. 4

Anais do XVIII Simpésio Brasileiro de Sensoriamento Remoto -SBSR 28 a 31 de Maio de 2017
ISBN: 978-85-17-00088-1 INPE Santos - SP, Brasil

Processamento digital de imagens para determinacao do coeficiente de Manning na
regido da Barragem de S&o José do Jacuipe - BA.

Alarcon Matos de Oliveiral
José Bueno Conti?
Rosangela Leal Santos®
Lusanira Nogueira Aragio*

L2Universidade de Sao Paulo — USP/FFLHC
Avenida Professor Lineu Prestes, 338 - CEP 05508-000 - Cidade Universitaria - Sdo Paulo —
SP
34Universidade Estadual de Feira de Santana — UEFS/DETEC
Av. Transnordestina, s/n Campus Universitario Novo Horizonte CEP: 44036-900

Abstract. Simulations of hydrological models constitute a powerful ferment for evaluation and
environmental management, aiding in decision making. The scale of complexity of these models requires special
attention, especially when working with surface runoff of open channels, since in this context a variable appears,
which is not well worked will imply in incoherent results, this is the coefficient of Manning. The Manning
coefficient corresponds to the opposite force to the flow, the determination of this coefficient is preponderant to
indicate the resistance of the flow in the channel, so it is not a simplistic task since there are no exact methods for
its determination. The present paper had the objective of applying digital image processing PDI - color composition
and supervised classification, using the Maximum Likelihood algorithm - Maxvers Landsat Image 08, TM + sensor
of February of 2015 with spatial resolution of 30 meters 16bits spectral resolution, cartographic projection WGS84,
24Sul spindle with the intention of mapping the Manning classes to the municipality of Sdo José do Jacuipe,
especially in the area between the Sao José do Jacuipe Dam and the Urban area of this city. The choices of the
classes were according to (DE JONG et al., 2003; CAMPOS, 2011). Based on the evaluation of the accuracy of
the results, field work and visual identification, this technique proved adequate for this mapping, and it is advisable
to use it in future work.

Palavras-chave. Remote Sensing, Image Processing, Manning, Sensoriamento Remoto, Processamento de
imagens, Manning.

1. Introducéo

SimulacGes de modelos hidroldgicos se constituem numa poderosa fermenta para avaliagcdo
ambiental, auxiliando os gestores na tomada de decisdo. A escala de complexidade destes
modelos requer atencdo especial, principalmente quando se esta trabalhando com escoamento
superficial de canais abertos, uma vez que neste contexto surge uma variavel que ndo sendo
bem trabalhada implicara em resultados incoerentes, este é o coeficiente de Manning.

Entende-se como coeficiente de Manning o coeficiente de rugosidade de qualquer canal de
condutividade liquida. O coeficiente de Manning corresponde a for¢a contraria ao escoamento
a determinacdo deste fator é determinar a resisténcia do escoamento no canal, portanto ndo é
tarefa simplista uma vez que ndo existe métodos exatos para sua determinacdo Chow (1959).

A utilizagéo correta dos valores de Manning significa maior confiabilidade nos resultados
de modelamento dos escoamentos superficiais. No entanto, para os canais fluviais que foram
antropizados, implica em crescente complexidade quanto a diversidades de valores de Manning
tornando sua utilizacdo quase inviavel. Além disso, a espacializacdo destes resultados, realizado
apenas com trabalho de campo néo traz confiabilidade quanto a preciséo espacial das unidades
adotadas. Neste contexto o0 sensoriamento remoto surge como poderosa ferramenta para
mapeamento destas classes de Manning.

Portanto, este trabalho estudou adogdo do processamento digital de imagens, com a
finalidade de mapear as classes de Manning na regido da barragem de Sao José do Jacuipe,
cidade localizada no semiérido baiano. Para a determinagéo das classes de Manning foi adotada
a classificacdo propostas por De Jong et. al. (2003) Campos (2011). Como aporte procedimental
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utilizou-se composicdo colorida de falsa cor e classificacdo supervisionada. Os resultados
obtidos foram satisfatorios, das 17 (dezessete) unidades apresentadas por De Jong et. al. (2003)
e Campos (2011) foram identificados 6 (seis). Estes valores foram utilizados para modelar o
escoamento transitorios do rompimento hipotético da barragem de Séo José do Jacuipe.

1.1 Area de Estudo

O municipio de S8o José do Jacuipe Figura 01 situado no estado baiano faz limites
municipais com Capim Grosso, Vérzea da Roca, Capela do Alto Alegre e Quixabeira,
pertencendo ao territorio de identidade Bacia do Jacuipe, na microrregido de Jacobina e na
mesorregido econdmica do Centro Norte Baiano distante 286 km de salvador. Originado do
desmembrado de Capim Grosso com populacdo total de 10.180 desse montante 68% da
populagdo estd situado na zona urbana. Com area total de 37.081 Km? sua densidade
demografica é de 27,54 hab/Km? (ATLAS BRASIL, 2014).

S8o José do Jacuipe estd situada no dominio climatico do semiarido baiano possui
caracteristicas peculiares, com precipitacdo média anual variando de 500 a 800 mm desse
montante 60 a 85% das chuvas se concentram de fevereiro a maio. No periodo de janeiro e
fevereiro as precipitacdes sdo influenciadas pelas frentes frias dos Vartices tropicais de alto
nivel (SOUZA FILHO, 2003). Por estar situada em baixa latitude Sdo José do Jacuipe possui
elevados, indice de insolacdo, evapotranspiracdo e temperaturas anuais, embora haja uma
significativa amplitude térmica determinada pela continentalidade com minima absoluta anual
de 12° C maxima anual de 38°C o que lhe confere amplitude térmica de 28°C e média anual de
24°C (NIMER, 1989).

Mapa de Localizacdo de Sao José do Jacuipe
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Figura 01. Mapa de localizagdo do municipio de S&o José do Jacuipe em destaque. Observa-se a sua total
insercdo na regido semiarida baiana.

Com essa caracteristica climatica, poucas chuvas e mal distribuida durante o ano além de
elevadas temperaturas, isolacdo e evapotranspiragéo, a vegetacdo encontrada na regido de Sao
José do Jacuipe é a caatinga hipoxerdfila. A caatinga pode ser descrita com conjunto de arvores
e arbustos que apresentam grande resisténcia a seca, com fisionomia adaptada as condicoes
extremas do clima as raizes desenvolvidas para absorver agua nos horizontes mais profundo
dos solos, caules suculentos, folhas pequenas e caducas sendo comum a presenca de espinhos,
(MENDES, 1997). O relevo encontrado na regido é classificado como depressao sertaneja, com
baixa altitude variando de 20 a 500 nas depressdes dissecadas que corresponde a maior parte
deste dominio geomorfoldgico, nas zonas elevadas a altitude pode chegar a 800 metros, a
caracteristica desse relevo destaca-se por ser muito plano com suaves ondulagdes marcado por
elevacgOes residuais disseminada na paisagem. Com essas caracteristicas climaticas, vegetacéo
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e geomorfologica, o solo da regido pode ser descrito como solo pedregoso, raso de origem
cristalina com fertilidade média alta, porém muito suscetivel a erosdo destacando-se os solos
brunos ndo célcicos, podzolicos, litdlicos e planossolos. A hidrografia apresenta pequenos
riachos e rios intermitentes, no entanto existe o rio de grande porte que é o Rio Jacuipe onde
esta situada a Barragem de Sao José do Jacuipe.

2.Comcepcéao Tedrica.
2.1. Coeficiente de Manning.

Quando ocorre um escoamento de determinado fluido 0 mesmo esta submetido a uma forca
aceleradora. Uma vez aplicada estd forca, na regido de contato entre fluido e o perimetro
molhado do canal fluvial, surge uma forca de resisténcia que se opdem ao movimento, sendo
estd forca o principal motivo de perda de carga em escoamentos uniformes e gradualmente
variados. Esta ultima forca € uma funcdo da viscosidade do fluido e da rugosidade do canal
(PORTO, 2006). O coeficiente de Manning é utilizado para descrever a resisténcia ao fluxo
devido a rugosidade do canal fluvial. Este coeficiente pode ser especifico para cada seccao
transversal ou para cada trecho fluvial.

Segundo Chow (1959) o fator associado a rugosidade mais utilizados nos problemas
praticos de hidrologia principalmente de condutos livres é o coeficiente de Manning. Este valor
¢ afetado por diversos fatores, como: rugosidade do perimetro molhado; irregularidade e
alinhamento do canal, deposicao de particulas de sedimentos sélidos, variacdo da temperatura.
A determinacdo destes fatores significa estimar a resisténcia ao escoamento do canal fluvial.
Destarte, ndo é tdo simples pois ndo existe método exato para determinar esse valor, de modo
gue uma tentativa de estreitar os intervalos em que o coeficiente pode ser encontrado, foram
desenvolvidas algumas técnicas destinada a estimar os fatores de atrito, podendo destacar:
determinacéo direta, estimativa a partir da granulometria, estimativa a partir da incrementacao
e estimativa através de tabelas (BATISTA; COELHO, 2010).

A formulacdo matematica do coeficiente de Manning possui bases empiricas, quando
utilizado cuidadosamente fornece boas estimativas para a velocidade média para secdo
transversa do fluxo turbulento (TINKLER, 1997). As principais criticas a utilizacdo do
coeficiente de Manning é a incapacidade de se prever exatamente os valores de Manning que
possui alto valores de sedimentos com particulas de tamanhos variados. Outra critica que se faz
é que a equacdo, para alguns conjuntos de dados, produz estimativas que implicam em valores
superior a 1 (um) para ondas supercritica (JARRETT, 1985, TINKLER, 1997)

Segundo Tinkler (1997) a equacdo de Manning (em unidades métricas) pode ser definida
em determinada seccdes transversais de transmissao é:

v = n_1$0'5R0'667 (01)
Onde:

v; é a velocidade média,

s; declividade, grandeza adimensional;

R; raio hidraulico.

E possivel substituir a profundidade, d, para R, raio hidraulico, isto quando o interesse é
estimar a velocidade em particular num perfil vertical (largura, e sentido do fluxo), de
determinada seccgéo transversal (TINKLER, 1997).

No entanto, neste trabalho foi utilizado os valores do coeficiente Tabela 01 de Manning de
acordo com o proposto por (DE JONG et. al. 2003; CAMPQOS, 2011), no entanto as classes
encontradas na &rea de estudo foi: Construgdes residéncias, Jardins, pavimentos, margens,
deposito de area, pasto, plantacdes, terras devolutas e gua.

Tabela 01: Valores do coeficiente de Manning adotado neste trabalho.
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Uso de solo Coeficiente Fonte Uso de Coeficiente Fonte
solo
Construgdo Chow (1959) Beasley e
Residencial 0,200 Plantacdes 0,127 Huggins (1982)
Jardins publicos e Plantagdes De Roo (1999)
privados 0,100 de mudas 0,200
Gramados em Terras Chow (1959)
areas construidas 0,259 devolutas 0,120
Pavimentos / Vegetacao Beasley e
Avreas urbanas 0,050 Natural 0,100 Huggins (1982)
De Roo (1999) Beasley e
Margens 0,050 Florestas 0,200 Huggins (1982)
Chow (1959) Florestas Beasley e
Depésitos de areia 0,120 mistas 0,200 Huggins (1982)
Estradas 0,013 Chow (1959) Agua 0,030 Chow (1959)
Revestimento Chow (1959) Pasto 0,259 De Roo (1999)
primario 0,033
Area industrial 0,200 De Roo (1999)

3. Materiais e Procedimentos metodologicos.
3.1 Materiais

Para a confeccdo deste trabalho foram necessarios os seguintes materiais: Imagem Landsat
08, sensor TM* datada fevereiro de 2015, com resolucdo espacial de 30 metros resolucao
espectral 16bits, projecdo cartografica WGS84, fuso 24Sul retdngulo envolvente X;
(385016.312695m) Y1 (1270075.512723m) X2 (393302.092332m) Y, (1274741.893799m).
Software SPRING 5.3 64bits, QGIS 2.8. Computador 1Tera de disco rigido, 16Giga de
Memoria RAM processado Icore 107.

3.2. Composicéo Colorida

A composicdo colorida, também conhecida como composicdo falsa cor, consiste em
combinar trés bandas espectrais monocromaticas com o objetivo gerar imagens coloridas.
Ressaltando que a selecdo das bandas espectrais que devem compor a imagem falsa cor, deve
conter a informacdo que se deseja destacar na representacdo. Destaca-se nesta etapa que
diferentes combinagdes entre bandas resultam em percepcdes diferentes, ao olho humano,
implica em textura de cores distintas (IWAI, 2003). A composi¢édo colorida utiliza as cores
primarias (vermelho, verde e azul). Este artificio permite gerar a composicdo RGB — do inglés:
Red — vermelho, Green - verde, Blue - azul. Os niveis de cinza de uma banda representam a
assinatura espectral dos alvos, as coloracdes que as feicdes terrestres recebem nas imagens e
representam o meio de reconhecimento e de obtencéo de informagdes de modo indireto.

No primeiro momento foi aplicado a composicédo falsa cor, com objetivo de identificar as
classes de Manning de acordo com a Tabela 02. Foram realizadas diversas combinag&o de cores,
contudo a que se mostrou mais adequada para este trabalho foi a 7R5G3B Figura 02. Contudo
foi necessario trabalho de campo para validacdo das classes. Foi verificado as seguintes classes

Tabela 02. Classes de Manning encontrada em S&o José do Jacuipe.

Unidade Ambiental Valor
Vegetacdo de margem/ aquatica: margem 0,05
Agua 0,03
Urbano: Construcdo Residencial 0,2
Asfalto/ pavimentos area urbana 0,05
Vegetacao rasteira/ pasto 0,259
Solo exposto/ terras devolutas (adotou-se o valor para margem espraiada com pouca 0,05
vegetacdo e excelentes condiges. Proposta por (PORTO, 1999)
Nuvem 0,0
Sombra de Nuvem 0,0
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Figura 02. Composicdo falsa cor da imagem Landsat 08 da regido de S&o José do Jacuipe.

3.3. Classificacdo supervisionada

A classificacdo de imagens implica no processo de deciséo, onde o algoritmo atribui
conjuntos de pontos das imagens (pixels) a determinada classe tematica. Os produtos desse
processo sdo mapas tematicos correspondentes as classes de interesse de acordo com critérios
definidos. Pode-se entender a classificacdo de imagens constitui na transformacéo da imagem
multiespectral em imagem sintética de classes tematicas. Classificacdo semi-automética tem a
finalidade de agregar alvos que possuem assinaturas espectrais similares, sendo um processo
de separacdo dos pontos (colunas e linhas) da matriz (imagem), em grupos de objetos
geograficos, com caracteristicas espectrais comuns (AGUIAR, 1993).

Foi utilizado o algoritmo de classificacdo de maxima verossimilhanca, este classificador
possui habilidade de modelar distribuicdes das classes que sdo distribuidos em diferentes
direcbes e comprimentos no espaco multiespectral. O algoritmo da méxima verossimilhanca
(MAXVER) consiste em atribuir um vetor a classe de maior densidade de probabilidade
computada naquele ponto, estas classes séo previamente adquiridas para treinar o classificador
(AGUIAR, 1993).

O algoritmo MAXVER é estatistico-paramétrico, isto quer dizer que utiliza modelo
estatistico parametrizado pelas amostras de treinamento, admite-se para tanto, que a
distribuicdo das amostras no espago imagem € gaussiana. Sabendo que o0s atributos X;, j=1, M,
sdo variaveis aleatdrias, que constituem o vetor aleatdrio de observacéo X, supondo conhecidas:

F(x/wi): Funcdo densidade de probabilidade associada a classe Wi, i=1, ..., N; e

P(wi): probabilidade a priori de cada classe Wi, i=1, ...N.

A férmula bayesiana envolve custos de:

C(Wi/ W;): custo de tomar decisdo por uma classe Wy quando a verdadeira classe € Wi, i,
k=1, ...,N.

Deste modo, observando o vetor X, o erro decorrente de tomar a decisdo Wy é:

L.(W)= c(”’*/ _)P(wm
Z i (02)
Deve-se tomar a decisdo Wi que reduza o erro médio sobre a distribuigcdo de X, ou seja,

L(W,) = fx L,(W)f(x) dx
L (W) se constitui no minimizador, para cada valor de X, Lx (Wx) seja minimizado.
Considerado os custos C(Wk/Wi;) da forma C(W/Wi)= 0 se i=k
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C(Wi/Wi)=1 se i#k, onde i, k=1,... N, a expressdo torna-se
Lx(Wik)= 1- P(Wk/X)

Desta maneira, o processo de classificacdo pode ser encarado como o célculo de funcéo

discriminante,
Fx/ W )P (W)
F(x) (03)

Como o denominador ¢ independente de k, pode-se atribuir o vetor x a classe que maximize
a expressdo f(X/W.) P(Wk)

G(x)= f(X/Wi) P(Wj), i=1, ..., N,

Para cada vetor de atributos X observado, de forma que vetor X seja classificado como
pertencente a classe Wk que fornega a méxima fungéo discriminante.

E freqiiente a situacio que se admitem as possibilidades a priori P(Wi), i = 1, ..., N iguais
a 1/N. Sendo assim, as funcbes discriminante resumem-se as funcdes densidades de
probabilidade condicionais f(x/Wi). Nestas condi¢cGes a decisdo € chamada de Méaxima
Verossimilhanca (MASCARENHAS e VELASCO apud Aguiar, 1993)

E um método supervisionado, pois na sua fase inicial é fornecido o nimero de classes e as
areas de treinamento de cada classe. Sendo assim, o0 algoritmo MAXVER associa o pixel a classe
qual tenha maior probabilidade de pertencer, tendendo a minimizar a probabilidade de erro, ou
seja, a possibilidade de certo pixel estar associado a classe que ele realmente ndo pertenca.

P(Wk/’-’:j =

4. Analise e resultados

Para avalia a acurdcia da classificacdo pode ser realizado utilizando alguns pardmetros:
tabela de confusao, tabela de exatiddo indice Kappa (estatistica KHAT), desempenho geral.

A matriz de erros Tabela 03 aponta, porcentagem a confusao entre as classes, o desempenho
geral da tabela mostrou-se satisfatorio uma vez que a maior confuséo foi entre asfalto e area
urbana, fato esperado, pois o asfalto € uma subclasse do urbano, mas como a necessidade desta
classificacdo exige que haja a separacdo entre ambas, por isso adotou-se a classe asfalto.

Tabela 03 — Matriz de confusdo das classes de Manning adotadas na classifica¢do supervisionada.

Agua Nuvem Sombra Margem Urbano Asfalto Pasto Solo

Expos
Agua 13.37% 0.00% 0.00% 0.00% 0.04% 0.00% 0.00%  0.00%
Nuvem 0.00% 1.77% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00%  0.00%

Sombra 0.00%  0.00% 2.23% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00%  0.00%
Margem 0.00%  0.00% 0.00% 2.92% 0.00% 0.08% 0.12%  0.08%
Urbano 0.00%  0.00% 0.00% 0.00% 5.96% 0.65% 0.00%  0.04%
Asfalto 0.00%  0.00% 0.00% 0.08% 0.27% 0.23% 0.00%  0.23%
Pasto 0.00%  0.00% 0.00% 0.15% 0.00% 0.00% 7.88%  0.04%
Solo Expos 0.00%  0.00% 0.00% 0.00% 0.50% 1.11% 0.23% 61.88%

Esta confusdo bem como as demais separabilidade das classes € melhor evidenciada na
Tabela 04, pois contem a separagéo entre as classes, tanto para o algoritmo como para o usuario.
A classe que teve pior desempenho foi o asfalto, pois ocorreu confusdo com a area urbana, fato
esperado, contudo o trabalho de campo aliado identificacdo visual possibilitou a avaliacdo
satisfatdria quanto ao resultado final. Contudo, as classes Pasto e solo exposto que muitas vezes
se confundem, principalmente em regiGes de semiarido obtiveram indice de exatiddo muito
bom 95% para pasto e 99% para solo exposto (exatidao do produtor)
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Tabela 04. Exatiddo da separabilidade entre classes encontrada na classificagdo supervisionada.

Classes Exatiddo do produtor Exatiddo do Usuario
Agua 100.00% 99.71%
Nuvem 100.00% 100.00%
Sombra 100.00% 100.00%
Margem 88.37% 91.57%
Urbano 88.07% 89.60%
Asfalto 11.11% 28.57%
Pasto 95.79% 97.62%
Solo Exposto 99.38% 96.87%

O desempenho geral foi de 96.23% com confusdo média de 3.77% o indice Estatistico KHAT

foi de 93.41% e o indice TAU foi de 95.70%. Estes dois ultimos valores quando superior a 90%
séo considerados satisfatorio.

5. Mapa do coeficiente de Manning.

A figura a seguir Figura 03 representa a cobertura do solo para as classes de Manning
encontrada na regido de Sao José do Jacuipe.

Mapa das Classes de Manning em Sao José do Jacuipe.
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Figura 03. Mapa das classes de Manning para S&o José do Jacuipe.

O mapa das classes de Manning evidencia uma predominancia de solo exposto, este fato ocorre
pelo déficit hidrico da regido, no qual regides que sdo destinadas a pastagem sao transformadas
em solo exposto. Além disso, as sucessivas secas vém eliminado a criacdo de gado.

6. Conclusoes.

Este trabalho se constitui etapa intermediaria de uma pesquisa mais ampla, a qual visou simular
a propagacéo do escoamento superficial para rompimento da barragem de S&o José do Jacuipe.
Para a realizacdo do modelo de propagacao de onda era necessario especializar a forga de atrito
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da regido provavel do escoamento. A classificacdo supervisionada, em especial o algoritmo
MAXVER, se mostrou eficiente nesta tarefa, contudo a andlise da acuracia da classificacdo
mostrou que esta imagem adequada na construcdo do modelo. Embora as nuvens bem como
sua sombra ndo gerem coeficiente de atrito, 0 mesmo é muito, ndo reduzindo a qualidade da
classificacdo e nem da simulacdo. Portanto a classificacdo de imagem espectral com a
supervisao do pesquisador, se mostrou bastante eficiente sendo recomendavel a sua utilizacdo
em trabalhos que simulem a propagacéo de onda e necessitam de do coeficiente de Manning,
contudo a depender da escala da pesquisa, € necessarias imagens com maior resolucédo espacial.
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