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Resumo

O debate sobre a elaboracdo de metodologias voltadas para a deteccao e classificagdo de
mudancas na cobertura e uso da terra € um tema em evidéncia e a cada dia surgem novas propostas
e abordagens para diferentes objetivos. Essa tese tem por objetivo propor uma metodologia para o
mapeamento de mudangas em coberturas florestais utilizando a abordagem baseada em objeto e
apoiada em imagens Landsat TM. Foi escolhida como area de estudo a bacia hidrografica do rio
Séo Jodo, localizada no estado do Rio de janeiro, considerando uma série histdrica de 27 anos com
imagens dos anos de 1984, 1994, 2007 e 2011. O processo foi dividido em trés etapas: a
normalizagdo das imagens da série histérica para compatibiliza-las e permitir sua comparacéo, a
analise multitemporal para identificar as areas de cobertura florestal que apresentaram algum tipo
de mudanca, e, por fim, as analises bitemporais para caracterizar os tipos de mudancas (Supressao
e Regeneracdo) em cada intervalo da série. A exatiddo tematica da classificacdo multitemporal
atingiu uma exatiddo global de 95% e indice kappa de 0,9. As classificacGes bitemporais foram
separadas nos intervalos de 1984-1994, 1994-2007 e 2007-2011, e apresentaram como exatidao
global, respectivamente, de 85%, 87an% e 85% e indice kappa de, respectivamente, 0,8; 0,83 e
0,8. Quanto aos resultados da classificacdo, na analise multitemporal foram encontrados 628 Km?
de cobertura florestal inalterada (30% da &rea total da area de estudo) e 230 Km? de cobertura
florestal (10% da area total da area de estudo) que apresentaram algum tipo de mudanca na série
historica. A dindmica da cobertura florestal na area apresentou uma diminuicdo ao longo da série,
se estabilizando nos ultimos anos. No periodo de 1984 até 1994 ocorreram 77 Km?2 de supressao e
33 Km2 de regeneracdo da cobertura florestal. Ja entre 1994 e 2007 foram 27 Km? de supressao e
13 Km2 de regeneracdo, enquanto que entre 2007 e 2011 houveram 6 Km2 de supressdo e 16 Km?

de regeneracdao.



Abstract

Land cover change detections techniques is a topic that has always been discussed and new
methods and approaches are constantly being introduced with different objectives. The main goal
of this thesis is to propose a forest cover change detection methodology using an object-based
image analysis with Ladsat TM data. The Sdo Jodo river basin, located at Rio de Janeiro State, was
selected as study area and a 27 years’ time series data was used to analyze the changes with images
from 1984, 1994, 2007 and 2011 dates. The process was divided in three stages: time series images
normalization for compatibilization and to allow for data comparison, multitemporal analysis to
identify forest cover that has changed at any point within the time series, and bitemporal analysis
to classify types of changes (suppression and regeneration) at each interval. Thematic accuracy was
achieved for multitemporal classification with a 95% global accuracy and 0,9 Kappa index.
Bitemporal classification was separated into three intervals: 1984-1994, 1994-2007 and 2007-2011
and achieved global accuracy of, respectively, 85%, 87% and 85% and Kappa index of,
respectively, 0,8; 0,83 and 0,8. In respect of classification results, the multitemporal approach
mapped 628 Km?2 (30% of total study area) of unchanged forest cover and 230 Kmz2 (10% of total
study area) of changed forest cover within the whole time series. The forest cover dynamic showed
a decrease process during the time series, especially in recent years. Between 1984 and 1994 ,77
Km2 of forest cover was suppressed and 33Km2 was regenerated. In the period of 1994 and 2007,
27 Kmz2 of forest cover was suppressed and 13 Km2 was regenerated, while between 2007 and 2011

only 6 Km? was suppressed and 16 Km? of forest cover regenerated.



LISTA DE FIGURAS
FIGURA 2.1- EXEMPLO DE PERFIL DE NDVI GERADO PELO SATVEG. (FONTE:WWW.SATVEG.CNPTIA.EMBRAPA.BR) 38
FIGURA 2.2- SISTEMA DE ALERTA DE SUPRESSAO FLORESTAL GLAD NO SITE GLOBAL FOREST WATCH.

(FONTE:WWW.GLOBALFORESTWATCH.ORG/MAP) 39
FIGURA 2.3- AREA MONITORADA PELO PROJETO OLHO NO VERDE (FONTE: SECRETARIA DE AMBIENTE DO RIO DE

JANEIRO) 40
FIGURA 3.1- FLUXOGRAMA DA PROPOSTA METODOLOGICA 41
FIGURA 3.2- AREA DE ESTUDO PILOTO, BACIA HIDROGRAFICA DO RIO SAO JOAO 42
FIGURA 3.3- RELEVO, HIDROGRAFIA E CORPOS D'AGUA DA BHS) 43
FIGURA 3.4- CENAS 216/76 DO SENSOR TM 45
FIGURA 3.5- PONTOS PSEUDOVARIANTES USADOS NO PROCESSO DE NORMALIZAGAO 47
FIGURA 3.6- FLUXOGRAMA DO PROCESSO DE NORMALIZAGAO 48

FIGURA 3.7- PARAMETROS PARA O ALGORITMO MULTIRESOLUTIONSEGMENTATION. (FONTE: ADPTADO E
TRADUZIDO DE TRIMBLE, 2014) 49

FIGURA 3.8- COMPARAGAO DAS SEGMENTAGOES UTILIZANDO OS ALGORITMOSMULTIRESOLUTIONSEGMENTATION

(A) E O SPECTRALDIFFERENCE (B) 51
FIGURA 3.9- ARVORE DE DECISAO DO MODELO DE CLASSIFICAGAO 52
FIGURA 3.10- EXEMPLO DO MODELO MULTITEMPORAL PARA COBERTURA FLORESTAL 53
FIGURA 3.11- EXEMPLO DO MODELO PARA CLASSIFICACAO DE SUPRESSAO NAO FLORESTAL 56

FIGURA 4.1- MAPA COM AS MUDANGAS E NAO MUDANGAS CONSIDERANDO A SERIE HISTORICA DE 1984 A 2011.

DATUM: SIRGAS 2000 66
FIGURA 4.2- MAPA DE MUDANCAS NA COBERTURA FLORESTAL ENTRE 1984 E 1994. DATUM: SIRGAS 2000 --------- 67
FIGURA 4.3- MAPA DE MUDANCAS NA COBERTURA FLORESTAL ENTRE 1994 E 2007. DATUM: SIRGAS 2000 --------- 72
FIGURA 4.4- MAPA DE MUDANCAS NA COBERTURA FLORESTAL ENTRE 2007 E 2011. DATUM: SIRGAS 2000 --------- 77
FIGURA 4.5- MAPA DAS TRAJETORIAS DE MUDANGAS DE ACORDO COM O SALDO FINAL 84
FIGURA 4.6- MAPA COM OS TIPOS DE MUDANCAS NA COBERTURA FLORESTAL AO LONGO DO TEMPOQO --------=------ 86

FIGURA 7.1- ARVORE DE PROCESSO 103



file:///D:/Documents/Doutorado/Tese/Compilacao/Tese_Marcelo.docx%23_Toc20940948
file:///D:/Documents/Doutorado/Tese/Compilacao/Tese_Marcelo.docx%23_Toc20940957

Lista de Graficos

GRAFICO 4.1- AMOSTRAS DE FLORESTA NAS IMAGENS EM VALOR DE REFLECTANCIA .....c.cvvveveiiieiicieieeeie s 58
GRAFICO 4.2- AMOSTRAS DE FLORESTA NAS IMAGENS NORMALIZADAS .....c.vueirrirrieireisinisessssessssssesssssssesssssssessnsns 59
GRAFICO 4.3- AMOSTRAS DE GRAMINEA NAS IMAGENS EM VALOR DE REFLECTANCIA ......oovvveiririeirennieieeensennenns 60
GRAFICO 4.4- AMOSTRAS DE GRAMINEA NAS IMAGENS NORMALIZADAS .......covueuireieirieeeisieiesssessssssessssssessssesessees 60
GRAFICO 4.5- AMOSTRAS DE SOLO EXPOSTO NAS IMAGENS EM VALOR DE REFLECTANCIA ......c.covvveuiennieiiennrennens 61
GRAFICO 4.6- AMOSTRAS DE SOLO EXPOSTO NAS IMAGENS NORMALIZADAS ........vuevuruieeiseinieissssssssssssesssssssessnens 61

GRAFICO 4.7- AREA TOTAL (KM?) DAS CLASSES SUPRESSAO, RENEGERAGAO E MUDANGAS NAO FLORESTAIS ENTRE
TOBA E 1994 ..o e e s e aa s s b s e a e s eaes 68
GRAFICO 4.8- NUMERO DE OBJETOS POR CLASSES DE SUPRESSAO, REGENERAGAO E MUDANGAS NAO FLORESTAIS

ENTRE 1984 E 1994 ...t e sab s s b s saa s saa e eaae e 68
GRAFICO 4.9- MEDIA E DESVIO PADRAO DAS AREAS(HECTARES) DOS OBJETOSENTRE 1984 E 1994 .........cccevvvvevnee. 69
GRAFICO 4.10- - AREA E FREQUENCIA DE SUPRESSAO POR CLASSE DE DECLIVIDADE ENTRE 1984-1994...........c.u..... 70
GRAFICO 4.11- - AREA E FREQUENCIA DE REGENERAGAO POR CLASSE DE DECLIVIDADE ENTRE 1984-1994 ............. 70
GRAFICO 4.12- AREAS DAS MUDANGAS POR FAIXA DE ALTITUDE ENTRE 1984-1994 ........ccoovvuererireriiniersseesesssesnses 71

GRAFICO 4.13- AREA TOTAL (KM?) POR CLASSES DE SUPRESSAO, REGENERAGCAO E MUDANGAS NAO FLORESTAIS
ENTRE 1994 E 2007 ..ccioutiiiiiiieiiitiie ittt ettt ettt e st a e sba e e s s b e e e s ba e e e s bbe e e s s ba e e s s baseesnbseeesabanesans 73
GRAFICO 4.14- NUMERO DE OBJETOS POR CLASSES DE SUPRESSAO, REGENERAGAO E MUDANGAS NAO FLORESTAIS

ENTRE 1994 E 2007 ....covuiveveeisieesecsiseseessesesessssessessessssessesassssesas s ssesassessessssessssssesssssssesss s ssessssessessssasssssnsesssssnsans 73
GRAFICO 4.15- MEDIA E DESVIO PADRAO DAS AREAS (HECTARES) DOS OBJETOS ENTRE 1994 E 2007.........ccccvevnnee. 74
GRAFICO 4.16- AREA E FREQUENCIA DE SUPRESSAO POR CLASSE DE DECLIVIDADE ENTRE 1994-2007 ..................... 75
GRAFICO 4.17- AREA E FREQUENCIA DE REGENERAGAO POR CLASSE DE DECLIVIDADE ENTRE 1994-2007 ............... 75
GRAFICO 4.18- AREA DAS MUDANCAS POR FAIXA DE ALTITUDE ENTRE 1994-2007 ......c.ovueverueeererereeerereessserassensenanns 76
GRAFICO 4.19- AREA TOTAL (KM?) POR CLASSE DE MUDANGCA 2007-2001........0c0eueuerereeeerreseessessesesseseesessessssessenans 78
GRAFICO 4.20- NUMERO DE OBJETOS POR CLASSE DE MUDANGA 2007-2011 ....oovververeeeereeeeereaesesceesesesseseseeeenenes 78
GRAFICO 4.21- MEDIA E DESVIO PADRAO DAS AREAS (HECTARES) DOS OBJETOS ENTRE 2007-2011 ......oocververernnnnn 79

GRAFICO 4.22-AREA E FREQUENCIA DE REGENERACAO NAO FLORESTAL POR CLASSE DE DECLIVIDADE ENTRE 2007 E

1 PP 79
GRAFICO 4.23- AREA E FREQUENCIA DE REGENERAGAO POR CLASSE DE DECLIVIDADE ENTRE 2007 E 2011............. 80
GRAFICO 4.24- AREA DAS MUDANGAS POR FAIXA DE ALTITUDE ENTRE 2007 E 2011....vuiueiiieieiieeiersieisseeeineesennes 80

GRAFICO 4.25- SUPRESSAO E REGENERACAO POR PERIODO ANALISADO ......eeveeeeeereeeeeeeeeseeeeesseeeeeseseeeeeesseesseene 81



GRAFICO 7.1- GRAFICOS NORMALIZAGAD 1984 .....ouvureieiriiseissseississsessisssesssssssessssesssssssesssssssesssssssesssssssessssassesnsns 98

GRAFICO 7.2- GRAFICOS NORMALIZAGAQ 2007 ....ocvevveeerecieeeiceeeeesessesesessesessessesesssssessssses s ssssssssssassessssassssssassanans 99
GRAFICO 7.3- GRAFICOS NORMALIZAGAD 2011 ...evvvirieecececteteteeet e ettt s esssae st s s s s s sa st s sesenenasasaesesesesans 100
Lista de Tabelas
TABELA 1- BANDAS ESPECTRAIS DOS SENSORES TM E SEUS COMPRIMENTOS(MICROMETRO) ......oovevererecrrereenne 44
TABELA 2- LIMIARES USADOS NO DESCRITOR DIFERENGA DE SWIR2......coouieeieeireeeeseaeses s s ssseses s sesee s 55
TABELA 3-RESUMO DO ERRO MEDIO QUADRATICO DO PROCESSO DE NORMALIZAGAO..........coeverrererreeiereeaerenann. 57
TABELA 4- MATRIZ DE CONFUSAO DAS CLASSES MUDANCA E NAO MUDANCA NA COBERTURA FLORESTAL............ 62
TABELA 5- MATRIZ DE CONFUSAQ DO PERIODO DE 1984 A1994 ........coovueveeereeereeeeeeeeessessesssesae s s sessssas s sesassensenes 63
TABELA 6— ERROS DE OMISSAO E COMISSAO NO PERIODO DE 1984 A 1994.........ooueveeeeuerereeeeeeeeeeeereseseseseesensesenanans 63
TABELA 7- MATRIZ DE CONFUSAQ DO PERIODO DE 1994 A 2007 ......oovereeeereeereeesesesessesessssssessssesessessssessssssessnesnns 64
TABELA 8- ERROS DE OMISSAO E COMISSAO NO PERIODO DE 1994 A 2007 .......ccvvueeerereeeesrereeesseseesessesssessesessenaenes 64
TABELA 9- MATRIZ DE CONFUSAQ DO PERIODO DE 2007 A 2011 ...vuvveeeeeeeeceeeeeseeeseeseesesss s senesssessessessesessnesnes 65
TABELA 10— ERROS DE OMISSAO E COMISSAO NO PERIODO DE 2007 A 2011 ......vuiueeeceeiereceeeeeeeiesesesesseeeesesae s 65
TABELA 11- TRAJETORIAS DAS MUDANGAS .....ooveieierteeeseteseetessesessesaesssssaessssssssessessssessesassessesssasassssesassssesessrsesas 83
TABELA 12- CATEGORIZACAO DOS OBJETOS SEGUNDO CRITERIO DE MUDANGA TEMPORAL........ccoovecurerriereerrennes 85
TABELA 13- TRAJETORIAS CONSIDERANDO MUDANCAS NAO FLORESTAIS ......vvvvereeeeeresesseresssesessessssessessesesseneenes 87

TABELA 14- TABELA DA TRAJETORIA DETALHADA ..ottt ettt saaes 101


file:///D:/Documents/Doutorado/Tese/Compilacao/Tese_Marcelo.docx%23_Toc526764872

Lista de Siglas

APP Area de Protecdo Permanente

DETER Deteccdo de desmatamento em tempo real

EMBRAPA Empresa Brasileira de Pesquisa Agropecuéria

GCP GroundControl Point (Ponto de Controle no Terreno)

GEOBIA Geographic-Object-BasedImageAnalysis(Analise ~ de  imagem

baseada em objetos geogréaficos)

GLAD Global Land Analysis & Discovery

GLCM Gray level co-occurrence matrix

GS Gramm-Schmidt

INEA Instituto Estadual do Ambiente

INPE Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais

LEDAPS Landsat Ecossystem Disturbance Adaptive Processing System

LIDAR Light Detection And Ranging

MDE Modelo Digital de Elevacao

MODIS Moderate Resolution Imaging Spectroradiometer

NASA National Aeronautic and Space Administration

NDVI Normalized Difference Vegetation Index

NIR NearlInfra-Red (Infravermelho Proximo)

OBCD Object-Based Change Detection (Detec¢do de mudanca baseado em
objeto)

PCA Principal Component Analysis (Analise de principais componentes)



PIF

RMS

SIG

SWIR

™

TOA

SATVEG

VANT

USGS

Pseudo-Invariant Features (Pontos pseudoinvariantes)
Root Mean Square (Erro Medio Quadratico)

Sistemas de Informacdo Geogréfica
Shortwavelnfra-red (Infravermelho de ondas curtas)
Thematic Mapper

Top of Atmosphere (Topo da Atmosfera)

Sistema de Analise Temporal da Vegetacédo

Veiculo Aereo N3o Tripulado

United StatesGeologicalSurvey



Sumario

SR 1AV 1230 11 T of Y o 1R 14
1.1. OBJETIVOS E ESTRUTURA DA TESE.......ccuciteiitunereeernncreencrenceenscresssensersssesnsessssssnsesassesnsessssssnssanne 15
2. REVISAO CONCEITUAL....ccoutieeeireeresesssesssessstsssesssessstsssessssessessstesssssssesstssssssstesssssssesssesssesssesssesssesssens 17
2.1. A SEMANTICA DO USO E COBERTURA DA TERRA, SUAS REPRESENTACOES E DINAMICAS.......ccovvvrvrrrreeeeieiinreeene 17
2.2. BREVE HISTORICO SOBRE ESTUDOS RELACIONADOS A MUDANGA NO USO DA TERRA ..vvvvieeeeeieiinreeeeeeesessaneeeees 19

- LT a oL ol T = 14 Lo [V g [ | S USN 19

— Primeira Metade A0 SECUIO XX......uuuuuuuuuuuueeiiiueieiereieieiusessssssssssssssssssnsssssmsnenmmsmsnmmansnnnmnsnmnaanna... 20

— Segunda Metade Ao SECUIO XX ......oooecueee ettt ettt e e ettt e e eta e et a e e et ra e e e ssaaaesraeaaas 21

2.3. TECNICAS DE CLASSIFICAGAO DE IMAGENS DIGITAIS «..vvveeeureeeeesrreeeensreeeeeiseeeeessseeeeeseeeeessseesensseseessssesesnsees 24
2.4. TECNICAS DE DETECCAO DE MUDANGA DE USO E COBERTURA DA TERRA w.vvvvvieieiiiiirreeeeeeeeiisrnreereeeesessnneeens 27

- (0] ]I (X ([aTo e [=2Te) ] [-To1 5 R PRSPRR 32

— (01 1Yo [0 o) o] =1 (o BSOS SUUS 33

- ObjJELOS MUILIEEMPOIQIS. ......eeeeeeeseeeeeeeeee ettt ettt e e e s e snee s 35

- [2 1 o Lo Lo TSR 36

2.5. EXEMPLOS DE PROJETOS DE ANALISE DE MUDANGAS EM COBERTURAS VEGETAIS «.vvveeeeereeeeenreeeentreeeeenreeeennnens 37

3. CONTRIBUICAO METODOLOGICA PARA DETECCAO DE MUDANCAS EM COBERTURA FLORESTAL..41
3.1. AAREAS DE ESTUDO c.eveveveee et eteeeeeseeeeeteseeeeeesesesesesesesseesaseresesessensasenenesessensesesenessenensesenenessenesasenes 42
3.2. MATERIAIS E PROCESSAMENTO DIGITAL DE IMAGENS ....eeeevveeeetreeeeereeeeeisreeeensseeeesseeeeessseeeenssesesnssressnsees 43
3.3. IMODELAGEM E CLASSIFICAGAD 1.uuueeeeretttiieeeeeeeesssnneseeessesssnneseeersssssnnaesesssssssnnseesssssssssnseeessssssssnnnneeseees 51

4, ANALISE DOS RESULTADOS .....veeuvereereeissesssesssesssesssesssesssesssesssesssssssesssssssesssesssesssesssesssesssessssssssssses 57
4.1. QUANTO A NORMALIZAGRD ...evvveeeiteeeeeereeeeeteeeeeeteeeeeesseeeseseeeeeisseseeaseeseesseeeensseseenseeeeesseeeensresenes 57
4.2. QUANTO A EXATIDAO TEMATICA ..vvteieeeieiititteeeeeeeieitttereeseeeseeststaeeseeesessssaeseeessessnssseseesssenssssssseeeseennnnnes 61
4.3, QUANTO A CLASSIFICAGAD ... eeiuviteeiieeeeeeittereeeeeeeesitbaeeeeseeesessbaaeeeseeesesssstaeeseesseasabaeseeessesssraaneeeseenssnres 65
4.3.1.  PORINTERVALO ..eeeeeuvveeeetreeeeeteeeeeteeeeessseeeeesseeeseesseeeensseseeesssesaseeeeessresseesseeeeasseeeensseseeeseeeeensreeennes 66
43.1.1. DETLO8A ATttt e eeectee e e e e e et e e e e e e se bbb e e e e e e e senbraaeeeeeesenaatrareeeeeenanrraeeas 67
43.1.2. F994-2007 ettt e s e — et et e sa e ———eeeeesaa b ——aeaeeese e bbrrreeeseaaaraaees 71
4.3.1.3. 2007 A 2011 ..ottt e e e e e e s e — e e e e e e se e araertaeeeeaarraaraaeeeeaaarraaeaeeeenantn 76
4.3.2.  PELATRAJETORIA . eettviieeteeeeeriteteeeesseseataneeeessesssssaseeesesssasssaseaesesssassssssaeeesssesssssseseessssssssssnseesssensnnnes 81
4.3.2.1. CRITERIO SIMPLIFICADO v.vvvvvvvvvversserssesssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssnens 82
4.3.2.2. CRITERIO DETALHADO ..vvvvvvvvereresererssesssesssessssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssens 86

5. CONSIDERAGOES FINAIS........cceeerrirerrerseesnesessesssessessessessesssessessassssssessessasssessessessessssssessassssssessassasss 89



5.1. QUANTO AO METODO M. 1 uutuununnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnsnnsnnnnsnnnssnnnnssnnssssnssssssssnsssnssssssnnssnsnnnnnsnnnsnnsnnnsnnnnnnnnnnn 89

5.2. QUANTO AOS RESULTADOS ...uuuuuuunnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnsnnnnnssnnsnsnnsnnnnnsssnnnnsnssnsnnnnnsnnnnnsnnnssssnnnsnnnnnnnnnnn 89
5.3. PERSPECTIVAS FUTURAS. ... etttieettieeettieeettteeesttaeestanesessnneesanneestnnasessnnsesssneesssnneesssnnsessnneessnneesssnneesennns 90
REFERENCIAS ......oovereeeereeeireessesessssessssessssessssssessssessssessssssssssessesesssssensssessesesssssensssessssesssssensssessens 92
ANEXOS ...ceniiiieieiteeierteesietteeseeteenseerennseerensssesssssessenssssssnssessanssssssnssssssnsssssansssssansssssanssesssnssessannsesee 98
GRAFICOS DE NORMALIZAGAD ..eeeiiieieiiiieeeeeeeeeitteeeeeeeeesetbaaeeeeeeeseatsseeeaesesastasaeaaaaesaassssaeaeaaesaasnssaseeessenannrannes 98
TABELA DA TRAJETORIA DETALHADA .....coiiiiitiiieeeee ettt 101

AARVORE DE PROCESSO...v.vvevivsisesiectesesesessssssssessesessssssssssstesesesessssssssssssssasasssssssssssasessssssssssssssesasesssssssssesesesas 103



14

1. Introducao

O entendimento de como a humanidade interage, ocupa, se adapta e modifica 0 meio no
qual esté inserida sempre foi de interesse dos estudos geograficos. As transformacdes na superficie
terrestre, sob diferentes perspectivas ao longo do desenvolvimento da Ciéncia, sdo 0s principais
motivadores para as pesquisas em Geografia. Uma das formas mais elementares de leitura da
superficie terrestre é através de mapas de cobertura e uso da terra, que oferecem informac6es dos
elementos e contexto da area de interesse. Este instrumento se tornou um requisito essencial para
0 planejamento e gestdo territorial em diferentes niveis, fornecendo informacdes para tomadas de
decisdo e organizacdo do espaco. Com o advento das técnicas de sensoriamento remoto e a
disponibilidade de imagens orbitais e aéreas houve um grande aumento na producéao desse tipo de
mapeamento. Isto viabilizou o incremento de estudos focados nos processos de mudancas da
superficie terrestre conhecidos como change detection e definido por Singh (1989) como "o
processo de identificacdo do estado do objeto ou fenbmeno através da observacdo em diferentes
momentos”. Diferentemente da maioria dos mapas tematicos, ndo existe um especialista préprio
para elaboracdo de mapas de cobertura e uso, pois este produto atende a um puablico que vai de
ramos variados da pesquisa cientifica a instituicbes publicas e privadas, sendo produzidos por
pessoas com formacdes e propositos distintos, levando a falta de padronizacdo de legenda e escala.
Dessa forma, a integracao desses mapas para uma analise de mudanca de uso e cobertura torna-se
uma tarefa dificil, pois o cruzamento de mapas com diferentes datas para identificacdo dos tipos de
mudanca so apresenta resultados consistentes quando estes sdo elaborados dentro de uma mesma
metodologia e padréo cartografico. Esta dificuldade cria o desafio de desenvolver metodologias
alternativas para deteccdo e classificacdo desses fendmenos, o que faz a comunidade cientifica se

debrucar sobre a temaética.

O debate sobre a construcdo de diferentes metodologias para deteccdo e classificacdo de
mudangas na cobertura e uso da terra € um tema em evidéncia e a cada dia surgem novas propostas
e abordagens para diferentes objetivos. Algumas vezes, a rapida evolugdo em termos de técnicas
de aquisicdo e de tipos de sensores ndo € compativel com o tempo necessario para a incorporagao
dessas inovacOes nas metodologias ja consagradas. Ou seja, as inovagdes técnicas podem ser mais

rapidas e constantes do que as inovagdes metodologicas de aplicacdo. Essa questdo € muito
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evidente quando se discute dinamica de cobertura e uso da terra. Existe grande demanda por parte
dos tomadores de decisdo em obter essas informagOes para auxiliar na resolugédo de questdes
problematicas referentes a planejamento, gestéo, conflitos ambientais, fiscalizacdo etc. Ressalta-se
que cada vez mais essas informacgdes precisam ser apresentadas o mais detalhadamente possivel e
com alta acurécia, pois elas influenciardo medidas que afetam todas as camadas da sociedade, como
defini¢do de zoneamentos ambientais e econdémicos, critérios do ICMS ecoldgico etc. No cenério
atual encontramos fontes de dados para alcancar essa exigéncia, porém, devido a caréncia de
métodos que possam ser aplicados de forma sistematica e &gil, existe uma limitacdo no
aproveitamento das informagdes. Com isso, é importante o investimento no desenvolvimento de
novas metodologias que visem uma maior agilidade e praticidade no processo de detecgéo e
classificacdo de mudancas da superficie terrestre de modo a atender usuarios que ndo séo,
necessariamente, da area académica, tais como os responsaveis pelas decisdes a serrem tomadas

em institui¢bes publicas ou privadas.

1.1. Objetivos e estrutura da tese

Pelo fato da abordagem baseada em objeto ter sido desenvolvida para atender a imagens de
alta resolucdo, ainda se faz necessario investigar a potencialidade de aplicacdo em imagens de
média e baixa resolucdo, cuja importancia para paises de grandes extensdes territoriais é notéria.
Sendo assim, pretende-se desenvolver um método para analise de mudancas florestais em
mesoescala que busque aproveitar as vantagens dos méetodos baseados em pixel ja adotados para
esse tipo de imagem (LU, MAUSEL, et al., 2004; SINGH, 1989; SONG, WOODCOCK, et al.,
2001) em uma abordagem baseada em objetos, de um modo simples e de facil execucéo.

Esta tese tem por objetivo contribuir metodologicamente para 0 mapeamento de mudancas
em coberturas florestais utilizando a abordagem baseada em objeto apoiado em imagens Landsat,
uma vez que esse tipo de técnica vem demonstrando bons resultados e grande potencial para

inovacdes. Para isso, serd necessario buscar:

- Avaliar métodos de pré-processamento digital em apoio a estudos de deteccéo de

mudangas, minimizando diferencas provenientes de condigdes diferenciadas de aquisigéo.
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- Desenvolver um método de classificacdo de mudancgas em uma area teste localizada

na Bacia Hidrogréfica do Rio S&o Jodo, RJ.

A tese se divide em cinco capitulos: o primeiro introduzira a tematica da tese, com a
definicdo dos objetivos, justificativa; o segundo apresentara a revisdo conceitual de assuntos
pertinentes ao tema da tese; o terceiro demonstrara a constru¢do da metodologia proposta a partir
de um estudo na Bacia Hidrogréafica do Rio Séo Jodo (BHRSJ); o quarto capitulo apresentard como
foram realizadas as analises dos resultados da detec¢do de mudanca No quinto e Gltimo capitulo

seréo feitas as consideragdes finais da pesquisa realizada.
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2. Revisao Conceitual

2.1. A semantica do uso e cobertura da terra, suas representacdes e dinamicas

Os conceitos de uso e cobertura da terra sdo simples e podem ser compreendidos
praticamente de modo dedutivo. A definicdo literal das palavras cobertura e uso ja expressa, em
boa parte, o sentido do conceito. A palavra uso, derivada do verbo ‘usar’, traz consigo a ideia de
imprimir acdo sobre algo, enquanto cobertura remete a algo concreto. A cobertura tem como
caracteristica ser algo fisico, a superficie terrestre propriamente dita. Para Turner et al (1995), a
cobertura da terra é o estado biofisico da superficie e subsuperficie da terra. Ja o termo uso envolve
um valor atribuido pelo homem a uma determinada area ou a uma atividade econdémica, sua no¢éo
€ mais subjetiva e ndo é tdo materializdvel como a cobertura. Esta relacionado a cultura humana,
em como um individuo ou um grupo se apropria da terra e a utiliza. Para Skole (1994), o uso da
terra € 0 modo que 0 homem emprega alguma atividade em um tipo de cobertura, e este modo é
determinado por fatores sociais complexos. A diferenca entre eles é destacada em diversos
documentos de classificacio (ANDERSON, HARDY, et al., 1976; DI GREGORIO e JANSEN,
2000; IBGE, 2013). Os conceitos de uso e cobertura geralmente sdo apresentados juntos, pois
possuem uma relacdo de complementaridade e estdo sobrepostos espacialmente, isto €, um
determinado local sempre possuird um tipo de cobertura e um ou mais tipos de usos. Porém, esta
sobreposicdo ndo é fixa, um tipo de cobertura pode ter diferentes usos, assim como um determinado
uso pode estar associado a mais de uma cobertura. Fischer et al (2005) ressaltam que a
representacdo do uso e cobertura juntos podem acarretar incompatibilidade de integracdo e
comparacao entre diferentes fontes, pois, muitas vezes, as distin¢es entre cobertura e uso ndo sdo

claras e os propositos para qual foram estabelecidas sao distintos.

A maneira mais recorrente de representacdo da cobertura e uso da terra é na forma de mapa,
situado em recortes espacial e temporal previamente estabelecidos pelos interesses do produtor ou
usuario da informagdo. Menezes e Fernandes (2013) afirmam que o mapa deve ser um modelo que
permita conhecer a estrutura do fendmeno que esta sendo representado. A cobertura da terra,
diferente do uso, tem suas representagdes elaboradas de forma mais facil por se tratar de um aspecto
fisico e de observacéo direta. Inicialmente essas observagdes eram feitas in loco ou a partir da viséo
obliqua, em alguma localidade onde fosse possivel ter uma vista panoramica da area de interesse.

Com o desenvolvimento da fotogrametria aérea e, posteriormente do sensoriamento remoto orbital,
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os estudos que focavam a cobertura da terra tiveram um grande impulso devido a viséo ortogonal,
que facilitou a capacidade de se analisar vastas areas. O aumento constante da disponibilidade de
imagens com diferentes caracteristicas, com variadas resolucfes espaciais, temporais e espectrais,
permitiu estudos em diferentes escalas. Essa evolucdo técnica permitiu significativos avancos nas
formas de representar as caracteristicas fisicas da cobertura da superficie terrestre, porém, essa
especializagdo acabou, por vezes, negligenciando outros aspectos relativos aos usos e agoes
humanas. A partir da cobertura pode se tentar inferir alguns aspectos do tipo de uso relacionado e,
apesar dessa relacdo ndo ser direta, ajuda a uma melhor contextualizacdo dos fenémenos de
interesse, porém, a cobertura por si s6 ndo € suficiente para compreender o0 uso de maneira

aprofundada.

Geralmente, os mapas de cobertura e uso da terra representam um instante no tempo,
sintetizando, simplificando e realcando as informacgtes daquela(s) data(s). E importante salientar
que o uso e cobertura se modificam ao longo do tempo, podendo ser mais ou menos dinamicos
dependendo de inimeros fatores. As transformacfes que ocorrem ao longo do tempo no uso e
cobertura também expdem a relacdo de complementaridade entre eles. Nesse caso, analisar e
representar essas mudancas sdao um desafio, uma vez que requerem trabalhar com mais de um
momento e diferentes abordagens. A questdo temporal € importante, pois a natureza das mudancas
gue ocorrem no uso e cobertura da terra variam de intensidade e frequéncia e, dependendo do que
estd sendo investigado, diferentes recortes devem ser escolhidos. Na maioria das vezes as
mudancas no uso sdo responsaveis pelas mudancgas na cobertura através das atividades humanas

que sao influenciadas por diferentes fatores.

Atualmente, com o0 acimulo de mais de quarenta anos de imageamento, como é o caso das
imagens Landsat, é possivel usar um recurso conhecido como time lapse. A partir de uma sequéncia
de imagens de diferentes datas de um mesmo local € feita uma animacdo usando as diferentes
aquisi¢des como se fossem frames de um filme. Dessa forma é possivel perceber as mudangas
ocorridas durante o intervalo de tempo disponivel. Muda-se de uma visdo estatica da area para a
percepcao dos movimentos dos objetos presentes nas imagens, facilitando a interpretacdo das
mudancas ocorridas naquele espago. Esse recurso tem sido aplicado ndo s6 com imagens aéreas,
mas também com fotografias sob pontos de vista de diferentes lugares, seja para observar o trajeto

do por do sol ou entender a dindmica de uma determinada area de um centro urbano. Muitas vezes
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essa técnica é usada para monitoramento de grandes obras de intervencao urbana, de modo que é
possivel acompanhar o andamento de acordo com o cronograma, e ter um maior controle. E um
recurso que amplia as maneiras de se interpretar a dindmica dos fendmenos e pode ser usado nos
estudos de mudanca de uso e cobertura. O principio do time lapse também pode ser usado com
outras fontes de informagéo, como dados provenientes de diversos sites na internet, como os de

trafego urbano, as variagdes das marés, cameras de monitoramento, previsdo do tempo etc.

2.2. Breve historico sobre estudos relacionados & mudanga no uso da terra

Segundo Briassoulis (2000), os estudos entre 0s séculos X1X e XX que abordam, direta ou
indiretamente, a tematica de mudanca no uso da terra pode ser dividida em trés periodos: pré-
industrial, que seria até a virada do século, a primeira metade do século XX e a segunda metade do

século XX.
— Periodo pré-industrial

Dois trabalhos marcantes para os estudos de dindmica de uso da terra durante o século XIX
foram de George Perkins Marsh (1864) e Johann Heinrich von Thunen (1826). Marsh, um
diplomata norte-americano que passou boa parte de sua vida trabalhando com relagdes
internacionais, publicou no final de sua vida o livro Man and Nature(1864), que trata da magnitude
e extensdo dos impactos provocados pelas acdes do homem ao redor do mundo. A partir de
descricdes detalhadas, o autor tenta explicar as transformagcfes ambientais observadas e sugerir
como o homem deve se posicionar ao interagir com a natureza. Para muitos ele pode ser
considerado o primeiro conservacionista da histdria. A questdo dos diferentes tipos de uso da terra
é implicita em seu trabalho, onde toda atividade humana é localizada e modifica o espaco para

determinados fins.

Ja J.H.vonThunen, um economista alemdo proprietario de terra, teve como principal
questdo a determinagéo da melhor configuracéo espacial de suas lavouras e outras atividades, de
modo que essa disposi¢do fosse 0 mais eficiente possivel em termos de custo e beneficio. Desta
forma, desenvolveu um modelo geral de como as atividades rurais deveriam se dispor em relacéo
ao mercado principal. A partir de pressupostos bem generalistas como uniformidade espacial,

somente um centro de mercado, concorréncia perfeita e um tipo de transporte, chegou a concluséo
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que a eficiéncia da disposicdo de um determinado uso é dependente da distancia do mercado. Ele

via a terra como um recurso econémico de acordo com seu potencial de produtividade.

Estes dois pensadores expressaram pela primeira vez duas abordagens sobre mudancas no
uso da terra extremamente opostas que, apesar de ndo declararem explicitamente esse conceito,
serviram de referéncia para a sequéncia de estudos das décadas seguintes que transitaram entre
esses dois polos. O legado de Marsh e von Thunen marcou essas duas correntes opostas, onde toda
a teorizacdo e modelagem de mudanca de uso da terra que se desenvolveu ao longo do século XX
transitou entre esses dois extremos. A visdo de Marsh sobre a terra e o papel do homem nas
alteragbes do ambiente natural foi a base de uma série de teorias e modelos integrados sobre
sociedade-natureza que surgiram nos anos seguintes, e que ainda estdo em presente na atualidade,
enguanto o viés econdmico de von Thunen, que privilegiava uma producao racional de bens em
uma paisagem uniforme e estatica, fundou as principais teorias e modelos de economia regional e

urbana do século XX.

Ha de considerar que nesse mesmo contexto histérico também esté presente a consolidacéo
do conceito de evolucdo proposto por Charles Darwin (1859), que passou a ter grande influéncia
sobre diversas &reas da ciéncia. A ideia de mudanca, ou transformacdo, passa a ganhar mais
destaque e importancia nos fendmenos estudados, o que de certa forma estimula ainda mais a

reflexdo sobre a dindmica de uso da terra pelo homem.
— Primeira metade do século XX

Na civilizacdo ocidental, os primeiros anos do século XX foram marcados por intensas
mudangas no uso da terra, influenciadas principalmente, pelo processo de urbanizacao,
industrializacdo e avancos tecnoldgicos. No ambito da ciéncia, a revolucdo quantitativa ganhava
forca na maioria dos campos. Os estudos que documentaram as mudancas de uso da terra tinham
como caracteristica o estabelecimento de uma analise sistemética e "cientifica" baseada em teorias
e modelos de diferentes campos da ciéncia (Economia, Sociologia, Geografia etc.). Isto € reflexo
da emergéncia e dominancia da forma de teorizar e modelar sobre os usos da terra de diferentes

campos das ciéncias sociais durante este periodo.

A Teoria dos lugares centrais desenvolvida por Christaller em 1933 prop6s uma base tedrica

para explicar o tamanho e a distribuicdo de estabelecimentos comerciais em uma area urbana a
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partir de dois conceitos principais: alcance e limiar. Em 1940, Losch utilizou essa base conceitual
e aprofundou os padrdes de lugares centrais, considerando outras fun¢des urbanas além de
estabelecimentos comerciais. O padrdo hierarquico hexagonal dos lugares € uma caracteristica
dessas duas versdes da teoria. Vale notar que a preocupacdo principal dessas teorias era a

localizagéo espacial de determinados tipos de uso da terra, e ndo o uso da terra em si.

No campo da Sociologia, o desenvolvimento da Ecologia Humana pela escola de Chicago
nos anos 1920 teve impacto nas andlises das estruturas de uso da terra e de mudancas em regifes
urbanas dos periodos que seguiram. Nesta l6gica, conceitos da Ecologia como comunidade,
competicdo, invasdo, equilibrio, climax etc. foram usados para descrever e explicar padrdes

observados em areas urbanas, assim como 0s processos sociais e econdmicos subjacentes.

As teorias apresentadas ttm em comum a abordagem funcionalista, onde se procura por
repeticbes e regularidades previsiveis, em que forma e funcdo podem ser assumidamente
relacionadas. A ecologia humana tem uma abordagem mais descritiva, enquanto a teoria de lugares
centrais € mais normativa e prescritiva. A terra, ou espaco de uma forma geral, ndo possui
propriedades intrinsecas, € abstrata e amorfica. As atividades humanas e 0s usos da terra associados
a elas sdo tratadas como se elas ndo ocorressem de forma extensiva no espago, € sim como pontos
em um mapa. O foco é a sua localizacdo e os padrdes resultantes desse arranjo. As mudancgas no
uso da terra seriam apenas uma resposta mecanica e previsivel da mudanca de distancia ou custo

de transporte, uma consequéncia natural dessa abordagem funcionalista (BRIASSOULIS, 2000).
— Segunda metade do século XX

As andlises cientificas sobre mudancas de uso da terra tiveram um aumento significativo
apo6s a segunda guerra mundial, dando continuidade a muitas linhas utilizadas até entdo. A
diversidade de temas se multiplicou nas escalas locais, regionais e globais. As abordagens passaram
a adotar ramos da geografia, economia, sociologia e das ciéncias naturais, e um carater
interdisciplinar comegou a ganhar forca a partir da década de 1970. A proliferacdo dos estudos e
as direcOes que as propostas tomaram também estavam relacionados ao contexto das mudancas
tedricas e metodoldgicas vividas nessa época. A chamada revolugdo quantitativa atingiu a maioria
das disciplinas entre 1950 e 1960, mas os modelos formais e as teorias propostas por essa corrente

foram rejeitadas e criticadas mais tarde em funcdo de suas limitacGes e questionamentos de suas
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fundacgdes epistemologicas. Paralelamente, a evolugdo técnica computacional e de processamento
de dados estimulava a orientagcdo quantitativa em muitos estudos pela capacidade de executar
tarefas antes inviaveis. Porém, também se buscava abordagens qualitativas e heuristicas, nao
limitadas pelos rigidos e simples pressupostos da teoria quantitativa inicial. Um outro fator que
influenciou modificacGes na perspectiva epistemoldgica dos estudos de mudangas no uso da terra
foi o recente interesse politico nas implicagcdes negativas resultantes das mudangas ambientais
globais. Dessa forma, a demanda por informacdo de cunho préatico e de suporte para nortear 0s
tomadores de decisdes de politicas publicas passou a ser temas frequentes em linha de estudos
relacionados ao uso da terra. Nem sempre a mudanca de uso da terra era o objeto de analise
principal, e sim outros aspectos e dimensdes das mudangas espaciais, embora houvesse, na maioria
das vezes, uma ligacdo direta ou indireta. Nota-se, também, um aumento dos estudos sobre
mudanca no uso da terra em areas particulares das ciéncias naturais e aplicadas, como agronomia,

biologia, sensoriamento remoto etc.

Também foi dado continuidade nos estudos de estrutura espacial regional e urbana. A
maioria dos que se relacionavam explicitamente com mudangas de uso da terra eram 0s que
tratavam da questdo urbana/intraurbana, analisando os usos residenciais, comerciais, de transporte
etc. Diversas variantes dos modelos cléssicos, como Christaller (1966) e Alonso (1964), surgiram
com a intencdo de flexibilizar seus pressupostos e acrescentar novos, que fossem mais coerentes
com o comportamento econémico espacial. A andlise das mudancas de uso da terra sob a Otica
econdmica tem como caracteristica a énfase no preco dos mecanismos (terra e custo de transporte)
como principal determinante para a locacdo de atividades humanas no espaco. Sdo abordagens
funcionalistas, quantitativas e as vezes altamente matematicas baseadas em pressupostos que dizem

respeito a terra, seu uso e mudancas, assim como as preferéncias e caracteristicas de seus usuarios.

No campo mais amplo da sociologia que lidava com mudancas no uso da terra, duas
abordagens particulares se desenvolveram: a comportamental e institucional. A primeira tenta
descrever e explicar padrdes de uso da terra como uma funcdo de fatores que influenciam o
comportamento humano e as tomadas de decisdo, focando nas atividades humanas. O segundo,
conhecido também com estruturalismo, enfatiza as restrigdes impostas ao comportamento humano
pelas instituicdes da sociedade para explicar os padrfes espaciais urbanos e de outras &reas

(BRIASSOULLIS, 2000). Os conceitos centrais dessa abordagem sé@o poder e conflito, geralmente
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por conta das desigualdades ou diferengas de classes. Essas duas abordagens fazem parte de um
longo repertdrio desenvolvido nos anos 1970 que faziam oposi¢cdo ao empirismo e positivismo, e
eram influenciados pela teoria social. Uma caracteristica geral dessas linhas € lidar de uma maneira
ou de outra, com espaco, estrutura espacial e relagfes sociais/espaciais, e tratar o espaco e assuntos

humanos que ocorrem nele e interagem com ele, de uma maneira abstrata.

Além das vertentes econémicas e sociais, uma série de outras abordagens voltadas para o
estudo do uso da terra e suas mudancas foram influenciadas por ideias desenvolvidas na segunda
metade do século XX. Elas combinaram elementos das ciéncias naturais e sociais e se basearam na
noc¢do de equilibrio ecolégico, que atribui as mudangas em uma regido a interacdo dindmica de

quatro fatores: populacéo, recursos, tecnologia e instituicdo (MEYER e TURNER, 1996).

Abordagens tedricas baseadas em ecossistemas e modelos que buscavam integrar meio
ambiente, sociedade e economia passaram a ser difundidas apds os anos 1970. O assunto mudanca
no uso da terra passou a ser reconhecido como um importante elemento do sistema sociedade-
natureza com estreita relacdo com as mudancas ambientais globais, cujo estudo se tornou preé-
requisito para a tomada de a¢des. O que diferencia essa abordagem das demais € o tratamento dado
ao uso da terra e sua dindmica considerando suas propriedades ambientais intrinsecas, seus
atributos e capacidade de influenciar e ser influenciado pelas atividades e a¢cGes humanas. Sendo
assim, a mudanca de uso da terra é analisada a partir de uma configuracdo de interacdes entre
sociedade e natureza, 0 que parece ser mais promissor para lidar com questdes relacionadas a

tomada de decisdes e politicas de maneira integrada do que de forma unidimensional.

Além dos estudos tedricos e metodologicos, uma série de estudos empiricos vem sendo
elaborados em diferentes escalas para identificar e registrar variados tipos de usos da terra e suas
dindmicas, principalmente aqueles que levam a impactos negativos ecoldgicos ou econdmicos.
Segundo o Land Use and Cover Chang) Implementation Strategy, uma iniciativa dos anos 1990 de
se estudar mais a fundo as mudancas de uso e cobertura a nivel global, existem trés abordagens
para a analise de mudancas baseadas em: narrativas, agentes e em sistemas. A narrativa visa um
entendimento profundo atraves da interpretacédo detalhada dos acontecimentos. Conta a historia das
mudancas provendo uma base empirica e interpretativa, sendo eficiente em identificar eventos
estocasticos e aleatorios que influenciam determinados tipos de mudancas. Ja a baseada em agentes

e em sistemas necessitam de um modelo explicito desenvolvido a partir de testes empiricos. O



24

primeiro tem como perspectiva central a significancia dada aos agentes humanos em determinarem
tipos de uso da terra e buscam uma generalizagao sobre esse comportamento. A abordagem baseada
em sistemas procura entender, através da organizacdo das instituicbes das sociedades, 0
estabelecimento de oportunidades e restricbes nas tomadas de decisdes. Meyer e Turner (1994)
fornecem relatos historicos de estudos globais e apresentam as tendéncias atuais nessa perspectiva.
Além dessas andlises globais, outros estudos em escalas maiores também vém fornecendo

informacdes que ajudam a subsidiar tomadas de decis6es politicas e direcionamento de pesquisas.

O desenvolvimento tecnoldgico nas areas de gerenciamento de dados espaciais e
sensoriamento remoto vem estimulando grandes projetos de observagdo e monitoramento do uso
da terra. Além do que, facilitam o armazenamento e processamento de dados para 0 uso em
diferentes contextos como pesquisa cientifica, elaboracdo de politicas publicas ou implementagéo
de programas especificos (LIVERMAN, MORAN, et al., 1998). Dessa forma, as principais fontes
de dados passam a ser imagens digitais provenientes desse desenvolvimento tecnoldgico, e a

manipulacdo desse tipo de informacéo se torna essencial para estudos nessa tematica.

2.3. Técnicas de classificacdo de imagens digitais

Atualmente, é importante compreender a base das técnicas de classificacdo de imagens
digitais, pois elas provém as ferramentas necessarias para a execu¢ao de mapeamentos dentro deste
novo paradigma digital. A diversidade de alvos a serem mapeados e os diferentes propdsitos para
tal se relacionam com as resolugdes associadas aos sensores: espacial, que auxilia na identificacdo
de alvos de diferentes tamanhos e formas; espectral, que permite a diferenciagao de superficies pela
sua assinatura espectral; radiométrica, que possibilita a percepcao de variacdes totais de refletancia
ou emitancia da superficie terrestre, auxiliando na diferenciacdo de alvos; e a temporal, que esta

relacionada com a periodicidade da aquisi¢do de uma determinada area pelo sensor.

Por muitos anos as imagens usadas para mapeamento eram adquiridas de forma analdgica
através de filmes fotograficos que eram revelados em papel. A partir da interpretacdo visual, o
processo de extracdo da informacgdo era feito manualmente, o que tomava bastante tempo e
dependia de um interprete experiente e com habilidades graficas. Com a transi¢do para aquisi¢éo
de imagens digitais ampliou-se as possibilidades dos métodos de classificagdo. O formato digital

tem sua estrutura baseada em uma matriz composta por pixels, que é o menor elemento de uma
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imagem digital. O pixel armazena um valor numérico que corresponde ao nivel de refletancia de
uma determinada area, quanto maior a refletancia maior o valor. Este nimero pode ser associado a
um tom de cinza ou a um canal de cor, o que faz com que a matriz de pixel possa ser visualizada
como uma imagem ou uma tabela. A partir do entendimento da imagem como uma matriz numérica
é possivel aplicar uma série de modelos matematicos para extrair diferentes tipos de informacao.
A interpretagdo visual e o conhecimento da area de estudo ainda s&o essenciais ao se trabalhar com
imagens digitais, porém esses novos recursos trazem maior agilidade na producdo, permitindo atuar

em grandes areas, com maior eficiéncia em um tempo que antes era inviavel.

A classificacdo de imagens digitais pode ser dividida em dois grandes grupos:
supervisionada e ndo supervisionada. Na supervisionada ha uma definicdo prévia da legenda a ser
utilizada e a partir da selecdo de amostras na imagem, que servirdo de base para elaboracao de
assinaturas espectrais, ou modelagem a partir do conhecimento das caracteristicas do fenémeno a
ser mapeado, algoritmos especificos sdo executados para a diferenciacdo de classes. Enquanto na
ndo supervisionada o préprio algoritmo define a diferenciacdo em grupos, denominados clusters,
cujos limiares de separacdo sdo definidos automaticamente. O usuario pode, posteriormente,
relacionar esses agrupamentos a uma legenda definida. A classificacdo ndo supervisionada pode
ser utilizada quando ndo se tem familiaridade com a érea a ser classificada e precisa se de uma
ideia preliminar sobre a variacdo das classes, enquanto que na supervisionada, normalmente, se
tem mais seguranca e conhecimento sobre a distribuicdo das classes. Além disso, nos dois casos é

possivel ter abordagens baseadas em pixel, regifes homogéneas ou objetos.

Inicialmente a classificacdo digital se restringia a uma abordagem baseada em pixel, isto é,
que utiliza apenas as informacdes dos valores de cada pixel para encontrar regides homogéneas
através do uso de algoritmos classificadores. Um dos principais algoritmos utilizados neste tipo de
classificacéo é conhecido como Kmedia, que é baseado no trabalho de Macqueen (1979) e objetiva
particionar n observagdes em k grupos onde cada observacdo passa a pertencer ao grupo mais
semelhante. H& também os algoritmos que se baseiam na méxima verossimilhanca como o
MAXVER, que considera a ponderagdo das distancias entre medias dos niveis digitais das classes,
utilizando parametros estatisticos (CAMARA, SOUZA, et al., 1996). Existe uma série de

algoritmos desenvolvidos voltados para classificacdo baseada em pixel (LI, WANG, et al., 2014).
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Este tipo de recurso é de simples aplicacéo e ndo necessita de uma estrutura computacional robusta,

0 que ajudou na sua disseminacao.

Com o melhoramento da capacidade de processamento de dados digitais desenvolveu-se a
técnica de classificacdo baseada em regibes homogéneas, onde as imagens passam pelo processo
de segmentacdo antes de serem classificadas. Este processo consiste na divisdo das imagens em
diversos segmentos através da definicdo de limiares de area minima e similaridade entre pixels
vizinhos (CAMARA, SOUZA, et al., 1996). Com isso, a unidade minima de analise passa a ser
esses segmentos e ndo mais o pixel, 0 que permite que o resultado final ndo sofra a influéncia de
pequenos ruidos comuns a classificacao baseada em pixels. A etapa de segmentacdo ainda é crucial
para a classificacdo e apesar dessa técnica ter sido desenvolvida inicialmente para outros tipos de
aplicacdes (industriais), ela foi incorporada e adaptada para 0 uso em sensoriamento remoto
terrestre (BLASCHKE, 2004). Em um primeiro momento, eram utilizadas informagdes simples
desses segmentos, como a média dos valores dos pixels, e aplicava-se os mesmos algoritmos das

técnicas baseadas em pixel.

Esse tipo de classificacdo acabou evoluindo para um método mais complexo, que nao
depende exclusivamente da assinatura espectral dos alvos, mas considera diversos aspectos de
reconhecimento, como forma, textura, contexto, entre outras, conhecido como abordagem baseada
em objetos geograficos ou GEOBIA (HAY e CASTILLA, 2008). Esta abordagem busca simular a
interpretacdo visual adotando diferentes elementos cognitivos e, assim, tentar compreender os
segmentos como objetos geogréaficos dotados de informacdes que vdo além da simples resposta
espectral. A partir desses objetos é possivel extrair informac6es contextuais relacionadas a
vizinhanca entre eles, suas contiguidades e tamanho, além dos conjuntos de pixels, tais como
média, desvio padrdo, moda etc. Além disso, esta abordagem permite trabalhar com mais de um
nivel de segmentacdo estruturados de maneira hierdrquica, sendo possivel ter um nivel de
segmentacgao superior, mais grosseiro, com segmentos maiores e mais generalistas, e logo abaixo
uma ou mais segmentagOes de maior detalhe, onde 0s segmentos maiores sdo subdivididos
respeitando-se os limites do nivel superior. A relagdo hierdrquica garante a heranca entre os
segmentos de diferentes niveis. Este mesmo principio se aplica a classificagcdo, com uma legenda
estruturada de forma hierarquica, como uma rede semantica, onde os diferentes niveis de hierarquia

de classes herdam suas caracteristicas estabelecendo diferentes detalhamentos da classificag&o.
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Outro aspecto interessante, se tratando de uma classificacdo supervisionada baseada em objetos, é
a possibilidade de se criar modelos individualizados por classes a partir das amostras. Estes
modelos podem ser booleanos ou fuzzy, onde os primeiros tém um carater discreto, estabelecendo
um limite claro e deterministico entre o que esta dentro e fora do modelo; e o segundo trabalha
com graus de incerteza, definindo o que estd dentro ou fora do modelo através de graus de
pertinéncia. Dessa forma, é possivel obter diferentes resultados de classificagdo a partir das mesmas
amostras, pois este ambiente interativo de modelagem da ao usuario uma flexibilidade de
manipulacdo dos modelos de acordo com suas necessidades. A classificacdo baseada em objeto
ndo vem para substituir a abordagem em pixel, ela pode ser vista como uma evolugéo do processo
de classificagdo que surge para atender a questdes que surgem com analises em grandes escalas
utilizando imagens de alta resolugédo espacial. Muito dos algoritmos usados sdo uma transposicao
direta da abordagem baseada em pixel, que é possivel apenas devido as atuais condicdes de
processamento digital. Ambas as abordagens podem ser usadas de forma complementar em um
mesmo processo de classificacdo, conhecido como processo hibrido.

As formas de classificacdo apresentadas sdo a atual estrutura para elaboracdo de uma
variedade de métodos voltados para diferentes aplicacGes. A combinacdo de diferentes algoritmos
com diferentes logicas de processo de classificagdo resulta em uma variedade grande de métodos.
Essa é uma area fértil para a inovacao metodologica que estd em constante construcao. Na tematica
de andlise de mudancas de uso e cobertura da terra, a literatura apresenta diversas metodologias

que usam essas formas de diferentes maneiras.

2.4. Técnicas de deteccdo de mudanca de uso e cobertura da terra

O mapa de uso e cobertura estd sempre ancorado a uma data especifica, representado de
forma estatica, como uma fotografia de um determinado momento. Para estudos relacionados a
dindmica de uso e cobertura da terra se faz necessario dois ou mais mapas ou imagens para a
identificacdo e classificagdo das mudancgas. Uma forma simples é a comparacgdo de dois momentos
distintos, geralmente referentes ao estado presente e outro momento pretérito, podendo perceber
assim, as mudancas ocorridas ao longo deste intervalo de tempo de forma bitemporal. Quando se
tem uma série historica, com pelo menos mais de dois momentos, faz-se uma analise da dinamica
das mudancas de cobertura e uso de forma multitemporal, reconstituindo a evolucdo das

transformacdes ocorridas na paisagem. E ha uma terceira maneira, que esta ligada ao &mbito do
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monitoramento. Neste caso, a partir de uma série historica ou ndo, é feita uma atualizacao constante
do estado da cobertura e do uso da terra em intervalos determinados. E um procedimento que visa
acompanhar as mudancas em andamento, atraves de sucessivos mapeamentos. Em cada tipo de
analise serdo encontrados resultados correspondentes ao nivel temporal de observacdo, que é

definido de acordo com o fendmeno que se propde estudar.

Neste sentido, € possivel perceber esforcos da comunidade cientifica em desenvolver
metodologias que busquem facilitar e melhorar as analises de mudancas de uso e cobertura da terra
em mdltiplas escalas espaciais e temporais. A diversidade de causas e relagcdes que resultam em
mudangas nos tipos de uso e cobertura da terra se apresentam de forma complexa e interligada,

tornando essa tarefa ainda mais dificil.

Assim como na classificacdo digital tradicional, os métodos de deteccdo de mudancas
podem ser separados em abordagens baseadas em pixel, em objeto e hibridas, quando as duas
técnicas sdo utilizadas no mesmo processo. A escolha do tipo de método ira depender do propdsito
da andlise, da natureza do fendmeno que se deseja identificar, das caracteristicas da fonte de dados

e da estrutura computacional disponivel.

As técnicas de deteccdo de mudanca baseadas em pixel foram as primeiras a serem criadas
no inicio do desenvolvimento do sensoriamento remoto, com uma grande variedade de algoritmos
criados. Nessa abordagem a analise € feita a partir da relacdo entre valores dos pixels das imagens
de diferentes datas. Um aspecto comum entre a maioria delas é a necessidade de se estabelecer
limiares para se determinar o que € ou ndo mudanca, que podem ser determinados de forma
subjetiva ou a partir de analises estatisticas. As principais técnicas deste tipo de abordagem séo

descritas por Singh (1989) podendo-se destacar duas delas:
— Diferenca de imagens (Image differencing)

Considerada uma das mais basicas e amplamente utilizada, esta técnica necessita de
imagens de dois momentos diferentes, registradas geometricamente entre si. Com 0 cruzamento
espacial, os valores dos pixels de mesma localizac¢éo sdo subtraidos, resultando em uma imagem
que apresenta a diferenca de valores de cada pixel entre as duas datas. A partir dai define-se um

limiar de valor que represente o tipo mudanca investigada para identificar as areas de mudancas.
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— Razéo de imagens (Image ratioing)

Assim como na técnica anterior, a razdo de imagens utiliza pares de imagens de diferentes
datas. Porém, neste caso € gerado a razdo entre os valores dos pixels, dividindo o valor do tempo 1
(t1) pelo do tempo 2 (t2). Se os valores forem iguais ou muito proximos, significando ndo mudanga,
o resultado fica proximo a 1

Estas duas técnicas sdo amplamente utilizadas e podem ser consideradas bases para boa
parte de outras técnicas de deteccdo de mudancas baseada em pixel. Segundo Lu et al (2004) elas
podem ser incluidas na categoria de técnicas que utilizam a algebra, na qual sdo utilizadas
operacdes matematicas entre os valores de pixel das imagens de diferentes datas. As operagdes
podem variar de simples subtracdo entre valores até a elaboracéo de indices mais complexos, como

indices de vegetacdo.

Estes autores descrevem a categoria de técnicas baseadas em transformacéo, que também
utiliza operacdes matematicas para analisar as mudancas ocorridas, porém, é usado algum tipo de
processamento na imagem antes de executar a operacao permitindo trabalhar com uma quantidade
maior de informacdo proveniente das variadas bandas das imagens. Esse processamento pode ser
por Andlise de Principais Componentes (PCA), Gramm-Schmidt! (GS) ou outros, e tendem a
minimizar as redundancias entre bandas das imagens e enfatizar as diferencas entre os componentes

derivados.

Ha também modelos baseados em técnicas lineares ou ndo lineares para transformar os
valores de refletdncia das imagens em parametros fisicos ou fracbes destes. Esta abordagem
também € utilizada para deteccdo de mudancas na vegetacdo, tendo como principal exemplo o
modelo espectral de mistura (ROGAN, FRANKLIN e ROBERTS, 2002).

Outros recursos foram desenvolvidos a partir da extracdo da informacéo espectral de modo
a melhorar a acurécia de classificacdo de mudancas ou outros fendmenos. Entre eles 0 mais
importante é a textura, que geralmente se refere & medigdo da variabilidade espacial da vizinhanca
de pixels dentro de uma janela ao longo da imagem. Uma abordagem comum de textura é a

estatistica, que podem ser de 1° ou 2° ordem, como o desvio padrdo e GLCM (Gray levelco-

1 O processo de Grammm-Schmidt é um método para ortogonolizagdo de vetores espectrais extraidos de imagens
bitemporais (LU et al, 2004).
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occurrence matrix), respectivamente. Alguns pesquisadores afirmam que o uso de textura pode ser
mais eficiente na deteccdo de mudancas do que somente as bandas espectrais (WU, YANG e
LISHMAN, 2010).

A deteccdo de mudanca baseada em pixel é amplamente utilizada por ser uma técnica ja
consagrada, de fécil aplicacdo e com uma grande variedade de algoritmos. Porém, para imagens de
alta resolucdo ela ndo é eficiente, pois 0s alvos passam a apresentar uma alta variabilidade espectral,
sdo mais suscetiveis a variacdo da iluminacdo, aumentando a identificacdo de falsas mudancas.
Nestes casos a abordagem por objetos apresenta uma melhor resposta, pois a delimitacdo de
segmentos minimiza esse efeito. Este procedimento combina segmentacao, informacdes espectrais
e espaciais, e a experiéncia do analista com o objetivo de modelar as entidades geograficas (HAY
e CASTILLA, 2008). Quando aplicado para detec¢do de mudancas é denominado OBCD (Object-
Based Change Detection) (HALL e HAY, 2003; BLASCHKE, 2005). Esta abordagem apresenta

algumas vantagens em relacéo as andlises por pixel.

Chen et al. (2012) apontam para trés delas: a analise espacial em multiescala, reducédo de
ruidos na classificacdo e disponibilidade de ferramentas variadas. Uma Unica escala ndo é suficiente
para apreender todas as caracteristicas dos objetos de interesse presentes em uma imagem, pois
apresentam diferentes caracteristicas como forma, tamanho e distribuicdo espacial (HAY,
NIEMANN e GOODENOUGH, 1997). As técnicas de deteccdo com GEOBIA permitem uma
alternativa para lidar com essa questéo, caracterizando diferentes aspectos da paisagem a partir de
uma mesma imagem usando diferentes tamanhos de objetos. Pardmetros de escala, que definem o
tamanho médio, minimo e maximo dos objetos, sdo usados para otimizar o delineamento de fei¢des
individuais e permitem a criacdo de variados niveis de segmentacdo relacionados hierarquicamente,
possibilitando a individualizacdo de objetos com uma abrangéncia maior de critérios e uma

abordagem em multiescala.

As classificagdes baseadas em pixels tendem a apresentar ruidos em seus resultados, isto €,
alguns pixels isolados séo classificados de forma errada dando uma aparéncia "salpicada” no
produto final, conhecido também como “efeito Monet"”. Neste caso se faz necessario a aplicacao
de filtros para uma melhora na classificacdo. Na abordagem baseada em objeto esse problema é
minimizado, pois ao trabalhar com o objeto como unidade minima de analise, qualquer ruido

presente na imagem serd incorporado aos objetos de acordo com a especificagdo de tamanho
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minimo do nivel de segmentacdo. Zhou et al (2008) comparam a abordagem por pixel com a de
objeto em um estudo de mudancas em areas urbanas na regido metropolitana de Baltimore,
encontrando uma acuracia 9% maior na abordagem orientada a objeto. Diferencas de geometria
entre as imagens, registro incorreto e diferenca de angulos de visada, também sdo causadores de
ruidos e o0 GEOBIA apresenta algumas vantagens para lidar com isso. Por exemplo, o registro
incorreto acarreta em falsas detecges de mudangas; em uma abordagem baseada em objeto a
distingdo entre essas falsas mudancas poderia ser feita a partir da criacdo de condicionantes que

envolvam caracteristicas como forma, tamanho e posicao.

Essa capacidade de extrair informacgdes que envolvem forma, tamanho e posicdo dos
objetos faz parte de uma variedade de recursos possiveis com a detec¢do de mudanca baseada em
objetos. Assim como na abordagem baseada em pixel, a textura também é aplicada aos objetos,
porém de forma um pouco mais sofisticada. Ao invés de trabalhar com uma janela de vizinhanga
fixa, é possivel definir o tamanho e a forma da janela a partir das caracteristicas locais de onde as
informacdes espaciais foram extraidas. Assim, 0s objetos gerados a partir da segmentacdo servem
como janelas contextuais. Além da textura extraida individualmente a partir de cada objeto,
também pode ser gerada uma textura de ordem maior, que considera a distribuicdo espacial dos
objetos adjacentes (CHEN e HAY, 2011). As informacGes de contexto também podem ser extraidas

e condicionantes como contiguidade topologica podem ajudar a uma melhor analise de mudanca.

Na abordagem baseada em objeto a deteccdo de mudanca é feita identificando alvos que
demonstrem diferenca em seus atributos espaciais e/ou espectrais ao longo do tempo. Muitos
algoritmos de deteccdo de mudancas baseados em pixels podem ser transferidos para o dominio do
objeto. Por exemplo, a ideia de se comparar valores de pixels pode ser usada para comparar valores
dos objetos. No entanto, os usuérios tém que ficar atentos porque 0s objetos apresentam diferentes
tamanhos e formas, o que requer solucdes especificas para lidar com as caracteristicas de relacdes

entre 0S mesmos.

A principal questéo ao utilizar o GEOBIA é como definir as mudancas entre os objetos. A
comparacéo direta entre segmentos do mesmo local em datas diferentes € a op¢do mais elementar.
Eles podem ser comparados usando as informagdes espectrais e os recursos associados (HALL e
HAY, 2003; GONG, SUI, et al., 2008) ou fazendo referéncia a uma classificagdo feita a priori
(BLASCHKE, 2005; DE CHANT e KELLY, 2009; WALTER, 2004). Ha ainda a possibilidade de
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segmentar o conjunto de imagens temporais de uma so vez, resultando em objetos relacionados a
todas as datas (DESCLEE, BOGAERT e DEUFOURNY, 2006; BONTEMPS, BOGAERT, et al.,
2008; STOW, HAMADA, et al., 2008). Neste caso, os aspectos de forma e tamanho nédo tém muita

relevancia para a deteccdo de mudanca, pois s6 ha um nivel de segmentacéo.

Chen et al (2012) destacam quatro categorias de algoritmos aplicados na abordagem
baseada em objeto para detec¢do de mudancas: por objetos (image-object), por classe dos objetos,

por objetos multitemporais e hibridos.
— Objetos (Image-object)

Usa 0 mesmo principio de compara¢do da deteccdo de mudanca por pixel, porém utilizando
0s objetos. Por isso, pode-se usar as propriedades geométricas dos objetos (forma, tamanho etc.)
ou as propriedades espectrais e seus derivados (ex. textura).

Hall e Hay (2003), desenvolveram uma deteccdo de mudanga baseada em objetos onde
primeiro foi segmentado duas cenas pancromatica do SPOT e em seguida foi aplicado diretamente
um método de diferenciacdo de imagens para detectar mudancas em objetos no nivel de
segmentacdo mais alto. Para evitar a subjetividade na escolha de limiares, um método ndo
paramétrico e ndo supervisionado proposto por Otsu (1979) foi usado para selecionar limiares de
forma automaética. Seus resultados revelaram que os ruidos dos sensores relacionados ao efeito de
"striping™ foram efetivamente ignorados e que foi estabelecida uma base para se explorar em

maultiplas escalas.

Gong et al. (2008) também usaram a légica multiescalar. No entanto, ao invés de
simplesmente mudarem a resolucdo da imagem, eles criaram uma arvore de objetos em "full-scale”,
extraindo todos os segmentos usando uma estrutura hierarquica e um modelo de convexidade?,
onde todos os objetos de diferentes imagens foram segmentados a partir da mesma cena. Objetos
espacialmente correspondentes nas duas datas eram entdo comparados para detectar as mudancas
estruturais. Comparada com a segmentagdo em multiescala tradicional, seus objetos foram

extraidos com mais acuracia, o que melhorou a performance da detec¢do de mudancas.

20 modelo de convexidade considera os valores dos pixels como cotas de altitude. A imagem é tratada como
uma superficie convexa, onde as areas suaves representam areas homogéneas e as acidentadas areas heterogéneas.
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Ao tentar extrair as mudancas existentes entre um par de imagens em niveis de cinza, Miller
et al. (2005) apresentam um algoritmo em GEOBIA que detecta novas fei¢Oes significativas em
"blobs"3, que seriam segmentos delineados (objetos). Neste caso, o foco dos autores eram as
imagens de vigilancia urbana, mas pode ser aplicado em produtos de sensoriamento remoto.
Primeiro, os objetos foram extraidos usando andlises de conectividade. Segundo, para cada objeto
da imagem base buscou-se um objeto correspondente na outra imagem. Para detectar quando dois
objetos correspondentes eram realmente diferentes (mudanca) foi usado um método de
correspondéncia para apreender a relacdo entre os limites de pixels dos dois objetos. Aplicando
essa ideia baseada em objetos, 0 autor argumenta que o algoritmo proposto funcionou para imagens
com ruido e que ndo foi necessario pré-definir uma janela, pois o processo foi empreendido

diretamente nos objetos extraidos.

Chen et al (2012) apontam que, geralmente, 0s objetos s&o extraidos diretamente atraves da
segmentacdo, e as etapas, como a diferenciacdo de imagens, sdo similares a deteccdo de mudancas
baseada em pixels ou operacGes de intersecfes em SIG. No entanto, como 0s objetos possuem
diferentes tamanhos e formas, um procedimento critico é a busca dos objetos "correspondentes”
entre diferentes imagens. Erros na identificacdo desses objetos levaréo a resultados de deteccédo de

mudancas incorretos.

— Classe do objeto
As andlises de deteccfes que usam somente 0 objeto apresentam uma limitacdo de nédo
informar a natureza da mudanca, se foi uma alteracdo completa do estado do elemento (de-para)
ou apenas uma modificacdo nas propriedades do elemento. Dessa forma, a detec¢do de mudanca
pelas classes dos objetos permite a comparacdo de objetos classificados de imagens
multitemporais. Visto que cada objeto pertence a uma determinada classe, a etapa de comparacao
entre objetos ndo necessita, obrigatoriamente, a consideracédo de recursos como padrdes espectrais

e valores de textura.

A utilizagdo de mapas de referéncias e informagdes tematicas acrescentam variaveis que
ajudam a melhorar a deteccdo de algumas mudancas, sendo um tipo de aplicacdo que considera as

classes dos objetos. Walter (2004) avaliou a importancia da utilizagcdo de diferentes dados de

3 Neste caso, o termo "blobs" equivale a segmentos
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entrada (ex. espectral, indices de vegetacdo, textura) em uma classificacdo orientada a objeto, o
que leva a diferentes resultados quando atualiza-se camadas SIG. Ele sugere que a avaliacdo das
caracteristicas de objetos derivados de dados LIDAR, textura e multitemporais podera melhorar a
performance de classificacdo e deteccdo de mudancas. Em outros casos ao inves de se usar um
mapa base, cria-se objetos a partir de imagens multitemporais. Laliberteet al. (2004) conduziram
uma classificacdo baseada em objetos em 11 fotos aéreas e 1 imagem Quickbird abrangendo 67
anos. Como os autores estavam interessados apenas nas mudancas de vegetacao, os valores totais
de mudancas foram calculados sem considerar a distribuicdo espacial das mudancas e sim as
classificacOes de cada ano de forma separada. Ja Owojori et al (2005) efetuaram as classificacGes
separadamente fazendo uma comparagédo espacial entre elas para localizar as mudancas e gerar

uma matriz de conversao de classes.

Como ja foi mostrado, Blaschke (2005) propdem um quadro conceitual baseado em SIG
onde é definida uma série de regras para distinguir quando a diferenca entre objetos é real ou apenas
uma inconsisténcia geométrica. Esse principio foi aplicado em diversos estudos de deteccao por
classes de objetos, cada um adaptado a sua condicdo especifica. Para monitorar doencas em
arvores, De Chant e Kelly (2009) executaram fun¢des de intersecdo entre objetos com SIG. Mapas
multitemporais, em formato raster, de lacunas florestais derivados de classificagdes orientada a
objetos foram convertidos para poligonos vetoriais para serem cruzados. As mudancas foram
identificadas analisando as métricas dos objetos, incluindo area, perimetro, forma e distancia

euclidiana do vizinho mais préximo.

Complementando a informacdo geomeétrica, ainda é valido o uso de medidas espectrais e/ou
de textura na comparacao entre objetos classificados. Em um estudo conduzido por Anet al. (2007),
uma classificacdo baseada em objetos foi usada simplesmente para detectar possiveis mudancas
em objetos (ndo urbano para urbano). Uma verificagdo mais profunda de quando a mudanca era
real envolvia o célculo de similaridade entre os objetos usando caracteristicas espectrais e de

textura.

Assim como a deteccdo de mudanca baseada em pixels, a performance baseada em objeto
é influenciada fortemente pelo procedimento inicial de classificagdo. Um aprofundamento sobre a
acurécia de classificacdo baseada em pixels foi discutido por Foody (2002). Quanto ao paradigma

do objeto, a acurécia da classificacdo também é relacionada a sele¢do apropriada de técnicas de
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segmentacdo. Com isso, usuarios precisam estar cientes de que a propagacdo de erro da
segmentacdo e classificagdo ird afetar a performance do resultado.

— Objetos multitemporais
As segmentacgOes geradas em diferentes datas frequentemente variam em suas geometrias,
mesmo quando representam a mesma fei¢do geogréfica. Nesta abordagem, uma Gnica segmentacdo
é aplicada em todas as imagens multitemporais. Especificamente, a sequéncia temporal de imagens
é combinada e segmentada junta, produzindo objetos de mudancas espacialmente correspondidos.
Algumas vezes a classificacdo também é realizada com todas as imagens juntas, ou separadas em

intervalos especificos.

Descléeet al. (2006) propdem um algoritmo para implementar uma abordagem de deteccao
de mudanca por objetos multitemporais. Os autores segmentaram um conjunto de imagens
multitemporais juntas para em seguida calcular as fei¢cGes espectrais (ex. média, desvio padrao)
para cada data em todos os objetos. Finalmente, a descriminacao entre mudanca e ndo mudanca foi
realizada usando uma anélise estatistica através do teste de qui-quadrado. Com essa abordagem, 0s
autores reportaram alta acurdcia na deteccdo (>90%) e Kappa total (>0.8). Seguindo uma
abordagem similar, estudos adicionais desenvolveram algoritmos com base em GEOBIA
enfatizando o desenvolvimento de novas formas de caracterizar mudancas no nivel do objeto.
Bontempset al. (2008) integraram o célculo de distancia Mahalanobis e métodos de limiares para
identificar mudancgas em objetos. Stowet al. (2008) compararam o classificador de vizinho mais
proximo com a funcdo pertinéncia Fuzzy para monitorar mudancas em arbustos. O resultado
mostrou que o uso do classificador vizinho mais proximo obteve uma performance superior. Além
de comparar diferentes classificadores baseados em pixel e em objeto, (BONTEMPS, BOGAERT,
et al., 2008). Imet al. (2008) avaliaram a performance da correlacdo entre objetos de imagens
multitemporais, considerando o uso de descritores contextuais na classificagdo de mudancas na
superficie terrestre. Seus resultados revelaram que a incorporacdo desses recursos aumentou a
acurécia da identificagdo das mudancas (Kappa>0.85). Ao invés de segmentar a combinagédo de
imagens multitemporais, Li et al. (2009) descrevem um procedimento de segmentagdo para
imagens de radar que consiste em (1) segmentar a imagem da primeira data, (2) tratar o resultado
como uma camada tematica e (3) segmentar a segunda imagem junto com a camada tematica. Sua

intencdo foi fazer com que a segmentacdo feita previamente "aprisionasse” as segmentacOes
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subsequentes para evitar resultados inconsistentes quando usada uma Unica segmentacdo (ex.

objetos com variedades de limites).

Para Chen et al (2012), uma segmentacdo Unica usando todas as imagens multitemporais
facilita criar segmentos consistentes em tamanho, forma e localizacdo ao longo do tempo. No
entanto, ainda ndo é claro o quanto essa forma de segmentacdo influencia na detec¢do de mudanca
considerando que a mesma localizagdo geografica pode ter diferentes objetos. Similarmente, o
efeito de mistura espectral dos objetos (de diferentes condi¢Ges atmosféricas, angulo de visada e

iluminacédo) nos resultados de mudanca precisam ser explorados.

— Hibrido
Este tipo de analise considera o uso das abordagens baseadas em objetos e em pixels.
Geralmente, a analise em pixel é feita em um primeiro momento para extrair as informacoes

preliminares para em seguida aplicar a abordagem baseada em objetos.

Al-Khudhairyet al. (2005) aplicaram a ferramenta de Andlise de Principais Componentes
(PCA) e diferenca de imagens aplicadas aos pixels em imagens de alta resolucdo para identificacao
de danos estruturais resultantes de conflitos armados. As imagens de mudangas eram entéo
analisadas por uma classificacdo baseada em objetos. Posteriormente, o autor comparou 0S
resultados com um mapa classificado manualmente, considerado como referéncia. Foi
demonstrado uma melhora de acurécia utilizando a andlise baseada em objeto. Yuet al. (2004)
aplicaram a segmentacdo em uma imagem diferenciada de um modelo altimétrico da copa da
floresta, gerado a partir de LIDAR. Com dois modelos digitais do terreno de uma mesma area com
intervalo de dois anos foi gerada uma camada correspondente a diferenciacao dessas imagens. Com
ela aplicou-se a classificacdo baseada em objeto para identificar as mudancas nos individuos
florestais. Resultados mostraram que arvores cortadas individualmente foram delineadas de forma

acurada.

Um algoritmo hibrido foi proposto por Carvalho et al. (2001). Os autores mostraram que a
correlagédo "waveletinter-scale” computada por diferenca de imagens baseada em pixel (ex. razéo,
PCA) foi eficiente em identificar todas as mudancas de cobertura sobre uma area de estudo. Em
seguida foi executada a segmentacdo por crescimento de regiGes apenas nas areas que mudanca,

evitando o tempo necessario para segmentar todas as imagens. Os autores concluiram que esta
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abordagem ndo foi afetada por registros incorretos e discrepancias atmosféricas entre as imagens
multitemporais, assim como para as diferencas do estado fenoldgico das manchas de vegetacao.
Esse procedimento pode ser automatizado, e desde 2003 vem sendo usando pelo governo de Minas

Gerais para atualizar os mapas de vegetacao.

Os algoritmos hibridos que combinam projetos baseados em pixel e objeto com sucesso
reduzem os ruidos das mudancas, assim como as mudancas menores e espurias introduzidas pela
delineacdo inconsistente dos objetos (MCDERMID, LINKE, et al., 2008). Porém, para Chen et al
(2012), como a deteccdo de mudanca hibrida envolve muitas etapas, ndo é muito claro como o
resultado final das mudancas € influenciado pelas diferentes combinacGes das técnicas baseadas

em pixel e objeto.

2.5. Exemplos de projetos de analise de mudancas em coberturas vegetais

Atualmente, existem diversos projetos com o objetivo de monitorar a cobertura da terra
usando diferentes sensores e metodologias. Aqui serdo apresentados trés exemplos que utilizam
imagens de baixa, média e alta resolucdo para analisar a dindmica de coberturas florestais e

agricolas.

Desenvolvido pela Embrapa Informética Agropecuaria, o Sistema de Analise Temporal da
Vegetacdo (SATVEG) € uma ferramenta web que permite ao usudrio visualizar a trajetéria histérica
de valores de indice de vegetacdo do sensor MODIS (Moderate-Resolution Imaging
Spectroradiometer) que expressa as variacdes de biomassa vegetal na superficie terrestre ao longo
do tempo. Ha informacGes para toda a América do Sul e através de uma interface simples é possivel
selecionar areas de interesse e determinar periodos especificos para a gerar perfis com os valores

dos indices (Figura 2.1).
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Figura 2.1- Exemplo de perfil de NDVI gerado pelo SATVEG. (Fonte:www.satveg.cnptia.embrapa.br)

Esta ferramenta trabalha com imagens de 250 metros de resolucdo espacial, sendo indicado
a estudos em escalas menores, e os indices utilizados sdo gerados a cada 16 dias. N&o é realizado
nenhum processo para detectar mudancas, o usuario pode caracteriza-las a partir das assinaturas
dos perfis temporais apresentados. Existe um outro projeto que utiliza as mesmas fontes de
informacdo para detectar mudancas na cobertura florestal na Amazoénia. Desenvolvido pelo INPE
(Instituto Nacional de Pesquisas espaciais), 0 DETER (Detecgdo de desmatamento em tempo real)
identifica alteracdes na cobertura florestal com areas maiores que 25 ha e informa os 6rgéos de
fiscalizacdo para subsidiar agdes. A baixa resolucdo é compensada pela periodicidade das anélises

que ocorrem diariamente.

Recentemente, foi lancado um sistema de alerta de disturbios em cobertura arborea
(HANSEN, KRYLOV, et al., 2016) que abrange varios paises em areas tropicais humidas. Esse
sistema utiliza imagens dos sensores dos satélites Landsat 7 e 8 com resolucdo de 30 metros,
aumentando a escala de analise em relagdo aos sensores do MODIS. E considerado cobertura
arbdrea toda vegetacdo superior a 5 metros de altura e com cobertura de copa de 60% do pixel,
incluindo florestas naturais e plantadas. Elaborado pelo laboratério GLAD (Global Land Analysis
& Discovery) da universidade de Maryland, esse sistema funciona a partir de um algoritmo de
arvore de decisdo que utiliza como variaveis a Gltima observacdo disponivel e métricas geradas a

partir das observagdes anteriores para indicar onde houve supressao florestal. Para um alerta ser
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confirmado é necessario ele se repetir pelo menos duas vezes em quatro observacdes, o sistema é
atualizado conforme as imagens séo disponibilizadas. Este projeto é apoiado pela Global Forest
Watch onde pode ser consultado através de uma interface simples e intuitiva no site
www.globalforestwatch.or/map. Todo o processamento é executado no Google Earth Engine, o
que permite uma rapida atualizacdo e divulgagdo. Vale ressaltar que como esse sistema é voltado
para um monitoramento constante de oito em oito dias, s6 é detectado supresséo florestal, pois para

analisar a regeneracao seria necessario um intervalo de tempo maior.
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Figura 2.2- Sistema de alerta de supresséo florestal GLAD no site Global Forest Watch.
(Fonte:www.globalforestwatch.org/map)

Um exemplo de sistema de deteccdo de mudanca utilizando imagens de alta resolugéo para
fins de monitoramento é o projeto Olho no Verde, criado pela Secretaria de ambiente do estado do
Rio de Janeiro em 2015. Com o intuito de reforcar ac6es para o controle da supressao de floresta
no estado, a secretaria fez uma parceria com a empresa Digital Globe para fornecimento constante
de imagens de alta resolucdo para uma area de aproximadamente 7 000 kmz2 no estado do Rio de

Janeiro(Figura 2.3).
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Figura 2.3- Area monitorada pelo projeto Olho no Verde (Fonte: Secretaria de Ambiente do Rio de Janeiro)

A deteccdo é realizada pela empresa DIGIMAP e o algoritmo utilizado ndo é divulgado
por questdes de propriedade. Porém, € de conhecimento que a detec¢do € feita de maneira
bitemporal, comparando a imagem mais recente com uma de referéncia dependendo das
disponibilidades e a area minima detectavel é de 100m2. Depois de identificado os poligonos de
supressao, eles sdo validados pela UFRJ e encaminhados para secretaria onde as agdes sdo

determinadas.

Os trés exemplos demonstram possibilidades de monitoramento de cobertura vegetal
utilizando imagens com resolugdes variadas e gerando diferentes produtos. Normalmente, as
analises com sensores de baixa a média resolucdo tendem a ser mais automatizados por ja
possuirem rotinas de pré-processamentos consolidadas e uma aquisigdo constante. Ja imagens de
maior resolucdo tém uma aquisicdo intermitente e apresentam maior variagdo do angulo de visada,
0 que dificulta uma sistematizacdo de processos. Porém, com o passar do tempo este tipo de
imagem esta cada vez mais disponivel, seja por satélites ou por Veiculos Aéreos Nao Tripulados
(VANT), o que faz com haja um investimento maior nos sistemas de monitoramento com imagens
de alta resolucéo.
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3. Contribuicdo Metodoldgica para Deteccdo de Mudancas em
Cobertura Florestal

Neste capitulo ser& apresentado uma proposta metodoldgica para deteccdo de mudancgas em
cobertura florestal a partir de uma abordagem baseada em objetos em séries historicas de imagens
multiespectrais. Resumidamente, este método passa por trés etapas: primeiro a normalizacdo das
imagens da série historica para compatibiliza-las e permitir sua comparagdo, em seguida uma
analise multitemporal inicial é realizada para identificar as areas de cobertura florestal que
apresentaram algum tipo de mudanca, e por fim, analises bitemporais caracterizam os tipos de
mudanca em cada periodo da série. Na Figura 3.1 é apresentado o fluxograma geral com as

principais etapas da metodologia.
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Figura 3.1- Fluxograma da proposta metodolégica

No decorrer do capitulo sera mostrada a area de estudo escolhida, as imagens escolhidas, 0
pré-processamento utilizado e todo o processo de modelagem e classificacdo desenvolvido para

essa aplicagdo.
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3.1. Areas de estudo
No presente estudo foi escolhida uma area piloto para a elaboracdo metodologica da analise
de mudancas em coberturas florestais. Optou-se pela bacia hidrografica do Rio S&o Jodo, localizada
na por¢do leste do Estado do Rio de Janeiro abrangendo todo o municipio de Silva Jardim e
parcialmente os de Casemiro de Abreu, Araruama, Rio Bonito, Cabo Frio, Cachoeiras de Macacu,
Rio das Ostras e Sdo Pedro da Aldeia (Figura 3.2).

-22°30'
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T
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Figura 3.2- Area de estudo piloto, Bacia Hidrografica do Rio S3o Jo&o

Com uma éarea total de aproximadamente 2.160 Kmz, esta bacia € uma das principais fontes
de agua da regido e das baixadas litoraneas através da represa de Juturnaiba localizada na regido
central da bacia e abastecida pelos rios Sdo Jodo, Bacaxa e Capivari. Ela apresenta uma diversidade
de ambientes, com montanhas escarpadas da serra do mar a norte e noroeste, maci¢os costeiros e
interiores situados proximos aos limites dee Rio Bonito e planicies aluviais suavemente colinosas
localizadas a leste da bacia (Figura 3.3). A cobertura florestal ombrofila concentra-se,
principalmente, na porcdo montanhosa, mas existe a presenca de alguns remanescentes na parte

baixa da bacia, tendo como destaque a Reserva Bioldgica Poco das Antas.
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Figura 3.3- Relevo, hidrografia e corpos d'agua da BHSJ

A escolha dessa area piloto se deve, principalmente, ao fato da grande disponibilidade de
dados sobre a bacia. Ela ja vem sendo estudada ha alguns anos através de pesquisas académicas
por professores e alunos de diferentes instituicdes, sob diferentes tematicas (REIS, 2008;
SEABRA, 2012; ALBUQUERQUE, 2010; GONCALVES, 2012). Como o presente estudo tem
por objetivo geral contribuir para o desenvolvimento metodoldgico, a variedade de informagdes

disponiveis através desses trabalhos servira como referéncia para essa pesquisa.

3.2. Materiais e processamento digital de imagens
A fonte de dados das imagens serd a série historica do sensor orbital ThematicMapper
(TM). A bordo no satélite Landsat 5, este sensor possui um catalogo de 27 anos de imagens que
vai de 1984 até 2011 e estdo disponiveis gratuitamente. Sdo imagens indicadas para mapeamentos
teméaticos em escalas regionais a partir de 1:100.000 com resolucdo espacial de 30 metros na
maioria das bandas (a banda do termal tem 90 metros) e resolugdo temporal de 16 dias. Possui 7
bandas que variam do azul ao infravermelho termal (Tabela 1) e resolucdo radiométrica de 8 bits.
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A USGS também fornece outras bandas que indicam a qualidade dos pixels relacionada a cobertura

de nuvem, inclinacdo solar e falhas no instrumento, conhecidas como Quality assessment bands

que sao Uteis para avaliacdo das escolhas das imagens.

Tabela 1- Bandas espectrais dos sensores TM e seus comprimentos(micrémetro)

Nome Landsat 5 TM (um)
/ Azul (B) Banda 1 0.45-0.52
$ Verde (G) Banda 2 0.52-0.60
N Vermelho (R) Banda 3 0.63-0.69
G@gﬁm NIR (N) Banda 4 0.76-0.90
SWIR 1 (S1) Banda 5 1.565-1.75
Termal Banda 6 10.40-12.50
SWIR 2 (S2) Banda 7 2.08-2.35

A érea de estudo esta inserida totalmente na cena 216/76, o que facilita o processamento.

Foram selecionadas quatro datas nos anos de 1984, 1994, 2007 e 2011 para analisar as mudancas

nas coberturas florestais no intervalo de 27 anos (Figura 3.4). Com isso, ha um intervalo de 10, 13

e 4 anos*, respectivamente, entre as datas selecionadas. Foi escolhido o periodo seco entre final de

setembro e inicio de outubro com uma diferenca maxima de 21 dias entre as datas, minimizando,

assim, as diferencas decorrentes da inclinagéo solar e aspectos sazonais.

“Inicialmente, tentou-se incluir as imagens do sensor OLI do Landsat 8 para manter um intervalo de
aproximadamente dez anos, porém, devido a incompatibilidade radiométrica optou-se por usar somente o sensor TM.
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Cena 216/76
Ano | Dia/més | Dia juliano
1984 | 14-Oct 256
1994 | 10-Oct 283
2007 | 28-Sep 239
2011 | 23-Sep 283

[ ] Bacia Hidrografica do Rio Sdo Jodo
Imagem de referéncia

Figura 3.4- Cenas 216/76 do sensor TM

As imagens foram adquiridas através do site do USGS (United States Geological Survey)
em valores de reflectdncia de superficie, com o nivel de processamento L1TP, onde ja sdo
corrigidas radiometricamente e geometricamente pela instituicdo, e em sistemas de coordenadas
UTM fuso 24S no Sistema Geodésico WGS84 (que no mapeamento sera diretamente associado ao
SIRGAS2000). Vale ressaltar que os valores de reflectancia séo apresentados em nimeros inteiros,
resultado da multiplicacdo do valor original (que varia de 0 a 1 em nameros reais) por 10 000. A
correcdo geométrica é feita a partir dos metadados da cena, pontos de controle no terreno (GCP) e
modelo digital de elevacdo (MDE) para corrigir erros de paralaxe derivados da topografia local
(USGS). Foi realizada uma analise do ajuste geométrico entre as imagens da série historica
selecionada e encontrou-se um deslocamento inferior a 1 pixel, 0 que garante precisdo para estudos
de deteccdo de mudanca em escalas regionais. A correcdo atmosférica € executada através do
software Landsat Ecossystem Disturbance Adaptive Processing System (LEDAPS) desenvolvido
pela NASA em parceria com a Universidade de Maryland. O programa aplica a rotina de corre¢éo
atmosférica do MODIS (Moderate Resolution Imaging Spectroradiometer) nas imagens dos
sensores utilizados nos satélites Landsat 4, 5 e 7. A partir de informagdes de vapor d’dgua, ozonio,

aerossol, modelo digital de elevacdo e metadados das imagens, o uso do modelo de transferéncia
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radiativa 6S gera imagens de reflectancia no topo da atmosfera (TOA), reflectancia de superficie,
brilho da temperatura no topo da atmosfera e méscaras para nuvens, sombra de nuvem, nuvens

adjacentes, terra e agua.

Para estudos de deteccdo de mudanca apoiados em séries temporais de imagens se faz
necessario outros processamentos digitais, além dos realizados pelo fornecedor, para fins de
comparacdo. Apesar da série temporal utilizada ser do mesmo sensor e captadas ha mesma época
do ano, diversos fatores, tais como condicdes atmosféricas, fenoldgicas, climaticas, topograficas,
desgaste do sensor, e etc., podem resultar respostas espectrais diferentes de alvos que ndo alteraram
suas propriedades fisicas ao longo do tempo. Para isso, existe o processo de normalizacdo
radiométrica, que consiste em técnicas de calibracdo relativa através da regressdo linear entre
imagens multiespectrais multidatas em relacdo a uma imagem de referéncia (PONZONI e
SHIMABUKURU, 2009).A imagem de 1994 foi selecionada para ser a referéncia por apresentar
melhores condi¢des atmosféricas e poucas nuvens. Nesse estudo optou-se por usar 0 modelo de
regressao por minimos quadrados a partir de pontos pseudoinvariantes (PIF) (HALL, STREBEL,
et al., 1991). Os PIF sdo valores extraidos de pixels, selecionados manualmente ou
automaticamente, que ndo apresentam mudanca na cobertura da terra entre as imagens e que, em
teoria, deveriam ter a mesma resposta espectral. O ideal é que se encontre pixels de tons claros e
escuros de modo a cobrir assinaturas espectrais variadas. Foram escolhidos 90 PIF considerando
toda a serie histdrica, de forma a ser possivel usar o mesmo conjunto de pontos para as
normalizacBes das imagens de 1984, 2007 e 2011. Dos 90 PIF, 50 séo referentes & cobertura

florestal, 15 gramineas, 11 solo exposto, 5 &gua, 4 sombra, 3 corddes arenosos e 2 area construida.
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Figura 3.5- Pontos pseudovariantes usados no processo de normaliza¢éo

Optou-se por dar um peso maior as areas com cobertura florestal pois o foco desse estudo
sdo as mudancas nesse tipo de classe. Os processos de normalizagdo foram realizados em ambiente
R, software de estatistica computacional e graficos que possui uma linguagem propria e a
possibilidade de instalar diversos pacotes para trabalhar com diferentes tipos de dados, como
imagens raster. Através de um script desenvolvido por Fernandes et al (2017), foram executadas
as funcgdes que resultam em novas imagens normalizadas, geram um grafico de dispersdo com as
equacdes e coeficientes de determinagéo para cada banda e uma tabela com os valores dos PIF das
imagens de referéncia, antes e depois da normalizacéo, além do erro médio quadratico (RMSE).
Na Figura 3.6 é apresentado o fluxo de etapas do processo da normalizagéo.
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Figura 3.6- Fluxograma do processo de normalizagéo

Com o intuito de criar uma metodologia simples e um processo que ndo exija grande
capacidade de processamento, optou-se por utilizar somente duas variaveis no processo de
classificacdo: a imagem referente ao NDVI (Normalized Difference Vegetation Index) (ROUSE,
HAAS, et al., 1974), que é gerada a partir de uma relacdo aritmética (Formulal) entre as bandas
do Vermelho (R) e Infravermelho préximo (N), e a banda do Infravermelho de ondas curtas
(SWIR2). Dessa forma, procurou-se escolher bandas que abrangessem a maior parte da faixa
espectral captada pelo sensor evitando redundancias entre as bandas disponiveis. As bandas
escolhidas tém caracteristicas que favorecem aplicacdes voltadas para a vegetacdo. O NDVI é um
indice j& consagrado e muito Util para diferenciar a cobertura vegetacional, enquanto a banda do
SWIR2 também é indicada para estudos de vegetacdo, por sofrer menos influéncia da atmosfera e
ser sensivel a presenca de agua. Esta banda apresenta uma assinatura espectral da vegetacdo com
valores entre o vermelho e o infravermelho préximo, diversificando mais os tipos de resposta

espectral das bandas utilizadas.

(NIR —R)

NDVI = ———2
(NIR +R)

Férmulal- NDVI (Normalized Difference Vegetation Index)
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Com as imagens normalizadas a etapa seguinte consistiu em criar um projeto no software
eCognition 9.0 para modelagem da deteccdo de mudancas. As oito imagens, duas para cada data,
foram inseridas no projeto para iniciar o processo de segmentacdo em uma abordagem
multitemporal, isto é, utilizando as informac6es da série historica conjuntamente para gerar um
nivel de segmentacdo Unico para todos os intervalos. Optou-se por utilizar a abordagem bottom-
up, onde é definido um primeiro nivel de segmentacdo de maior detalhe que serve de base para
niveis superiores a partir da generalizacdo dos segmentos. Esses niveis ficam organizados de forma
hierarquica tendo como referéncia os limites dos segmentos do primeiro nivel, e a cada nivel criado
acima os segmentos séo agregados de acordo com os parametros escolhidos. Esses parametros
estdo relacionados ao algoritmo utilizado, ao peso dado a cada banda, ao tamanho minimo do

segmento e critérios de forma e cor do pixel.

O primeiro nivel de segmentagdo foi criado utilizando apenas as bandas do SWIR2 com
peso igual para elas. Para isso, usou-se o algoritmo Multiresolution Segmentation(Figura 3.7) que
executa a segmentacdo em funcéo de critérios de homogeneidade, que sdo estabelecidos a partir de

aspectos espectrais e de forma.

&) Parametro de Escala

Quanto maior o valor, maior os
segmentos

Composicao da Homogeneidade
Composto de 4 critérios para gerar os

segmentos ..‘ Cor
" Valor digital
H do pixel .
-Crlterlos (Cor = 1 - Forma) Suavidade
:Cada par Segmentos menos
® de critério compactos e mais
é ponderado Forma irregulares

entrefel

Define a forma dos

segmentos @ Compacidade

(Forma= Suavidade +

Compacidade) Segmentos mais

compactos

Figura 3.7- Parametros para o algoritmo Multiresolutionsegmentation. (Fonte: Adptado e traduzido de Trimble, 2014)

Para isso, é necessario definir trés parametros: escala, forma e compacidade. O parametro

de escala € o valor que define o tamanho dos segmentos, quanto maior este valor maiores 0s
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segmentos. Ele estd relacionado com a resolucdo espacial da imagem a ser segmentada, pois
dependendo do tamanho do pixel, 0 mesmo valor de escala pode resultar segmentos de diferentes
tamanhos. O parametro de forma varia de 0 a 1, e determina o peso entre a cor (valor do pixel) e a
forma dos segmentos na execucéo do algoritmo. E possivel ponderar de forma equacionada ou dar
maior peso a um deles. Quanto mais préximo o parametro de 0, maior seré a influéncia da cor, e
quanto mais perto de 1, maior a influéncia da forma. Na prética, este pardmetro sé vai até 0,9, pois
ndo considerar o aspecto espectral na segmentacdo iria resultar em segmentos totalmente
desconectados das imagens. O parametro de compacidade tem maior influéncia quando é dado
maior peso ao pardmetro da forma. Ele também varia de 0 a 1 e pondera entre suavidade
(smoothness) e compacidade (compacteness), quanto mais proximo de 0 os segmentos serdo mais

compactos e quanto mais perto de 1 eles serdo mais irregulares e menos compactos.

Considerando a resolugdo das imagens TM usadas nesse estudo e através de alguns testes
com diferentes configuracdes, foi escolhido o valor 30 como parametro de escala, resultando em
segmentos pequenos (variando de 5 a 100 pixels por segmento). O parametro de cor obteve
praticamente peso total com o valor de 0,01, enquanto o valor do parametro de compacidade foi de
0,1, para gerar segmentos menos compactos. Dessa maneira o nivel de segmentacdo ficou bem
detalhado, com o intuito de separar as potenciais mudancas na cobertura através das diferencas

espectrais das imagens multitemporais.

Considerado que as areas de mudanca de cobertura representam apenas uma parte da area
de estudo, ndo ha a necessidade de toda a segmentacao possuir esse grau de detalhe pois as areas
homogéneas sem alteracdo na cobertura poderiam ser delimitadas por segmentos maiores. Para
isso, foi gerado um novo nivel de segmentacdo acima, agrupando os segmentos de areas
homogéneas ao longo do tempo através da funcdo de segmentacdo Spectral Difference. Este
algoritmo tem a funcdo de generalizacao, refinando segmentacdes ja existentes através de um limiar

de diferenca entre os valores médios dos segmentos vizinhos (Figura 3.8).
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Figura 3.8- Comparacdo das segmentacgdes utilizando os algoritmosMultiresolutionsegmentation (A) e 0
spectraldifference (B)

Se a diferenca estiver abaixo do valor do limiar os segmentos sdo unidos (TRIMBLE, 2014).
Com isso, em um mesmo nivel de segmentacdo se encontram segmentos maiores em areas mais
homogéneas e segmentos menores em areas heterogéneas. Para esta funcédo foi utilizado o limiar
de 0,02 para as quatro bandas de NDVI da série temporal com pesos iguais entre elas. Assim,
priorizou-se a simplificacdo dos segmentos em areas de cobertura vegetacional. Este nivel de
segmentacdo foi usado como uma base Unica para todas as classificacdes efetuadas: multitemporal

e bitemporal.

3.3. Modelagem e classificacdo
Com os segmentos definidos, foi desenvolvido um modelo multitemporal considerando
todas as datas disponiveis com o objetivo de, primeiro, separar todas as areas que em algum
momento foi associada a cobertura florestal, e em seguida subdividi-las em &reas que apresentaram
ou ndo mudanca na cobertura. Foi criada uma arvore de decisdo onde as classes se estruturam

hierarquicamente a partir de limiares booleanos (Figura 3.9Figura 3.1)
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Analise Multitemporal
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Figura 3.9- Arvore de decis&o do modelo de classificacéo



53

Inicialmente delimitaram-se mascaras das areas de nuvem e sombra a partir das
informacdes das bandas cloud quality assessment. A maioria das areas de nuvem estavam fora da
area de estudo. Em seguida foram classificadas todas as areas que em algum momento da série
historica estavam associadas a agua usando as bandas do NDVI com limiares booleanos abaixo de
0,1 para cada ano juntamente com o operador condicionante “ou”. O mesmo foi feito para
classificar as areas de cobertura florestal, utilizando-se as bandas do NDVI com limiar maior ou

igual a 0,74 e condicionante “ou” entre cada banda (Figura 3.10).

Class Description ? x ‘
Name Display
Cobertura Florestal - vl [ Aways I._'J
Parent class for display Modifiers
Cobertura Florestal [Ishared [ JAbstract [ Jinactive

[ JUse parent class color

All * Contained *

v Inherited
* Contained
and (min)
- or (max)

=~ Mean NDVI_1984 >~ 0.74
-~ Mean NDVI_1994 >=0.74
= Mean NDV1_2007 >« 0.74
- Mean NDVI_2011>=0.74

*», Inherited

Figura 3.10- Exemplo do modelo multitemporal para cobertura florestal

Para diferenciar as areas de cobertura florestal que apresentaram ou ndo mudanca foi criado
um descritor a partir das informagfes da banda do SWIR2 e modelagem do conhecimento.
Considerando que em um determinado segmento houve mudanca na cobertura florestal, ela
apresentara diferentes respostas espectrais em cada data, quando houver floresta o valor do SWIR2
sera baixo e quando nédo houver, serd mais alto. Ja quando o segmento esta localizado em uma area
de floresta estavel, os valores de cada ano tenderéo a ser mais proximos. Se compararmos os valores
de um segmento na série histdrica, havera uma maior variagdo nas areas que tiveram mudanca, o
que faz com que seja mais coerente criar um modelo para classificar as areas onde ndo aconteceram

mudangas. Para isso, foram definidas duas variaveis para gerar um descritor que fosse possivel
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diferenciar essas areas: Maximo SWIR2 e Minimo SWIR2. O maximo SWIR2 é calculado para
todos os segmentos a partir da identificagdo do maior valor de SWIR2 em toda a série histérica, ou
seja, cada segmento armazenard o maior valor desta banda entre as quatros datas analisadas. O
Minimo SWIR2 segue esta mesma ldgica, porém, contabilizando os valores mais baixos da serie
historica. Com isso, calculou-se o descritor Amplitude do SWIR2 subtraindo a variavel Minimo
SWIR?2 da varidvel Maximo SWIR2 (Férmula 2).

Amplitude SWIR2 = Maximo SWIR2 — Minimo SWIR2

Férmula 2- Amplitude SWIR2

Com esse descritor definido, entende-se que os segmentos com 0s valores mais proximos
de zero tendem a ser areas sem mudanca na cobertura florestal, pois os valores maximos e minimos
do SWIR2 estariam muito préximos, indicando uma area estavel. A partir da defini¢cdo de um limiar
para esse descritor é possivel separar as areas de mudanca das areas estaveis. O limiar de 260 foi
escolhido a partir de uma analise exploratéria dos dados, e todos os segmentos abaixo desse valor
foram classificados como ndo mudancga da cobertura florestal. Por excluséo, os que tiveram valor
acima deste limiar foram classificados como mudanca. Vale lembrar que o valores das bandas do
SWIR com corre¢do atmosférica sdo multiplicados por 10.000, logo o valor do limiar corresponde

a 0,026 na escala de 0 a 1 da reflectancia.

Apbs a classificacdo das areas de mudancas, o passo seguinte foi caracterizar os tipos de
mudanca, supressao ou regeneracdo, e quando elas ocorreram. Para isso, usou-se uma abordagem
bitemporal, classificando as mudangas de cada intervalo consecutivo de datas, resultando em trés
periodos: 1984-1994, 1994-2007, 2007-2011.

O nivel de segmentacdo e classificacdo das areas de mudanca em cobertura florestal foi
replicado para servir de base para a classificacdo das mudangas em cada intervalo. Utilizando a
funcdo copy image object level a segmentacéo e classificacdo foram copiadas e renomeada para
um nivel acima. Esse procedimento foi repetido para cada intervalo, gerando trés niveis de
segmentacdo iguais para serem classificados separadamente. Dessa forma, se mantém a mesma
estrutura de segmentos para todos os periodos resultando em um Gnico produto final com as

informacdes de todos os intervalos
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A modelagem para cada intervalo definiu as classes: Supressdo, Regeneracdo e N&o
Mudanca. A classe Ndo Mudanca se faz necessaria novamente pois € possivel ter areas inalteradas
em apenas um periodo, j& que a primeira classe Mudanca considerou todos 0s objetos que
apresentaram pelo menos uma mudanca em todo o periodo de 27 anos analisados. Para fazer a
distingdo entre as classes usou-se o descritor da diferenca das bandas do SWIR2 dos anos de cada

intervalo, diminuindo o valor do ano mais antigo (T1) do mais recente (T2) (Férmula 3).

Diferenca de SWIR2 = SWIR2do T2 — SWIR2do T1

Formula 3- Diferenga de SWIR2

A grosso modo, os valores negativos tendem a indicar areas de regeneracdo, enquanto 0s
positivos de supressdo. Isto porgue a vegetacao absorve mais as ondas eletromagnéticas dessa faixa
do espectro, resultando em valores mais baixos. Entdo, em uma area de supressdo o valor do ano
mais recente sempre sera mais alto do que o valor do ano antigo, e vice-versa. Os limiares para
separar as classes variaram ligeiramente em cada intervalo. Os limiares usados nos trés intervalos

podem ser observados na Tabela 2.

Tabela 2- Limiares usados no descritor Diferenca de SWIR2

Periodo Supressdo | Regeneragdo
1984-1994 >=200 <=-280
1994-2007 >= 400 <=-340
2007-2011 >=400 <=-400

O descritor de diferenca de SWIR2 néo é suficiente para classificar as areas de supressao e
regeneracdo florestal, pois acaba englobando mudancas que envolvem coberturas ndo florestais
como, por exemplo, areas agricolas onde ocorreram colheitas durante o intervalo e que foram
classificadas como supressdo, ou areas de queimadas que tiveram o crescimento de vegetacao
herbacea, e que foram classificadas como regeneracdo. Para isso, subdividiu-se as classes de
Supressdo e Regeneracdo para separar essas mudancas ndo florestais utilizando o NDVI como
descritor. Os segmentos que possuiam valor de NDVI abaixo do limiar usado foram classificados
como mudanca néo florestal. Foi aplicado o mesmo limiar usado na analise multitemporal, mas
como a intengdo é classificar as mudangas em cobertura ndo florestal, o0 modelo incluiu os valores

abaixo do limiar. Por exemplo, no periodo de 1984-1994 a classe de Supressao Nao florestal usou-
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se 0 NDVI de 1984 com um limiar menor ou igual a 0,74, para garantir que o segmento nao fosse
cobertura florestal em 1984 (Figura 3.11). J& para a Regeneracao Nao Florestal o limiar foi aplicado
no NDVI de 1994, excluindo os segmentos que ndo eram cobertura florestal em 1994. Todos os
segmentos que ndo se enquadraram nos modelos das classes de Regeneracdo, Supressdo e N&o

Florestais foram classificados como N&do Mudanca através da condicionante not.

Class Description ? X
Name Display
Supressdo néo florestal entre 1984 e 1994 e [(JAaways Lj
Parent class for display Modifiers
def_low_84_94 ’ [(Ishared [ JAbstract [ Jinactive

[[TUse parent class color

All * Contained *, Inherited

- ® Contained
and (min)
~ Mean NDVI_1984 < 0.74
*., Inherited

@ and (min) [_Deforest_84_34]
~ 594-584 >~ 200

@® and (min) [Change]
=+ not Non change

Figura 3.11- Exemplo do modelo para classifica¢do de supressdo nao florestal

Com a classificacdo finalizada, a etapa seguinte foi a exportagdo para o formato shapefile
para generalizagdo dos segmentos e andlise da informagdo. Como os trés niveis de classificagdo
(84-94; 94-07 e 07-11) possuem o mesmo total de objetos, foram exportados em um arquivo Unico,
onde as classes de cada periodo sdo separadas em colunas na tabela de atributos. O processo de
generalizacdo ocorreu em duas etapas: a fusdo de segmentos contiguos da mesma classe e a
eliminacdo de objetos menores que a 1 hectare. Utilizando a funcdo Dissolver do programa Qgis
uniu-se os segmentos de mesma classe considerando as configuracdes dos trés intervalos. Com o
arquivo generalizado, foram apagados todos 0s objetos com menos de 1 hectare que estavam
isolados, os que possuiam vizinhanca foram fundidos com a classe de maior superficie de contato.
Com esse arquivo foi possivel estabelecer trajetdrias de mudancas a partir das combinagfes de
classes no periodo e também criar uma tipologia temporal da cobertura florestal identificando as
idades dos fragmentos florestais e das areas que foram suprimidas. Assim se atingiu o produto final

da classificacdo que sera analisado no proximo capitulo.
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4. Analise dos resultados

Nesse capitulo serdo analisados os resultados encontrados referentes ao processo de
normalizacdo das imagens, a exatiddo dos produtos gerados e as classificacOes resultantes da

metodologia proposta.

4.1. Quanto a normalizacgéo
Para avaliar o resultado das imagens normalizadas foram usadas duas informacdes: o erro
médio quadratico estimado no processo de normalizacdo e a anélise amostral dos valores de pixels.
Esses erros sdo produtos, juntamente com gréaficos e tabelas, do script em R (R CORE TEAM,
2018) usado para rodar o processo e podem ser conferidos nos anexos. A seguir, a Tabela 3

apresenta o resumo dos valores encontrados para as bandas de cada ano.

Tabela 3-Resumo do erro médio quadratico do processo de normalizagao

Ano | Vermelho| NIR SWIR 2
1984 0.96 0.87 0.96
2007 0.96 0.92 0.95
2011 0.98 0.91 0.96

Observa-se que em quase todas as bandas 0 RMS esta acima de 0.9, com excecédo da Banda
NIR de 1994 que apresentou o valor de 0.87. Considerando que esse indicador varia de 0 a 1,
estatisticamente os resultados sdo muito bons. Vale ressaltar que ndao ha valor para o ano de 1994
porque este ano foi usado como imagem de referéncia em funcdo das melhores condicbes

atmosféricas.

Para analisar o resultado da normalizacdo, comparando-se os valores dos pixels de antes e
depois do processamento, foram coletadas amostras em trés tipos de coberturas: Floresta, Graminea
e Solo exposto. Como este trabalho tem o objetivo de mapear as mudancas na cobertura florestal,
priorizou-se analisar o resultado sob a otica dos tipos de coberturas que estéo relacionados a esse
tema, como floresta e graminea. O Solo exposto foi escolhido por apresentar uma resposta espectral
mais clara e assim poder analisar a normalizagdo considerando uma ampla faixa de assinaturas
espectrais, variando de alvos claros a escuros. Optou-se por ndo analisar amostras de agricultura,

apesar de estar relacionada ao tema, pois ela possui uma heterogeneidade na sua assinatura
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espectral devido aos diferentes tipos de cultivo e estagios, o que dificultaria avaliar a qualidade da

normalizagé&o.

Foram escolhidos 5 pontos amostrais de cada classe em regiGes onde ndo foi observada
variacdo durante o periodo, extraindo-se os valores de cada pixel das bandas usadas nos quatro
anos, antes e depois do processo de normalizagdo. Foram calculadas as médias das 5 amostras e
plotadas em graficos representando os valores antes e depois da normalizacdo. A seguir, pode-se
observar o Grafico 4.1 e o Grafico 4.2 com os valores das amostras de floresta nas imagens em

valor de reflectancia e nas imagens normalizadas, respectivamente.
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Grafico 4.1- Amostras de floresta nas imagens em valor de reflectancia



2950
2600
2250
1900
1550
1200
850
500
150

— 34
94
07
11

Floresta Normalizado

Vermelho
311
316
304
293

—34 94

NIR
2880
2977
3020
3003

07

59

SWIR 2
622
664
567
632

Gréfico 4.2- Amostras de floresta nas imagens normalizadas

Nas amostras de floresta pode-se perceber um melhor resultado na banda do vermelho,

tendo como referéncia as imagens de 1994, onde em todos 0s anos os valores se aproximaram a

imagem de referéncia. No NIR os valores também se aproximaram, sendo que nos anos de 2007 e

2011 o valor anterior ao processamento estava abaixo da referéncia e apds a normalizacdo eles

ficaram acima. Ja no SWIR 2 os valores se afastaram ligeiramente, com destaque para o ano de

2007.

Ao comparar o Gréafico 4.3, que mostra os valores das amostras de graminea antes da

normalizagdo, com o Grafico 4.4, os valores p6s normalizacdo, nota-se que os valores na banda do

vermelho dos anos de 1984 e 2007 se aproximaram aos da imagem de referéncia de 1994, e o valor

de 2011 se distanciou um pouco. Na banda do NIR ao contrério, os valores de 1984 e 2007 se

afastaram ligeiramente enquanto o de 2011 se aproximou da referéncia. No SWIR o padréo foi

semelhante ao da banda do vermelho.
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Gréfico 4.3- Amostras de graminea nas imagens em valor de reflectancia
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Gréfico 4.4- Amostras de graminea nas imagens normalizadas

Os gréficos referentes a classe Solo exposto (Gréfico 4.5 e Grafico 4.6) mostram que na
banda do vermelho apenas o ano de 2007 ndo se aproximou das imagens de 1994, enquanto na
banda do NIR todos anos se afastaram do valor de referéncia, mas aproximaram-se entre si. Na

banda do SWIR 2 todas as bandas tiveram os valores alterados em direc&o as imagens de 1994.
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Grafico 4.5- Amostras de solo exposto nas imagens em valor de reflectancia
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Gréfico 4.6- Amostras de solo exposto nas imagens normalizadas

A analise das amostras dos resultados do processo de normalizacdo indicou uma reducédo

das diferencas espectrais entre as imagens de datas diferentes. Apesar de algumas amostras

apresentarem uma diferenca maior ap0s a normalizacao, o resultado como um todo apresentou uma

melhora em relagéo aos dados originais para fins de comparacao e detecgdo de mudancas.

4.2. Quanto a exatidao tematica

Como este processo de classificacdo possui duas abordagens temporais e produz mais de

um mapa ao longo da execucdo, optou-se por fazer a validacdo em duas partes, avaliando-se:
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e a classificacdo multitemporal, considerando apenas as classes de Mudanca e Néo
Mudanga na cobertura florestal ao longo de toda a série histdrica; e

e as classificagcdes bitemporais das mudancas, usando todas as classes geradas para
cada intervalo.

Ha de se considerar que a validacdo de mapas tematicos que envolvem informacdes
temporais ndo é uma tarefa simples, pois, muitas vezes, ndo existe uma fonte de referéncia com um
nivel de detalhamento maior para fins de comparagdo, ou alguma informagdo confidvel. Neste
estudo, por se tratar de uma série histdrica longa quanto mais antiga é a data da imagem, menos
informacao esta disponivel para validar os mapas, estando dependente da interpretacéo das proprias
imagens por especialistas. Ja para as imagens recentes existem mais possibilidades de fonte de
dados, como o Google Earth que disponibiliza a visualizagédo de imagens de desde meados de 2000

em alta resolucéo.

O indice Kappa junto com a matriz de confusdo foram escolhidos como método estatistico
de avaliagéo da exatidé@o das classificacOes. Para validacdo do mapa de Mudanca e Ndao Mudanca
foram selecionados 120 pontos aleatoriamente, separados igualmente entre as duas classes. Cada
ponto foi analisado considerando a representatividade da classe de todo o objeto no qual ele esta
inserido e ndo somente do pixel. A Tabela 4 com a matriz de confusdo do primeiro nivel de

classificacdo pode ser observada abaixo.

Tabela 4- Matriz de confusdo das classes mudanca e ndo mudanga na cobertura florestal

lasse validada Né&o
Classe mapeada Mudanca Mudanga Total
Mudanca 56 4 60
N&o Mudanca 2 58 60
Total 58 62 120

Essa classificacdo apresentou um bom resultado com uma exatiddo global de 95% e o indice
Kappa de 0,9. A classe Ndo Mudanga teve 6,5% de erro de omisséo e 3,3% de erro de comisséo,

enquanto a classe de mudanca apresentou um erro de omissao de 3,4% e de comisséo de 6,7%.

Para a validacgéo das classificacdes bitemporais foi feita uma avaliagdo para cada intervalo
do periodo. Foram utilizados 120 novos pontos distribuidos entre as cinco classes: Supressao (30),
Supressao nédo florestal (30), Ndo mudanga (60), Regeneracdo (30) e Regeneragdo nao florestal

(30). A distribuicdo da quantidade de pontos para cada classe foi feita considerando uma possivel
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andlise agregando as classes de Supressao e Supressao nao florestal, e Regeneracao e Regeneracao

ndo florestal de modo a obter uma distribuicdo igual entre as classes ao agrega-las. Abaixo pode

ser observado a matriz de confusdo da classificacao referente ao periodo de 1984 a 1994.

Tabela 5- Matriz de confusdo do periodo de 1984 a1994

Classe validada Supressio §upresséo Néo Regeneracio R?generagéo
Classe mapeada ndo florestal | mudanca ndo florestal | Total
Supressao 26 4 0 0 0 30
Supressao ndo florestal 3 27 0 0 0 30
N&o mudanca 1 3 51 1 4 60
Regeneracéo 0 0 0 20 10 30
Regeneracdo ndo florestal 0 0 0 1 29 30

Total 30 34 51 22 43

A classificacdo desse periodo apresentou uma exatiddo global de 85% e um indice Kappa

de 0,8. Os erros de comissdo e omisséo podem ser observados na tabela a seguir.

Tabela 6- Erros de omissao e comissdo no periodo de 1984 a 1994

Classe Omissdo (%) | Comissao (%)
Supressao 13,3 13,3
Supressao nao florestal 20,6 10
Nao mudanca 0 15
Regeneragao 9,1 33,3
Regeneracdo nao florestal 32,6 3,3

Os maiores erros de omissdo foram nas classes de Supressdo ndo florestal e Regeneracdo

ndo florestal com 20,6% e 32,6%, respectivamente. A maior parte da confusdo foi referente as

classes de Supresséo e Regeneracéo respectivamente. A classe Ndo Mudanca nao apresentou erro

de omisséo, mas obteve erro de comissdo de 15%, o que significa que ela foi ligeiramente

superestimada incluindo principalmente as classes de Regeneracdo néo florestal e Supressao nédo

florestal.

Abaixo pode ser analisado a matriz de confuséo referente ao periodo de 1994 a 2007.
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lasse validada Supressio §upresséo N&o Regeneracio R?generagéo
Classe mapeada ndo florestal | mudanca nao florestal | Total
Supressao 24 6 0 0 0 30
Supressao ndo florestal 4 26 0 0 0 30
N&o mudanca 0 2 56 0 2 60
Regeneracéo 0 0 2 23 5 30
Regeneracdo ndo florestal 0 0 0 2 28 30
Total 28 34 58 25 35

Este periodo apresentou uma exatidao global de 87,2% e um indice Kappa de 0,83. Os erros

de omissdo e comissdo podem ser analisados na tabela abaixo.

Tabela 8- Erros de omissao e comissdo no periodo de 1994 a 2007

Classe Omissdo (%) | Comissao (%)
Supressao 14,3 20
Supressao nao florestal 23,5 13,3
N3o mudancga 3,4 6,7
Regeneragao 8 23,3
Regenerag¢ao nao florestal 20,0 6,7

Neste periodo as classes que mais se confundiram foram Regeneracdo com Regeneracao

ndo florestal e Supressdo com Supressao ndo florestal. O maior erro de comissdo foi de Supressao

ndo florestal com 23,5% e o de comissao foi o de Regeneragdo com 23,3%.

A matriz de confusdo do periodo de 2007 a 2011 pode ser observada abaixo. Nesse periodo

ndo foi possivel distribuir os pontos igualmente entre as classes, pois foi um periodo estavel, sem

muitas mudancas significativas. A classe Supressdo sé teve 13 objetos identificados, onde foram

todos avaliados, e para compensar incluimos os pontos faltantes para a classe Supressdo nao

florestal, que obteve um total de 47 pontos.
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Classe validada Supressio §upresséo Nao Regeneracio R?generagéo Total

Classe mapeada n&o florestal | mudanca néo florestal
Supressao 4 9 0 0 0 13
Supressao néo florestal 3 41 3 0 0 47
N&o mudanca 0 0 59 1 2 60
Regeneracéo 0 0 0 22 8 30
Regeneracdo ndo florestal 0 0 3 0 27 30
Total 7 50 65 23 37

Este periodo obteve uma exatiddo global de 85% e um indice Kappa de 0,8. A tabela com

0s erros de omisséo e comissao pode ser observado abaixo.

Tabela 10— Erros de omissdo e comissdo no periodo de 2007 a 2011

Classe Omissao (%) | Comissao (%)
Supressao 42,9 69,2
Supressdo nao florestal 18,0 12,8
N3o mudanca 9,2 1,7
Regeneracao 4,3 26,7
Regeneracdo ndo florestal 27,0 10,0

Neste caso, a supressdo apresentou erros altos de omisséo e comissao com 42,9% e 69,2%,

respectivamente. Isso se deu pela baixa quantidade de amostras e em uma classe de baixa

expressividade no periodo. A maioria das confusdes também se deram entre os tipos de Supressdo

e Regeneracao e a classe de Ndo Mudanca s6 foi confundida com os dois tipos de Regeneracao.

4.3. Quanto a classificacao

A bacia hidrografica do rio Sdo Jodo possui uma area total 2.115 Kmz2. Entre 1984 e 2011

aproximadamente 628 Km?2 (30%) se mantiveram como cobertura florestal inalterada e 230 Kmz?

(10%) apresentaram algum tipo de mudanga, relacionada a este tipo de cobertura, e 1.257 Km?2

(60%) foram classificadas como coberturas néo florestais (Figura 4.1).
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Figura 4.1- Mapa com as mudancas e ndo mudancgas considerando a série historica de 1984 a 2011. Datum: Sirgas
2000

As andlises dos 8% de mudanca serdo apresentados a partir de duas perspectivas:
bitemporal, observando as mudangas em cada intervalo de ano, e multitemporal, considerando as

mudancas ao longo de toda a trajetoria.

4.3.1. Por intervalo

Os periodos classificados na série histdrica foram de 1984 a 1994; 1994 a 2007 e 2007 a
2011. Para analisar esses trés intervalos separadamente foi necessario criar um novo arquivo para
cada periodo, pois o resultado final da metodologia apresenta um Gnico vetor com as delimitaces
detalhadas de toda a série histdrica com as classes de cada intervalo separadas em colunas na tabela
de atributos. Este vetor, no formato shapefile, foi simplificado usando a ferramenta “dissolve’, que
une os segmentos contiguos de classes iguais de uma determinada coluna. Esta ferramenta foi

executada trés vezes, uma para cada periodo estudado. Com isso, formaram-se objetos que
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representam cada classe como uma entidade Unica para os periodos separadamente, permitindo,

assim, analisa-los de acordo com cada temporalidade.

43.11. De1984a1994
Este periodo foi 0 que apresentou as mudangas mais significativas na area de estudo. Dos
230 km? de possiveis mudancas ocorridas em cobertura florestal durante toda a série historica, 97
km?2 permaneceram inalterados e 133 km?2 apresentaram algum tipo de alteracdo (Figura 4.2). Por
ser o intervalo mais antigo, era esperado apresentar as maiores mudancas dessa série historica, pois

a Mata Atlantica como um todo sofreu suas principais supressoes antes de 1984, em um periodo

onde era dificil o registro dessas alteracoes.
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Figura 4.2- Mapa de mudancas na cobertura florestal entre 1984 e 1994. Datum: SIRGAS 2000

Das areas que apresentaram mudancas, 77 km?2 foram de supressao e 33 km2 de regeneracao

da cobertura florestal (Grafico 4.7). A supressao representou 58% das mudancas ocorridas no



68

periodo, mais que o dobro da regeneracdo, que obteve 25%. J& as mudancas em coberturas ndo
florestais corresponderam a 17% da &rea total de mudangas.

AREA TOTAL (KM2) POR CLASSE DE MUDANCA
1984-1994

M Regeneracgao
Bl Supressao
M Supressao NF

Regeneracao NF

Gréfico 4.7- Area total (Km?) das classes Supressdo, Regeneracéo e mudancas N&o Florestais entre 1984 e 1994

Encontraram-se 3.446 objetos referentes as mudancas neste periodo, onde 38% representam
a supressdo e 34 % a regeneracdo. Isso indica que a supressao apresentou objetos de maiores que
as outras classes, pois mesmo tendo mais que o dobro de area total que a regeneracdo o nimero de
objetos encontrados é muito proximo (Gréafico 4.8). Ja na classe Regeneracdo N&o Florestal a
situacdo se inverte, uma area bem menor (18 Km2) é distribuida em uma grande quantidade de

objetos (744), resultando em objetos menores e mais distribuidos.

NUMERO DE OBJETOS POR CLASSE DE MUDANCA
1984-1994

Bl Supressao
M Regeneragao
M Supressdo NF

Regeneracdo NF

Grafico 4.8- NUmero de objetos por classes de Supressdo, Regeneracdo e mudancas N&o Florestais entre 1984 e 1994
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Isso se comprova ao observar o tamanho médio dos objetos por classe e 0s respectivos
desvio padrao (Gréfico 4.9). A Supressao apresentou um tamanho médio de 6 hectares,mais de
duas vezes maior do que as outras classes, e um alto desvio padrao, em funcéo de alguns objetos

de tamanho maior do que a média geral.

Média e desvio padrao das areas (ha) dos objetos
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Gréfico 4.9- Média e Desvio padrdo das areas(hectares) dos objetos entre 1984 e 1994

Os objetos de mudanca foram cruzados com o mapa de declividade da bacia para
caracterizar as ocorréncias de acordo com o relevo. As classes de declividade foram definidas em
graus usando os critérios de SEABRA (2012) com os seguintes intervalos: 0-3; 3 -6; 6 -12; 12 -
24; 24 -45 e > 45, Para cada intervalo de declividade foi contabilizada a frequéncia dos objetos e a

area total de cada classe de mudanca.

A classe de supressdo apresentou maior ocorréncia em areas de baixas declividades (0-3 e
3-6) com quase 50 kmz, distribuidos em 637 objetos (Grafico 4.10). Na declividade 3 -
6 encontrou-se 0s maiores objetos de supressdo com uma relacdo area/frequéncia mais alta,
enguanto objetos menores foram verificados na classe 12-24, pois percebe-se uma alta frequéncia
de objetos para uma area total mais baixa. Com isso, o padrdo de supressao desse periodo foi
caracterizado por objetos maiores em baixas declividades, e objetos menores em média

declividade.
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Gréfico 4.10- - Area e frequéncia de supresséo por classe de declividade entre 1984-1994
Com relacdo a regeneracdo no periodo, observou-se uma maior incidéncia em areas de
declividade entre 12 e 24 graus com a presenca de objetos maiores em comparagéo as ocorréncias

em outras classes de declividade (Grafico 4.11).
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Gréfico 4.11- - Area e frequéncia de regeneracéo por classe de declividade entre 1984-1994

Na area de estudo existe uma alta correlacdo entre baixa declividade e baixa altitudes,

consequentemente, as maiores areas de supressdo em ocorreram em baixa altitude. Ja a supresséo
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apresentou uma maior quantidade de objetos na faixa de altitude entre 40 a 200 metros (Grafico
4.12).

Area das mudancas por faixa de Altitude - 1984-1994
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Gréfico 4.12- Areas das mudangas por faixa de altitude entre 1984-1994

43.1.2. 1994-2007
No periodo de 1994 a 2007 as alteracdes na cobertura florestal tiveram um padréo diferente
do intervalo anterior, com uma diminui¢do significativa de area total de mudancas e uma alteracéo
nas areas de ocorréncias. Neste caso, ocorreram alteracdes na cobertura florestal em 71 kmz2 da
bacia, uma diminuicdo de quase metade da area em comparacao ao periodo anterior, e cerca de 159
km2 se mantiveram estaveis considerando apenas as areas de possiveis mudancas identificadas em

toda série histdrica (Figura 4.3).
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Figura 4.3- Mapa de mudancas na cobertura florestal entre 1994 e 2007. Datum: SIRGAS 2000

Dos 71 km? de mudancas identificadas entre 1994 e 2007, a supressdo representou 38%

totalizando 27 kmz2, enquanto foram regeneradas cerca de 13 kmz2, 18% das areas com alteraces

(Gréfico 4.13). Houve um aumento significativo nas areas de supresséo nao florestada em relagédo

ao periodo anterior passando de 5 km?2 para 23 kmz?, isso pode estar relacionado a dindmica da

agricultura, onde naimagem de 1994 ha a presenca de areas cultivadas em estagios mais avancados,

com uma biomassa mais presente, enquanto na imagem de 2007 essas areas ja foram colhidas ou

ja estdo em uma fase inicial apresentando menor biomassa. J& as areas de regeneragéo ndo florestal

apresentaram uma pequena diminui¢do em relacdo ao periodo anterior.
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AREA TOTAL (KM2?)POR CLASSE DE MUDANGCA
1994-2007
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Regeneragao NF
W Supressao

M Supressdao NF

Gréfico 4.13- Area total (km2) por classes de Supressdo, Regeneracdo e mudancas N&o Florestais entre 1994 e 2007

Com relacdo ao numero de objetos (Grafico 4.14), identificou-se 2.096, dos quais 658
referentes a supressao (31%) e 417 de regeneracao (20%). Percebe-se que tanto na area total quanto
no nimero de objetos ha uma proporcdo meio a meio entre mudancas florestais e ndo florestais.

Porém, os tamanhos desses objetos variam entre as classes.

NUMERO DE OBJETOS POR CLASSES DE MUDANGCA
1994-2007

B Regeneragdo
Regeneragao NF
B Supressao

M Supressdo NF

Graéfico 4.14- Namero de objetos por classes de Supressédo, Regeneracdo e mudangas N&o Florestais entre 1994 e 2007

Ao observar o Gréafico 4.15, que mostra o tamanho médio e desvio padrdo de cada classe,
percebe-se que 0s maiores objetos foram encontrados na supressao e supressdo ndo florestal com
uma media aproximada de 4 hectares e alto desvio padrdo. A regeneracdo ndo florestal também
possui um alto desvio padrdo, porem com um tamanho médio menor, enquanto a regeneracdo

apresentou um baixo tamanho médio e desvio padrdo. As classes de mudancas ndo florestal
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apresentaram um aumento no tamanho médio e desvio padrdo dos objetos em relacdo ao periodo
anterior, enquanto que regeneragdo e supressdo tiveram uma diminuicdo em ambas as estatisticas.
A supressdo manteve a classe com maiores objetos neste intervalo, porém com tamanhos menores

em comparacao ao intervalo anterior.

Média e Desvio padrao das areas (ha) dos objetos
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Grafico 4.15- Média e desvio padréo das areas (hectares) dos objetos entre 1994 e 2007

O periodo entre 1994 e 2007 mostrou uma distribuicdo da classe de supressdo em faixas de
declividade parecida com o intervalo anterior, porém com um quantitativo significativamente
menor. A principal diferenca esta na classe de declividade entre 3 e 6 graus que apresentou uma
maior diminuicdo proporcionalmente a outras categorias e uma relacdo area/frequéncia menor.
Neste caso, a supressdo nesta categoria apresentou menor area que na classe de 12 a 24 graus,
invertendo as posi¢des comparando com o intervalo de 1984 e 1994, e se aproximando do valor da

categoria de 6 a 12 graus, onde, anteriormente, ela apresentava o dobro de area.
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Gréfico 4.16- Area e frequéncia de supressdo por classe de declividade entre 1994-2007

A classe de regeneracdo também manteve o mesmo padrdo de distribuicdo entre as

categorias s6 que uma area total menor (Grafico 4.17). Neste caso, a categoria de declividade que

se diferenciou do periodo anterior foi a de 24 a 45 graus que superou todas as outras categorias,

com excec¢do de 12 a 24 que se manteve como a que obteve maior area de regeneracao.
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Grafico 4.17- Area e frequéncia de regeneragéo por classe de declividade entre 1994-2007

Com relacdo as faixas de altitude, ndo houve mudanca no padrao de distribuicdo de area

entre as classes, apenas a diminuigéo no total de area (Gréafico 4.18).
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Area das mudancas por faixa de Altitude - 1994-2007
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Gréfico 4.18- Area das mudancas por faixa de altitude entre 1994-2007

4.3.1.3. 2007 a2011
O periodo entre 2007 e 2011 foi 0 mais curto entre os trés analisados em funcdo da limitacéo
da série do sensor TM que foi desativado em 2011. Durante esse intervalo houve poucas mudancas
significativas na cobertura florestal (Figura 4.4). A bacia do rio S&o Jodo apresentou uma
estabilizacdo na dinamica florestal ao longo dos periodos analisados anteriormente, e este, por ser
mais curto, era esperado uma menor area de mudancas. Apenas 28 kmz2 apresentaram algum tipo
de alteracdo, a maior parte referentes as mudancas ndo florestais, e 102 km?2 permaneceram

inalterados dentre os 230 km? de possiveis alteracfes na série historica.
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Figura 4.4- Mapa de mudancas na cobertura florestal entre 2007 e 2011. Datum: SIRGAS 2000

A regeneracdo ndo florestal obteve a maior &rea com aproximadamente 16 km2,
representando mais da metade das mudancas no periodo, seguido da supressao nao florestal com 6
kmz2 (Gréfico 4.19). A regeneragdo apresentou cerca de 6 km?, com 20% da &rea total de mudancas,
sendo o Unico tipo de mudanca significativa no periodo, ressaltada pela expansédo da silvicultura.
A supressao foi desconsiderada nessa analise pois, além da baixa ocorréncia, durante 0 processo

de validacao todos os objetos dessa classe foram invalidados.
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AREA TOTAL (KM2) POR CLASSE DE MUDANGA
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Gréfico 4.19- Area total (km2) por classe de mudanga 2007-2001

Com relacéo ao numero de objetos por classe (Grafico 4.20), percebe-se uma distribuicédo
proporcional aos valores de area total, porém com uma pequena diminuic¢do nos valores das duas

classes de regeneracdo e um leve aumento na classe de supressao nédo florestal.

NUMERO DE OBJETOS POR CLASSES DE MUDANGA
2007-2011

B Regeneragao

- -
416 Supressao
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Grafico 4.20- Nimero de objetos por classe de mudanga 2007-2011

Isto indica a presenca de objetos maiores nas classes de regeneracéo e é confirmado no
Grafico 4.21, com os valores médios de 4 hectares e um alto desvio padrdo, enquanto a classe de
supressao nao florestal apresentou um tamanho médio de.3 hectares e baixo desvio padrdo. Os
grandes objetos da classe regeneracdo estdo relacionados com o cultivo de eucalipto na area, que

vem crescendo no estado do Rio de Janeiro nos Ultimos anos.
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Grafico 4.21- Média e desvio padréo das areas (hectares) dos objetos entre 2007-2011

Os objetos maiores da classe de regeneracdo ndo florestal estdo associados a agricultura em
grandes lotes, principalmente nas areas mais planas, como pode ser observado no Grafico 4.22. A
classe entre 0 e 3 graus se destaca com a maior area entre elas. Percebe-se, também, nessa classe e

na de 3 a 6 graus que a relacéo frequéncia e area de ambas indicam a presenca de objetos maiores.

Area e Frequéncia por classe de Declividade
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Gréfico 4.22-Area e frequéncia de regeneraco néo florestal por classe de declividade entre 2007 e 2011

A faixa de declividade com maior presenca de regeneracgéo foi a de 6 a 12 graus com cerca
de 2,5 km2. Nesta categoria de declividade também foram encontrados os maiores objetos dessa
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classe e em menor quantidade, como pode ser observado no Gréfico 4.23 a baixa frequéncia de
objetos e maior area. J& nas &reas planas, entre 0 e 3 graus, a regeneracao se apresentou em

fragmentos menores, mas em maior quantidade.
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Gréfico 4.23- Area e frequéncia de regeneracéo por classe de declividade entre 2007 e 2011

Com relacdo as ocorréncias das regeneracdes por faixa de altitude (Gréfico 4.24), houve
uma concentracdo em areas de até 200 metros de altitude, principalmente até 40 metros. A classe
regeneracao se dividiu entre as categorias de 0 a 40 e 40 a 200 metros, enquanto a regeneracao nao
florestal teve sua maior &rea na faixa de 0 a 40 com quase 12 km2,

Area das mudangas por faixa de Altitude - 2007-2011
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Gréfico 4.24- Area das mudancas por faixa de altitude entre 2007 e 2011
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Percebe-se que ao longo do periodo ha uma diminuic¢do na intensidade das mudancas, com
valores de &rea cada vez menores e uma inversdo na predominancia de supressao para regeneracao
no ultimo periodo. No Grafico 4.25 nota-se um declinio consideravel da supressdo ao longo da
série. Se inicia com um valor alto de 77 km?2 entre 1984 e 1994 e passa para 27 km?2 no periodo
seguinte, uma diminuicdo de quase 2/3, e chega a praticamente zero entre 2007 e 2011. Essa
dindmica pode estar relacionada as politicas publicas voltadas para fiscalizacdo e conservacao
adotadas a partir dos anos 1990, como o reconhecimento da Mata Atlantica como Reserva da
Biosfera e a criacio da Area de Protecio Ambiental do rio S30 Jodo no inicio dos anos 2000. A
regeneracdo também apresentou um declinio consideravel no primeiro intervalo passando de 33
kmz2 para 8 kmz2, quantitativamente menor que a supressao, porém proporcionalmente maior, com
uma diminuicdo de aproximadamente 3/4. Ja entre 2007 e 2011esse valor foi de aproximadamente
6 km2, bem préximo do periodo anterior, e considerando ser o intervalo mais curto pode-se dizer
que o processo de regeneracdo continuou ativo. Essa atividade foi impulsionada pela expansao da
silvicultura, o que pode ser verificado através das imagens de alta resolu¢do do Google Earth que

abrangem essa faixa temporal.
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80
60
40
20
0 E3 05 minim
Kim? 1984-1994 1994-2007 2007-2011

B Supressdao M Regeneragao

Graéfico 4.25- Supressao e regeneragdo por periodo analisado
4.3.2. Pelatrajetoria

Para a analise dos resultados considerando a trajetoria das mudancas ao longo da série

historica foi utilizado apenas o arquivo vetorial final, produto do processo de classificagdo. Este
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vetor possui uma topologia Unica para os trés periodos, com 0s objetos dispostos em uma
configuragdo que representa as mudancas em toda série historica, e as informacdes das classes de
cada periodo separadas por colunas na tabela de atributos. Assim, é possivel classificar cada objeto
de acordo com sua trajetdria, concatenando as classes de cada periodo e criando, assim, uma
tipologia. Por exemplo, um objeto florestal pode ter sido suprimido entre 1984 1994, ndo se
alterado entre 1994 e 2007 e se regenerado entre 2007 e 2011, correspondendo a um tipo de
trajetdria. Como cada um dos 3 intervalos possuem 5 classes, existem 125 trajetorias possiveis para
0s objetos, onde alguns sdo improvaveis, por exemplo a ocorréncia de supressdo nos trés periodos.
Neste estudo de caso foram detectados 74 tipos de trajetdrias nos objetos, e por conta dessa grande
quantidade se fez necessario agrega-las ou desconsidera-las de acordo com a definicéo de critérios
que ajudasse a representar as informacdes. Foram escolhidos dois critérios para agrega-las: um
simplificado, utilizando apenas as classes de supressdo, regeneracdo e ndo mudanca, e outro mais
detalhado, considerando todas as classes de mudancas e analisando caso a caso 0s tipos de trajetoria
para agrega-las levando em consideracéo a significancia das mudancas e a area de abrangéncia.

4.3.2.1.  Critério simplificado

Neste critério, as classes supressdo nao florestal e regeneracdo nao florestal foram
consideradas como ndo mudanca para realcar somente as mudancas em coberturas florestais,
reduzindo assim, para 3 classes por periodo e 27 trajetorias possiveis. Foram encontrados 19 tipos
de trajetdria na area de estudo entre 1984 e 2011. Foram calculadas as areas para cada tipo de
trajetéria e organizadas na Tabela 11 e ordenadas do maior valor para 0 menor e em seguida
rotuladas de 1 a 19. A trajetdria que apresenta ndo mudanca nos trés periodos, apesar de ser a de
maior ocorréncia, foi rotulada como 19 pois ela representa areas inalteradas que ndo foram
classificadas na primeira etapa de classificacdo, onde foi usado um modelo mais amplo para
garantir que as nenhuma area de mudanca ficasse de fora. Em seguida foram calculados os valores
percentuais das trajetdrias de mudanca desconsiderando a trajetoria 19 (areas inalteradas). Também
foi criado um indice para caracterizar o “saldo” da trajetoria, isto &, se ao final da trajetoria houve
mais regeneracdo ou supressdo. Para isso, considerou para a classe de supresséo o valor -1, para
mudanga o valor 0 e para regeneracdo o valor 1, e somou-se esses valores de acordo com as classes

de trajetdria. Se o indice resultar em um valor positivo significa que aquela trajetoria resultou em
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regeneracdo florestal, se o valor for negativo indica que a trajetoria resultou em supressao, e ser o

indice for zero € porque ao final da trajetoria a regeneracao e supressao se compensaram.

Tabela 11- Trajetdrias das mudancas

Trajetéria 1984-1994 1994-2007 2007-2011 km? | %(mudangas) | Indice

1 Supressao Nao mudanca Nao mudanca 73,38 52,22

2 Regeneragdo N3o mudanga Ndo mudanga 27,20 19,36 1

3 Ndo mudanga Supressdo Ndo mudancga 19,47 13,86

4 Regeneragao Supressao Ndo mudancga 5,93 4,22 0

5 Ndo mudancga Regeneragdo Ndo mudancga 5,21 3,70 1

6 Ndo mudancga Ndo mudancga Regeneracdo 4,51 3,21 1

7 Supressao Regeneragao Ndo mudancga 2,57 1,83 0

8 Ndo mudancga Supressao Regeneracao 0,71 0,51 0

9 Supressao Supressao Nao mudanca 0,55 0,39 !
10 Supressao Nao mudanca Regeneracao 0,30 0,22 0
11 Nao mudanca Regeneracao Supressao 0,20 0,14 0
12 Regeneracao Supressao Regeneracao 0,15 0,11 1
13 Nao mudanca Nao mudanca Supressao 0,14 0,10

14 Supressao Nao mudanca Supressao 0,07 0,05

15 Supressao Regeneragao Supressao 0,05 0,04

16 Regeneracao Nao mudanga Regeneracao 0,04 0,02 2
17 Regeneracao Regeneragao Nao mudanga 0,03 0,02 2
18 Nao mudanga Regeneragao Regeneracao 0,02 0,01 2
19 N3ao mudanga Nao mudanga Nao mudanga 89,64 NA 0

Ao observar 0s percentuais de cada trajetdria, percebe-se que as 7 primeiras concentram

aproximadamente 98% de todas as mudancas que ocorreram durante a série historica, e 3 delas

respondem por 85%. Percebe-se que ha uma clara predominéncia de supressdo florestal,

principalmente no primeiro periodo, onde a trajetdria 1, que representa coberturas florestais que

foram suprimidas entre 1984 €1994 e nédo se alteraram posteriormente, corresponde a 52% das

mudancas. Com relacgdo as &reas de regeneracéo florestal, elas também se concentram no primeiro

periodo com quase 20% das mudancas totais seguindo em 3% nos periodos seguintes, mas com um

valor quantitativo inferior a supresséo. Isto se confirma ao compararmos 0s percentuais totais das

trajetdrias que apresentaram indices positivos e negativos, com 67% de trajetorias negativas e 26%

de positivas como pode ser observado na Figura 4.5.
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Figura 4.5- Mapa das trajetérias de mudangas de acordo com o saldo final

Uma outra forma de representacdo e simplificacdo das trajetérias para uma melhor

visualizacdo foi a categorizacdo dos objetos de acordo com o aspecto temporal da supresséo ou

regeneracgdo, indicando h& quanto tempo determinado objeto foi modificado. Dessa forma, foi

possivel identificar 6 classes possiveis, 3 de supressdo e 3 de regeneragdo, como pode ser analisado

na Tabela 12. Vale lembra que a categoria Suprimido entre 2007 e 2011 foi desconsiderada em

funcdo do processo de validacéo.
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Tabela 12- Categorizagao dos objetos segundo critério de mudanca temporal

Trajetoria 1984-1994 1994-2007 2007-2011 Categoria temporal
1 Supressado Ndo mudanga Ndo mudancga Suprimido entre 84 e 94
2 Regeneracdo Ndo mudanga Ndo mudancga Regenerado entre 84 e 94
3 N3o mudancga Supressdo Ndo mudancga Suprimido entre 94 e 07
4 Regeneragao Supressao Ndo mudancga Suprimido entre 94 e 07
5 N3o mudancga Regeneracdo Ndo mudancga Regenerado entre 94 e 07
6 N3o mudancga Ndo mudanga Regeneragao Regenerado entre 07 e 11
7 Supressao Regeneracao Nao mudanca Regenerado entre 94 e 07
8 Ndo mudanca Supressao Regeneragao Regenerado entre 07 e 11
9 Supressao Supressao Nao mudanca Suprimido entre 84 e 94
10 Supressao Nao mudanca Regeneracao Regenerado entre 07 e 11
11 Ndo mudanca Regeneracao Supressao Suprimido entre 07 e 11
12 Regeneracao Supressao Regeneracao Regenerado entre 07 e 11
13 Ndo mudancga Ndo mudanga Supressao Suprimido entre 07 e 11
14 Supressao Ndo mudancga Supressao Suprimido entre 07 e 11
15 Supressao Regeneragao Supressao Suprimido entre 07 e 11
16 Regeneracao Ndo mudanga Regeneragao Regenerado entre 07 e 11
17 Regeneracao Regeneragao Ndo mudancga Regenerado entre 94 e 07
18 Ndo mudancga Regeneragao Regeneragao Regenerado entre 07 e 11

Foi elaborado um mapa (Figura 4.6) com a distribuicdo espacial dessas categorias. Fica

nitido a predominancia das classes de supressdo entre 1984 e 1994 com grandes objetos

localizados, principalmente, nas &reas de baixa declividade. As classes de regeneragdo se

apresentaram de forma mais pulverizada em areas menores, com excec¢do das que ocorreram entre

2007 e 2011 onde é possivel notar objetos um pouco maiores impulsionados pela plantacdo de

eucaliptos.
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Critério detalhado

trajetorias. Das 125 trajetorias possiveis, 5 classes em 3 periodos, foram detectadas 74 trajetorias.

Os mesmos processos de categorizacao do critério anterior foram aplicados neste enfoque. Assim

como no critério simplificado, muitas dessas trajetdrias tiveram uma representatividade muito

baixa, onde 98% das mudancas se concentraram em 35 trajetdrias, conforme pode ser observado

na Tabela 13. A tabela original contendo todas as 74 trajetdrias pode ser encontrada nos anexos.



Tabela 13- Trajetdrias considerando mudancas nao florestais
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Trajetorias 1984-1994 1994-2007 2007-2011 km? %(mudancgas)
1 Supressado Ndo mudancga Ndo mudancga 44,95 26,68
2 Regeneragdo Ndo mudancga Ndo mudancga 26,87 15,95
3 Regeneragdo N.F. Ndo mudancga Ndo mudancga 15,70 9,32
4 N3o mudancga Supressao Ndomudanca 14,89 8,84
5 Supressao Supressao N.F. Ndo mudancga 9,56 5,67
6 Supressao Regeneragdo N.F. Ndo mudancga 7,09 4,21
7 Supressao Supressao N.F. Regeneracao N.F. 5,48 3,26
8 N3o mudanca Supressao N.F. Nao mudanca 4,80 2,85
9 Regeneracao Supressao Ndao mudanca 4,54 2,70
10 Ndo mudanca Supressao Regeneracao N.F. 4,05 2,41
11 Ndao mudanca Regeneracao Nao mudanca 2,87 1,70
12 Supressao Regeneracao N3o mudanca 2,53 1,50
13 Supressao Ndo mudanca Supressao N.F. 2,37 1,41
14 Supressao Ndo mudanca Regeneragao N.F. 2,03 1,21
15 Ndo mudancga Supressao N.F. Regeneragao N.F. 1,87 1,11
16 Ndo mudanca Ndo mudanca Regeneracdo 1,65 0,98
17 Supressao N.F. Regeneragao Ndo mudancga 1,45 0,86
18 Supressao Regeneragdo N.F. Supressao N.F. 1,40 0,83
19 Ndo mudanca Regeneracdo N.F. N3o mudanca 1,33 0,79
20 Regeneragao Supressao Regeneragdo N.F. 1,11 0,66
21 Supressao N.F. Regeneragdo N.F. Ndo mudanga 1,09 0,65
22 Supressao N.F. Ndo mudanga Ndo mudanga 0,94 0,56
23 Supressao N.F. Ndo mudanga Regeneragao 0,86 0,51
24 N3o mudanga Supressao Regeneragao 0,71 0,42
25 Regeneragdo N.F. Regeneracao Nao mudanga 0,66 0,39
26 N3ao mudancga Nao mudanga Supressao N.F. 0,55 0,33
27 Supressao N.F. Regeneragao N.F. Regeneracao 0,53 0,32
28 N3ao mudanca Supressao Supressao N.F. 0,52 0,31
29 Regeneragdo N.F. N3ao mudancga Regeneracao 0,48 0,29
30 N3ao mudanca Supressao N.F. Regeneracao 0,45 0,26
31 N3o mudanga Ndo mudanga Regeneragdo N.F. 0,39 0,23
32 Regeneragdo N.F. Regeneragdo N.F. Ndo mudanga 0,36 0,21
33 Supressao Supressao Ndo mudanga 0,34 _
34 Regeneragao Ndo mudanga Supressao N.F. 0,33 0,19
35 Supressao Regeneragdo N.F. Regeneragdo N.F. 0,32 0,19
74 Ndo mudanga Ndo mudanga Ndo mudanga 61,71 NA



88

As mudangas ndo florestais foram destacadas em amarelo para fins de comparagdo com a
tabela anterior. As cores nas células das porcentagens sdo para indicar o saldo da trajetdria, onde
os tons de verde representam a regeneracdo, os tons de vermelho a supressdo e o cinza a

regeneracéo e supressao se compensaram.

Comparado ao critério simplificado, percebe-se uma diminuicéo do total de &reas que nédo
apresentaram nenhuma mudanca ao longo da série historica, neste caso categorizada como
trajetdria 74. Ela apresentou uma area de aproximadamente 62 kmz2, uma diminuicdo de quase 28
km2. Isto porque as mudancas ndo florestais foram contabilizadas como mudancas, que sdo
distribuidas nas novas categorias de trajetdrias desse critério. Por um lado, 0 aumento no nimero
dos tipos de trajetorias pode dificultar a analise e criar alguns tipos de trajetdrias improvaveis, por
outro, pode ajudar a diferenciar as trajetorias do critério simplificado indicando mais detalhes sobre
a dindmica das mudancas. Por exemplo, se compararmos a trajetria de maior ocorréncia nos dois
critérios, que foi a supressao no primeiro periodo e ndo mudanca nos periodos seguintes, ha uma
diferenca de 28 km?, que foram distribuidas entre as trajetorias 5; 6 ;7; 13; 14; 18 e 35. Esses 28
km2, indicam areas que foram suprimidas entre 1984 e 1984, e que continuaram tendo algum tipo
de atividade nos periodos seguintes, provavelmente convertidas em areas agricolas. Enquanto 0s
45 km2 da trajetéria 1 do critério detalhado provavelmente foi convertido em areas de pastagens ou
em alguma outra atividade que ndo resulta em modificacBes perceptiveis nessa metodologia. Neste
estudo, essa trajetdria foi a que apresentou maior diferenca de valor com a alteracao dos critérios,
principalmente por concentrar a maior parte das mudancgas, mas as outras trajetorias também foram
em menor grau. Percebeu-se que as maiores diferencas foram encontradas nas trajetérias que

prevaleceram a supressao.
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5. Consideracdes finais

5.1. Quanto ao método

De uma maneira geral, a metodologia proposta apresentou resultados satisfatérios, com uma
boa porcentagem de acertos (Kappa 0,9 para classificagdo multitemporal e 0,8 para as bitemporais),
e a capacidade de identificar mudancas de diferentes intensidades distinguindo-as entre mudancas
florestais e ndo florestais. A implementacdo através da arvore de processo e a flexibilidade da
escolha de limiares permitem uma fécil replicacdo do método. Como as analises em GEOBIA
demandam uma capacidade de processamento alto, o uso de apenas duas variaveis por data otimiza
esses custos, o que viabiliza a utilizacdo de séries temporais com maior quantidade de imagens. O
produto final em formato vetorial com a combinacgédo de informacdes de todos os periodos amplia
a possibilidade de analises espaciais independentes do software eCognition a partir da integracéo
com outros tipos de informacdes. Apesar da resolucdo espacial adotada neste método ndo
diferenciar espectralmente a cobertura florestal natural da silvicultura, através de um recorte
temporal maior, com intervalos de tempo menores, seria possivel caracteriza-la de acordo com o

padrdo de plantio e supressdo observados através da série.

Para atingir melhores resultados, o método, como de praxe, se mostra dependente de
imagens pré-processadas, ja ajustadas geometricamente e normalizadas. Uma limitacdo relevante
foi a adocdo de um software comercial de alto custo, embora esteja crescendo o nimero de
iniciativas de solugdo similar em outros sistemas. A estruturagdo do modelo adotado de forma
conceitual nesta tese possibilita ndo sé a sua compreensao ldgica como a transferéncia para outros
sistemas comerciais ou customizaveis (desenvolvimento em alguma linguagem de programacao),

em abordagem baseada em pixel ou objetos.

5.2. Quanto aos resultados
A dindmica da cobertura florestal na area apresentou diminui¢do ao longo da serie, com
estabilizacdo nos ultimos anos. Isto pode ser justificado por medidas conservacionistas adotadas
no inicio dos anos 2000 como a cria¢do da APA do rio S3o Jodo e a definicio das Areas de Proteco
Permanente (APP). Soma-se a isso a estagnagdo econémica da regido, que diminuiu a pressdo sobre
0S recursos naturais, com excegdo para a atividade de silvicultura, que vem ganhado for¢a na

regido, conforme o detectado no ultimo periodo analisado. Observa-se uma diminuicdo das areas
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de supressdo e regeneragdo ao longo dos periodos, com a supressdo chegando a, praticamente, zero
e a regeneracdo a quase 6 Km?2 (em funcdo da silvicultura). As mudancas mais significativas
ocorreram no primeiro periodo, entre 1984 e 1994, o que sugere uma analise mais detalhada desse
periodo. Seria interessante aplicar 0 modelo somente nesse periodo, subdividindo-o em intervalos
menores para detalhar a dinamica dessas mudangas. Como as mudangas mais recentes sdo mais
sutis, essa escala de andlise ndo é suficiente para detecta-las, se fazendo necessario imagens com

maior resolucéo espacial.

Outro aspecto importante a ressaltar é a classificacdo das ndo mudancgas nas etapas
multitemporal e bitemporal. Na analise multitemporal separou-se as areas de ndo mudanca em
cobertura florestal das mudancas em cobertura florestal, porém, mesmo como uma alta exatiddo
global (95%), algumas areas de mudanca foram classificadas como ndo mudancga. Optou-se por
escolher um modelo mais flexivel para area de ndo mudanca para evitar erros de comissdo (areas
de mudanga sendo classificadas como ndo mudanca), e garantir que, praticamente, todas as areas
de mudancas fossem incluidas. Os erros de omissdo (areas classificadas como mudanca, mas que
eram ndo mudancas) poderiam a ser identificados nas trajetdrias dos objetos apds as classificacdes
bitemporais. Essas areas representaram 61 Km2 (Tabela 13), aproximadamente 25% das areas de
mudancas, e apesar de parecer um percentual alto, ha de se considerar que ela é referente somente
as areas de mudancas. Se compararmos com a area total de possiveis coberturas florestais esse
percentual diminui para 5%, e se mantém alinhado como a exatiddo global da classificacao

multitemporal.

5.3. Perspectivas futuras

Para uma consolidacdo dessa metodologia € necessario replica-la em outras areas da mata
atlantica que apresentem dinamicas diferentes para entender sua resposta em outros contextos e o
quanto os modelos e limiares adotados se mantém. Outra aplicagdo interessante € o estudo de sua
adaptacdo em areas de floresta manejada, onde se tem um maior controle sobre as mudancas,
facilitando o processo de validacdo. Como a mata atléantica ja € um bioma altamente fragmentando,
ndo encontramos grandes areas de supressao e as areas de regeneracao sao ainda mais sutis, sendo
perceptiveis apenas numa analise em uma escala de tempo mais longa ou em resolucfes espaciais

maiores. Desta forma, a analise em florestas manejadas proporciona uma oportunidade de
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observacgdo de mudancas constantes, e que as vezes nos ajudam a identificar padrdes que possam

qualificar o tipo de manejo.

Para que esta proposta seja utilizada em estudos de detec¢do de mudancas que cubram
periodo atuais, se faz necessaria a realizacdo de testes para observar a adequacdo do modelo com
imagens do sensor OLI, a bordo do Landsat 8, e dos sensores do Sentinel 2, pois essas sdo as
principais fontes de imagens de média resolucdo gratuitas que estdo em atividade atualmente. Uma
outra frente de continuidade seria utilizar imagens de alta resolucdo para avaliar como o0 modelo se
comportaria, observando-se que o fato do principal descritor ter sido a banda do SWIR limita
bastante a selecdo de op¢des. Com 0 acesso cada vez mais facil a esse tipo de produto, como VANT
e a disseminacdo de microssatélites, e 0 GEOBIA ser adequado para esse tipo de dado, essa pode
ser uma tendéncia interessante. O aumento da resolucdo temporal também pode ser explorado

conforme a capacidade de processamento dos hardwares melhorar.

Também é possivel explorar as analises baseadas em pixel num contexto multitemporal
usando uma série histérica mais completa. Atualmente surgem opc¢des gratuitas de sistemas
baseados em bigdata que apresentam bibliotecas de fungdes que podem ser programadas e
processadas na nuvem, como 0 Google Earth Engine. Por fim, tem-se estudado ainda a
possibilidade de integracdo de diferentes abordagens, num contexto denominado hibrido,

buscando-se vantagens em cada processo para solucdes de maior complexidade.
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7. Anexos
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Tabela da Trajetoria detalhada

Tabela 14- Tabela da trajetoria detalhada

Trajetorias 1984-1994 1994-2007 2007-2011 Km? %(mudancas)
1 Supressao Ndo mudancga Ndo mudancga 44,95 26,68
2 Regeneracdo Ndo mudancga Ndo mudanga 26,87 15,95
3 Regeneragdo N.F. Ndo mudancga Ndo mudanga 15,70 9,32
4 Nao mudanca Supressao Nao mudanca 14,89 8,84
5 Supressao Supressao N.F. Nao mudanca 9,56 5,67
6 Supressao Regeneracao N.F. Nao mudanca 7,09 4,21
7 Supressao Supressao N.F. Regeneracao N.F. 5,48 3,26
8 Nao mudanca Supressao N.F. Nao mudanca 4,80 2,85
9 Regeneracao Supressao Nao mudanca 4,54 2,70
10 Ndo mudancga Supressao Regeneragao N.F. 4,05 2,41
11 Ndo mudancga Regeneragdo Ndo mudancga 2,87 1,70
12 Supressao Regeneragao Ndo mudancga 2,53 1,50
13 Supressao Ndo mudanca Supressao N.F. 2,37 1,41
14 Supressao Ndo mudanca Regeneragao N.F. 2,03 1,21
15 Ndo mudancga Supressao N.F. Regeneragao N.F. 1,87 1,11
16 Ndo mudanca Nao mudanca Regeneracao 1,65 0,98
17 Supressao N.F. Regeneracao N3o mudanca 1,45 0,86
18 Supressao Regeneracao N.F. Supressao N.F. 1,40 0,83
19 Nao mudanca Regeneracdo N.F. N3o mudanca 1,33 0,79
20 Regeneragao Supressao Regeneragdo N.F. 1,11 0,66
21 Supressao N.F. Regeneragdo N.F. Ndo mudanga 1,09 0,65
22 Supressao N.F. Nao mudanga Nao mudanga 0,94 0,56
23 Supressao N.F. Nao mudanga Regeneracao 0,86 0,51
24 N3ao mudanca Supressao Regeneracao 0,71 0,42
25 Regeneragdo N.F. Regeneracao Nao mudanga 0,66 0,39
26 Nao mudanca Nao mudanga Supressao N.F. 0,55 0,33
27 Supressao N.F. Regeneragdo N.F. Regeneracao 0,53 0,32
28 N3o mudanga Supressao Supressao N.F. 0,52 0,31
29 Regeneragdo N.F. Ndo mudanga Regeneragao 0,48 0,29
30 N3o mudanga Supressao N.F. Regeneragao 0,45 0,26
31 N3o mudanga Ndo mudanga Regeneragdo N.F. 0,39 0,23
32 Regeneragdo N.F. Regeneragdo N.F. Ndo mudanga 0,36 0,21
33 Supressao Supressao Ndo mudanga 0,34 _
34 Regeneracao Ndo mudanga Supressao N.F. 0,33 0,19
35 Supressao Regeneragdo N.F. Regeneragdo N.F. 0,32 0,19
36 Nao mudanga Supressao N.F. Supressao N.F. 0,32 0,19
37 Regeneracao Supressao Supressao N.F. 0,27 0,16
38 Nao mudanga Regeneracao N.F. Regeneracao 0,26 0,16
39 Supressao Nao mudanga Regeneracao 0,25 0,15




40 Regeneracao N.F. Supressao N.F. Regeneracao 0,19 0,11
41 Supressao Supressao Regeneracgao N.F. 0,19

42 Supressao Supressao N.F. Supressao N.F. 0,18 0,11
43 Supressao N.F. Regeneracao Supressao N.F. 0,17 0,10
44 Regeneracao Supressao Regeneracao 0,15 0,09
45 Regeneragdo N.F. | Supressao N.F. Regeneragdo N.F. 0,14 0,08
46 Ndo mudanga Regeneragao Supressao 0,14 0,08
47 Ndo mudanga Ndo mudanga Supressdo 0,12 0,07
48 Regeneragdo N.F. | Supressao N.F. Ndo mudanga 0,10 0,06
49 Supressao N.F. Ndo mudanga Regeneragdo N.F. 0,09 0,05
50 Supressao Ndo mudanga Supressao 0,07 _
51 Regeneracao N.F. Nao mudanca Regeneracao N.F. 0,07 0,04
52 Supressao N.F. Regeneracao N.F. Regeneracao N.F. 0,06 0,04
53 Supressao Regeneracao Supressao 0,05 0,03
54 Supressao N.F. Supressao N.F. Regeneracao 0,05 0,03
55 Regeneracao N.F. Nao mudanca Supressao N.F. 0,05 0,03
56 Supressao N.F. Regeneracao Supressao 0,05 0,03
57 Supressao Regeneragado N.F. Regeneracao 0,04 0,02
58 Ndo mudancga Regeneragao Supressao N.F. 0,04

59 Regeneracao Ndo mudancga Regeneracao 0,04

60 Supressao Regeneragao Supressao N.F. 0,03

61 Regeneracao Regeneragao Ndo mudancga 0,03

62 Regeneragdo N.F. Regeneragao N.F. Regeneracao 0,03 0,02
63 Regeneragdo N.F. Ndo mudanga Supressao 0,03 0,02
64 Supressao N.F. Supressao N.F. Regeneragdo N.F. 0,03 0,01
65 Regeneragdo N.F. Regeneragao Supressao N.F. 0,02

66 Supressao N.F. Regeneragao Regeneragao 0,02

67 Supressao Supressao Supressao N.F. 0,02

68 Regeneragdo N.F. Regeneragdao N.F. | Supressdao N.F. 0,02 0,01
69 Regeneragao N.F. Regeneracao Supressao 0,01 0,01
70 Regeneragao N.F. Regeneragdo N.F. Regeneragao N.F. 0,01 0,01
71 Supressao Supressao N.F. Regeneracao 0,01 0,01
72 Regeneracdo N.F. | Supressao N3o mudanga 0,01 0,01
73 Regeneragdo N.F. | Supressao N.F. Supressao N.F. 0,01 0,00
74 N3ao mudanga Nao mudanga Nao mudanca 61,71 NA
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