel Porcentagem (%) Area(m?)
Corpos hidricos 368 2.39 331200
Permeavel 13178 85.70 11860200
Impermedvel 1831 11.91 1647900
Sub-bacia 1
Classe Pixel Porcentagem (%) Area(m?)
Corpos hidricos 242 4.64 217800
Permeavel 4842 92.81 4357800
Impermedvel 133 2.55 119700
Sub-bacia 2
Classe Pixel Porcentagem (%) Area(m?)
Corpos hidricos 5 0.24 4500
Permeavel 2101 98.92 1890900
Impermedvel 18 0.85 16200
Sub-bacia 3
Classe Pixel Porcentagem (%) Area(m?)
Corpos hidricos 19 0.64 17100
Permeavel 2794 93.57 2514600
Impermedvel 173 5.79 155700
Sub-bacia 4
Classe Pixel Porcentagem (%) Area(m?)
Corpos hidricos 101 2.03 90900
Permeavel 3369 67.73 3032100
Impermedvel 1504 30.24 1353600

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).
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ErrMatrixCode Reference Classified PixelSum
1 1 1 39
5 2 208
8 2 3 3
7 3 2 3
9 3 3 27
> ERROR MATRIX (pixel
count)
> Reference
V_Classified 1 2 3 Total
1 39 0 0 39
2 0 208 3 211
3 0 3 27 30
Total 39 211 30 280
> AREA BASED ERROR
MATRIX
> Reference
V_Classified 1 2 3 Area Wi
1 0.0371 0 0 513900 0.0371
2 0 0.859 0.0124 12059100 0.8714
3 0 0.0092 0.0824 1266300 0.0915
Total 0.0371 0.8681 0.0947 13839300
Area 513900 12014274 1311126 13839299
SE 0 0.0088 0.0088
SE area 0 121170 121170
95% Cl area 0 237493 237493
PA [%] 100 98.946 86.923
UA [%] 100 98.5782 90
Kappa hat 1 0.8922 0.8895

Overall accuracy [%] = 97.8461
Kappa hat classification = 0.9078

Area unit = metre®2

SE = standard error

ClI = confidence interval
PA = producer's accuracy
UA = user's accuracy

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).
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Tabela A.5 — Matriz de erro método Maxima Verossimilhanga

ErrMatrixCode Reference Classified PixelSum
1 1 1 39
5 2 2 206
8 2 3 5
9 3 3 30

> ERROR MATRIX
(pixel count)

> Reference

V_Classified 1 2 3 Total
1 39 0 0 39
2 0 206 0 206
3 0 5 30 35
Total 39 211 30 280
> AREA BASED
ERROR MATRIX
> Reference
V_Classified 1 2 3 Area Wi
1 0.0243 0 0 335700 0.0243
2 0 0.812 0 11236500 0.812
3 0 0.0234 0.1403 2265300 0.1637
Total 0.0243 0.8354 0.1403 13837500
Area 335700 11560114 1941686 13837499
SE 0 0.0098 0.0098
SE area 0 135945 135945
95% Cl area 0 266453 266453
PA [%] 100 97.2006 100
UA [%] 100 100 85.7143
Kappa hat 1 1 0.8338
Overall accuracy [%] =
97.6613
Kappa hat classification =
0.9215

Area unit = metre”2

SE = standard error

ClI = confidence interval
PA = producer's accuracy
UA = user's accuracy

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).



Tabela A.6 — Matriz de erro método Gaussiano
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ErrMatrixCode Reference Classified PixelSum
1 1 1 39
5 2 2 185
8 2 3 26
9 3 3 30

> ERROR MATRIX (pixel

count)
> Reference
V_Classified 1 2 3 Total
1 39 0 0 39
2 0 185 0 185
3 0 26 30 56
Total 39 211 30 280

> AREA BASED ERROR MATRIX

> Reference

V_Classified 1 2 3 Area
1 0.023 0 0 317700
2 0 0.8436 0 11674800
3 0 0.062 0.0715 1846800
Total 0.023 0.9056 0.0715 13839300
Area 317700 12532243 989357 13839299
SE 0 0.009 0.009
SE area 0 124193 124193
95% Cl area 0 243419 243419
PA [%] 100 93.1581 100
UA [%] 100 100 53.5714
Kappa hat 1 1 0.5

Overall accuracy [%] = 93.8043
Kappa hat classification = 0.7259

Area unit = metre”2

SE = standard error

CIl = confidence interval
PA = producer's accuracy
UA = user's accuracy

0.023
0.8436
0.1334

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).
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