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RESUMO

O presente trabalho tem por objetivo avaliar a dindmica da cobertura florestal na bacia
Corrego Santa Cruzinha-SP, através de técnicas de sensoriamento remoto. A partir da
classificacdo digital de imagens do satélite LANDSAT 5/ TM e LANDSAT 8/OLlI, dos
anos de 2005 e 2016, respectivamente, foram gerados mapas tematicos do uso e cobertura
da terra de ambas datas. Esses mapas foram posteriormente cruzados por meio de algebra
de mapas, a qual possibilitou a determinacdo dos seguintes processos: manutencdo
florestal, regeneracao florestal e desmatamento. Entre os principais resultados destacam-
se 0 aumento na cobertura florestal em 211,06 ha e ainda a ocorréncia de 193,86 ha de
desmatamento no fim do periodo. Conclui-se que houve um acréscimo de floresta e uma
reducdo das areas agropastoris. Esse fato pode estar relacionado com o crescimento de
florestas nativas em area que anteriormente eram ocupadas pela agricultura e pecuéria e
aumento das fiscalizacbes ambientais.

Palavras chave: uso da terra, analise temporal, transicao florestal, regeneracdo, incerteza.
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1. INTRODUCAO

A crescente preocupacao em relacdo a perda de biodiversidade e outros impactos da
degradacéo de florestas tropicais favoreceu, nas Gltimas décadas, o desenvolvimento de
muitos estudos sobre os processos envolvidos na dinamica do desflorestamento. Dentre
0s ecossistemas brasileiros, a Mata Atlantica € o ecossistema brasileiro que mais sofreu e
vem sofrendo intensos e persistentes processos de degradacao e fragmentacéo florestal,
por isso constitui uma das regides identificadas mundialmente como Hotspot - areas de
maior indice de diversidade, altas taxas de endemismo e a0 mesmo tempo maior pressao
antropica (SILVA, 2002).

Contudo, estimativas recentes calculam que o estado de S@o Paulo apresenta
atualmente cerca de 16% de sua area de Mata Atlantica original (FUNDACAO SOS
MATA ATLANTICA/ INPE, 2017). A esse fendmeno de mudanca nas caracteristicas de
uso da terra de uma constante reducdo da cobertura florestal para um periodo em que
predomina a expansdo das florestas é denominado de transicdo florestal (FARINACI,
2012). Assim, a regeneracao natural florestal € o processo de recuperacéo de uma floresta
a partir de um disturbio sofrido, e, portanto, um processo lento de sucessao vegetal
dependente de diversos fatores, como fonte de sementes, condi¢bes ambientais e
intensidade e duracdo do disturbio. Em condi¢Ges favoraveis, a vegetacdo é, entdo,
conduzida para estagios sucessionais mais avancados, modificando as condi¢fes
ecoldgicas ateé alcancar um nivel estavel climax (SOUZA et al., 2002).

A execucdo de estudos que permitiram o conhecimento e o controle da dindmica das
alteracBes constatadas nas areas com remanescentes da vegetacdo natural e do
reflorestamento, depende da comparacéo de levantamentos e quantificacdes efetuados em
diferentes periodos. Nesse contexto, 0 sensoriamento remoto devido a suas caracteristicas
espaciais, espectrais e temporais oferece importantes subsidios para o estudo da dinamica
da cobertura florestal (ALVES et al., 2003, MELLO; ALVES, 2011). Além disso, este
tipo de dado também tem sido utilizado com sucesso em estudos de mudancas de uso e
cobertura da terra (KAUFMANN; SETO, 2001; MORAN; OSTROM, 2009).

Por esse motivo, este trabalho tem como objetivo principal verificar a aplicabilidade
de um Sistema de InformagGes Geograficas (SIG) para fins de monitoramento e auxilio
no processo de recuperagdo da vegetacdo na bacia em estudo. Espera-se que as
informacdes geradas e os produtos elaborados sejam Uteis para contribuir com o

conhecimento e para subsidiar estratégias e agdes politicas de conservacdo da Mata



Atlantica, considerada um dos mais ricos conjuntos de ecossistemas do planeta e um dos

mais ameacados de extingéo.



2. OBJETIVO

O objetivo geral desta pesquisa foi analisar a dindmica da cobertura florestal, na bacia
Corrego Santa Cruzinha, porcdo Oeste do estado de S&o Paulo correspondente a cena
WRS/TM 223/075, a partir de imagens multitemporais e técnicas de processamento
digital.

Os objetivos especificos incluiram:

a) Determinar uma metodologia para detecgdo de remanescentes florestais da area de
estudo a partir de imagens multitemporais de satélite;

b) Avaliar a metodologia adotada de processamento digital de imagens para analise da
dindmica da cobertura florestal da area de estudo;

c) Analisar as incertezas das classificaces da dindamica da cobertura florestal da area de

estudo.



3. REFERENCIAL TEORICO

Esta secdo traz bases historicas e conceituais para a compreensdo do tema tratado ao
longo do trabalho. S&o abordados o historico e situa¢do atual do uso e cobertura da terra
no dominio Mata Atlantica e as bases conceituais da Teoria da Transicao Florestal, bem

como medidas de avaliacdo da confiabilidade dos resultados obtidos.

3.1 O Bioma Mata Atlantica e seu historico de ocupacéo

A Mata Atléntica constitui-se em um complexo de tipos florestais distribuida ao
longo da costa do Brasil, desde o Estado do Rio Grande do Norte até o Rio Grande do
Sul, o que correspondia, primariamente, a cerca de 15% do territorio brasileiro
(SILVEIRA,; SILVA, 2010). No entanto, essa floresta ndo esta apenas distribuida na faixa

litoranea, estendendo-se também pelo interior de diversos estados (Figura 1).

Figura 1 - Extensdo geografica do Bioma Mata Atlantica
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Fonte: Fundagdo SOS Mata Atlantica/INPE (2017).

Historicamente, o bioma Mata Atlantica foi o primeiro bioma brasileiro a sentir os
impactos da colonizagdo (DEAN, 1996). Em funcdo da exploracdo descontrolada dos
recursos naturais e da ocupagdo desordenada do territorio, a vegetacdo remanescente
nesse bioma é extremamente fragmentada (RIBEIRO et al., 2009). O processo de
fragmentacdo florestal, além de reduzir a area florestal, gera o efeito de borda nos

fragmentos. As condic¢des de umidade, temperatura e radiacdo solar sdo modificadas e o



equilibrio do ecossistema fica comprometido (MURCIA, 1995; BORGES et al., 2004).
Vérias respostas ecoldgicas podem ser observadas: ocorréncia de espécies invasoras
(BORGES et al., 2004); modificacGes na abundancia e composicao da biodiversidade e,
dependendo da intensidade, a extingdo de espécies (MURCIA, 1995); mudancas nos
processos ecoldgicos como a polinizacdo, a predacdo, o comportamento territorial e 0s
habitos alimentares (RANTA et al. 1998).

Apesar da tendéncia histdrica de supressdo e fragmentacdo das matas paulistas,
alguns estudos sugerem uma reversdo desse quadro no Estado. No Brasil, as taxas de
aumento da cobertura florestal s&o menores que as de desflorestamento (FAO, 2011).
Devido as dimens@es continentais do nosso pais e das profundas diferencas no histérico
de ocupacéo e desenvolvimento das diferentes regibes, é possivel que essa relagdo seja
inversa em algumas areas.

Baptista e Rudel (2006) e Baptista (2008), por exemplo, relataram aumento na area
florestal no Estado de Santa Catarina, no periodo de 1975 a 1980, e especialmente na
Regido Metropolitana de Floriandpolis, entre 1985 e 1995-96. Em se tratando do Estado
de Séo Paulo, dados do Instituto Florestal (KRONKA et al., 2005) indicaram que, ao
longo da década de 1990, houve acréscimo de 2,82% na area de mata nativa no Estado.
Ehlers (2007) afirmou que, nos anos de 1990, em 204 municipios paulistas o aumento de
cobertura florestal superou as perdas. Por fim, estudos realizados pela Fundagdo SOS
Mata Atlantica e INPE (2017) detectaram uma consistente queda nos indices de

desflorestamento da Mata Atlantica em Sao Paulo.

3.2 Transigdo Florestal e Mudangas de Uso da Terra

A teoria da transicdo florestal prop6e que mudancas na cobertura florestal s&o
decorrentes de uma série de processos socioecondémicos como, por exemplo, a
industrializacdo e a urbanizacdo (MATHER; NEEDLE, 1998). Em teoria, a transi¢éo
florestal ocorre quando os dois mencionados processos transformam as sociedades.
Durante a primeira fase, a demanda urbana por madeira e alimentos impulsiona a
expansdo da fronteira agricola e conversao de areas de floresta em agricultura. Apés este
declinio da vegetagdo natural, os produtos de origem florestal comegam a ficar escassos
e, consequentemente, mais caros. Ao mesmo tempo, o aumento do éxodo rural, no qual,
os trabalhadores rurais abandonam suas terras em funcdo da oferta de trabalhos mais
vantajosos sem relacdo com a atividade agricola (RUDEL et al., 2005), faz com que a

mé&o-de-obra no campo diminua.



Em condic¢bes favoraveis, a vegetacao €, entdo, conduzida para estagios sucessionais
mais avancados, modificando as condi¢Bes ecoldgicas até alcancar um nivel estavel
climax, ao passo que, de forma inversa, uma vegetacdo pode sofrer degeneracdo para
estagios sucessionais menos avangados por condicionantes ambientais e/ou antrdpicas. O
conhecimento sobre os fatores favoraveis para a regeneracdo natural/degeneracdo é
pertinente para estabelecer taxas de renovacao desse recurso natural e possiveis condi¢des
de manejo de florestas. (SOUZA et al., 2002).

Os produtos da regeneracdo florestal sdo frequentemente citados na literatura
(VIEIRA; GARDNER, 2012; ALVES; METZGER, 2006) como florestas secundarias.
Esse tipo de formacdo florestal pode exercer as fungdes béasicas das florestas primérias,
suprindo a demanda de produtos florestais e provendo importantes servicos ambientais
(CORLETT, 1995). Destacam-se, como servicos ambientais exercidos pelas florestas
secundarias, o equilibrio do clima, o sequestro de carbono, a manutencdo dos mananciais
de 4gua e a sobrevivéncia de muitas espécies da flora e da fauna.

Além disso, uma outra funcdo importante das areas de regeneracdo € promover a
conectividade de fragmentos florestais em paisagens antropizadas. Desse modo, a
regeneracdo pode, pela extensdo das areas como florestas nativas, promover o fluxo
migratorio de espécies e facilitar a dispersdo de sementes, reduzindo a fragmentagdo
(FERRAZ et al., 2003; STOUFFER et al., 2006). Sendo assim, torna-se claro o papel das
areas de regeneracdo na atual situacdo que se encontra 0 Bioma Mata Atlantica.

Nesse contexto, a utilizacdo de técnicas de Sensoriamento Remoto integradas a
Sistemas de Informacgdes Geogréficas permite 0 mapeamento, 0 monitoramento e a
analise das mudancas de uso e cobertura da terra com maior frequéncia, maior
detalhamento e melhor precisdo, o que é essencial para o entendimento do processo de
ocupacdo e do planejamento de a¢Ges para conservacao e uso sustentavel do solo (ROSA,
2016).

3.3 Processamento de Imagens e Fotointerpretagdo

A interpretacédo visual de uma imagem consiste, principalmente, no reconhecimento
dos alvos, nesse caso as classes de uso do solo, por meio de elementos comparativos como
forma, textura, tom, tamanho, padrdo, sombra e associacdo (PEREIRA et al, 1989).
Quando a interpretagdo ndo e automatizada, ela geralmente é conduzida de forma a

identificar areas aparentemente homogéneas, delimita-las por bordas poligonais e entdo
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classificar o interior do poligono como pertencente a uma (ou mais) categoria dentre um
conjunto de classes de cobertura do solo (BUCKLAND; ELSTON, 1994).

A comparacao de mapas tematicos obtidos através da classificacdo pode ser realizada
visualmente ou em um ambiente de geoprocessamento, sob fungdes de algebra de mapas.
Esta é uma forma relativamente simples para a comparacgéo bi-temporal, ressalva-se, no
entanto, que requer o desenvolvimento de controles de qualidade e formas de
comprovagao da acurécia das informac6es obtidas, dado o carater acumulativo do erro
das classificaces (DEER, 1995; HUANG et al., 2000).

Nesse sentido, métodos estatisticos para o reconhecimento de padrdes tém sido
amplamente utilizados e atualmente estdo num avancado nivel de desenvolvimento.
Muitos métodos estatisticos sdo também relacionados a métodos paramétricos de
reconhecimento de padrées, no sentido de que o comportamento do classificador treinado
é controlado pelos parametros de distribuicdo estatistica que s@o usados para modelar as
amostras de dados. (VIEIRA, 2000).

Sendo um classificador supervisionado baseado no valor dos pixels mais utilizado, o
algoritmo MAXVER classifica um pixel de acordo com suas propriedades espectrais, sem
considerar como seus vizinhos foram rotulados (RICHARDS; JIA, 2006). O método
utilizado neste algoritmo consiste em classificar a imagem ponto a ponto considerando a
ponderacdo das distancias entre médias dos niveis digitais das classes utilizando
parametros estatisticos (CUNHA, 2009).

3.4 Andlises estatisticas de classificacdo

Apos a classificacdo das imagens, faz-se necessario verificar a exatiddo dos mapas
obtidos. Conforme Novo (2010), a avaliacdo da classificacdo, € um processo necessario
que possibilita determinar a qualidade do mapa elaborado. A avaliacéo da classificacao €
realizada por meio de estatisticas, essas, visam verificar se os alvos estdo atribuidos
corretamente nas classes.

Nesse contexto, a matriz de confusdo, também conhecida como matriz de erro, é
formada por um arranjo quadrado de nimeros dispostos em linhas e colunas que
expressam 0 numero de unidades de amostras de uma categoria particular relativa-
inferida por um classificador, comparado com a categoria atual verificada no campo
(CONGALTON, 1991). A partir da matriz de confusao, é possivel calcular os indices de
avaliacdo, como a exatiddo global, indice tau e o indice Kappa. (MARTE;
QUINTANILHA; RODRIGUES, 2011).
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Congalton (1991) relata que o uso do coeficiente Kappa € satisfatorio na avaliacao da
exatiddo de uma classificacdo temética, pelo fato de levar em consideracao toda a matriz
de confus&o no seu célculo, inclusive os elementos de fora da diagonal principal, os quais
representam as discordancias na classificacdo, diferentemente da exatidao global, por
exemplo, que utiliza somente os elementos diagonais (concordancia real). O indice Kappa
é dado pela Equacéo 1.

_ NYXu—- T Xir X4
k= NZ2=¥ Xy Xy (l)

Em que:
N é o numero total de observagdes;
2. X;; € asoma do nimero de observacdes corretas nas linhas e colunas;

Y. X;, é ototal das linhas e ), X,; é o total das colunas.

De acordo com Landis e Koch (1977) apud Jensen (2005), os valores de k > 0,80
(80%) apresentam uma exatiddo Otima, valores de k entre 0,40 e 0,80 (40% e 80%)
apresentam exatiddo moderada e valores de k < 0,40 (40%) apresentam exatiddo baixa.
Em Ferreira, Dantas e Morais (2007), o coeficiente Kappa dos foi k>0,8 em todos os
casos, 0 que significa um excelente grau de concordancia, 0 que mostra que a
classificacdo digital gera mapas com resultados satisfatérios. Por sua vez, Goes, Mello
Filho e Carvalho (2006), obteve indices Kappa para o classificador Bhattacharya de 51%
e de 34% para o Maxver, indices considerados moderado e ruim. O baixo desempenho
dos classificadores pode ser explicado pela confusdo entre diferentes classes, que foi
influenciada pela qualidade da imagem.

Em relacdo a exatidao global, esse indice é calculado dividindo a soma da diagonal
principal da matriz de erros X;;pelo nimero total de amostras coletadas n. Ja o indice
Tau, de acordo com Ma e Redmond (1995), fornece uma medida quantitativa
relativamente precisa e intuitiva sobre a exatiddo da classificagdo. Indica uma medida de
concordancia real (indicando elementos diagonais da matriz de confusdo) menos a
concordancia casual (indicado pela distribuicdo marginal dos dados de referéncia e as
probabilidades a priori para cada classe).

Segundo Lingnau e Antunes (2003), os coeficientes Kappa e Tau podem
apresentar valores entre -1 a +1, sendo interpretados da seguinte forma: quando o valor
do coeficiente for 1 significa que a classificagédo foi completamente correta (100% de

concordancia); quando o valor for zero, indica que ndo houve nenhum acordo entre a
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classificacdo e os dados de referéncia; quando o valor for menor que zero significa que
ndo houve discriminacdo entre as categorias; e quando o valor for maior que zero,
significa que a concordancia real foi maior que a concordancia por chance (ou aleatoria,
no caso do indice tau).
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4. METODOLOGIA

O Corrego Santa Cruzinha é um dos afluentes da margem direita do baixo curso do
Rio Santo Anastéacio, sendo este situado no oeste do Estado de So Paulo, abrangendo
grandes centros urbanos, como as cidades de Presidente Prudente, Presidente Bernardes,
Santo Anastacio, Presidente Venceslau e Presidente Epitacio (Figura 2). Segundo Stein
(1999), a ocupacdo desta bacia foi mais intensa a partir da segunda metade do século XX,
agregando diversas atividades antropicas, com desmatamento em larga escala. A area de
estudo tem aproximadamente 3660,77 ha (36,61 km?2) e localiza-se entre 0s municipios

Presidente Epitacio e Caiud, no oeste paulista.

Figura 2- Localizagdo da bacia
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Fonte: Autora (2018).

4.1 Materiais

Os materiais utilizados nesse trabalho s@o os seguintes: software SPRING versao
5.5.2 (Sistema para Processamento de Imagens Georreferenciadas) para processamento e
analise de dados; software ArcGIS® versao 10.5 para a delimitagdo da bacia em estudo.

Para a delimitacdo da bacia em estudo, utilizou-se o modelo digital de elevacéo
Shuttle Radar Topography Mission - SRTM (modelo numéricos de dados de relevo e da
topografia), bem como a carta topografica SF-22-V-D-IV-4, escala 1:50000, que

possibilitou a identificacdo do exutorio, a fim de se delimitar a bacia em estudo.
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Para analise e mapeamento das classes de uso e cobertura da terra, optou-se pelo
uso de imagens dos satélites LANDSAT-5 sensor TM (Thematic Mapper,) de 03 de junho
de 2005 e LANDSAT 8 sensor OLI (Operational Land Imager), de 17 de junho de 2016,
ambos com resolucdo espacial de 30 metros, bandas espectrais 3, 4, 5 — érbita-ponto:
WRS/TM 223/075. Tal escolha justifica-se pela disponibilidade gratuita das imagens e
separagdo espectral adequada para oferecer subsidios aos mapeamentos tematicos na area
de recursos naturais (EMBRAPA, 2013).

O download dos arquivos de imagens LANDSAT-5 e SRTM foram adquiridos
gratuitamente por meio do site do United States Geological Survey (USGS, 2018), sendo
estas imagens disponibilizadas j& georreferenciadas.

Além disso, utilizou-se arquivos shapefile de cobertura florestal da Mata Atlantica
disponibilizados pelo portal SOS Mata Atlantica dos anos de 2005 e 2016, a fim de
calcular a exatiddo da classificacdo com base nesses dados, sendo estes considerados

como verdade de campo para o presente trabalho.

4.2 Métodos

A metodologia adotada para este trabalho foi desenvolvida basicamente
considerando-se as seguintes etapas: delimitacao da bacia em estudo, classificacdo digital
e quantificacdo das classes de uso do solo, validagédo da exatiddo da classificacdo obtida
e andlise em Linguagem Espacial de Geoprocessamento Algébrico (LEGAL) para
geracdo de mapas de incertezas associada ao classificador utilizado na etapa anterior,
atribuindo maior veracidade aos resultados obtidos, conforme apresentado no Apéndice
A.

4.2.1 Delimitacdo da bacia

Tendo como base altimétrica o modelo digital do terreno Shuttle Radar Topography
Mission (SRTM) do estado de Minas Gerais, obtido no site da USGS (United States
Geological Survey), com 30m de resolucéo espacial, iniciou-se as simulagdes no SWAT,
uma extensdo do ArcGIS, empregando a ferramenta Watershed Delineator. O SWAT
permite a modelagem hidroldgica de bacias hidrograficas e a analise de diversos cenarios,
como a predicéo dos impactos: do manejo do solo sobre a qualidade da agua, do transporte
de sedimentos, e do transporte de quimicos agricolas e, 0 mesmo, possibilitaa modelagem
de grandes bacias hidrograficas, com diferentes tipos e usos do solo ao longo de grandes
intervalos de tempo (SOUZA, 2016).
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Optou-se utilizar tal ferramenta devido a constatacGes satisfatorias obtidas pelos
trabalhos elaborados por Maciel et al. (2017) e Viera et al. (2017) ao realizarem a
comparacéo entre os limites reais e os gerados pelo software, uma vez que os valores séo
muito proximos a realidade.

Por meio desta ferramenta de geoprocessamento, foi delimitado o limite da bacia
do rio do Santo Antdnio tendo como referéncia espacial as coordenadas geograficas do
exutorio obtidas por meio do Google Earth. Por fim, delimitaram-se também os principais
rios contidos nestas por meio da mesma ferramenta assim como também todas as suas
sub-bacias.

Obtidas as delimitacfes espaciais desses elementos, foram determinados as areas e
perimetros tanto da bacia do Rio Santo Antdnio quanto de cada sub-bacia.

4.2.2 Processamento Digital de Imagens e Chaves de classificacdo

Na etapa relativa ao processamento digital das imagens, fizeram-se algumas
melhorias na imagem para facilitar o processo de classificagdo. No processamento, inclui-
se 0 ajuste de contraste para diversas composi¢cOes coloridas nas imagens utilizadas,
visando a facilitar o reconhecimento das amostras para cada classe. As composic¢des sdo
feitas associando cada imagem a um canal (RGB-543), o qual foi feito de acordo com a
necessidade da amostra para o treinamento na classificagéo.

O Quadro 1 apresenta o padrdo espectral das diferentes classes nas composic¢oes
RGB, para as imagens LANDSAT e Google Earth. A discriminacéo foi feita segundo a
observacao visual das imagens, auxiliada pelas caracteristicas definidas na chave de

identificacdo descrita.

Quadro 1- Chave de classificacdo analisada nas imagens LANDSAT e Google Earth

Classe Forma Textura Area Area Google
SPRING Earth
Vegetagio Nativa Irregular Rugosa e _Ane.
Regeneragio Geométrica Lisa o o~
o
Campo Irregular Lisa S| .
Solo Exposto Geomeétrica Lisa : v
:':f"f‘ a
Solo Degradado Irregular Liso EE [

Fonte: Autora (2018).
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4.2.3 Classificacdo Supervisionada

A classificacdo das imagens consiste em definir uma classe temética para um
determinado grupo de pixels. De acordo com Novo (2010), a classifica¢do supervisionada
estabelece um conhecimento prévio do analista sobre a localizacéo espacial de algumas
amostras das classes de interesse. Para isso, faz-se a coleta de algumas amostras para que
sejam utilizadas como treinamento dos pixels e, posteriormente, todos os pixels da
imagem sejam agrupados pela sua semelhanca.

Para fazer a classificagdo, neste trabalho, foi realizada a coleta de 10 a 15
amostras, dependendo do tema, baseada no reconhecimento dos padrbes de
comportamento espectrais das diferentes classes de imagem, como cor, textura e
rugosidade de cada alvo. No caso da classe Regeneracdo, pegou-se amostras tendo base
nos dados disponibilizados pelo SOS Mata Atlantica dos anos de 2005 e 2016, os quais
foram utilizados para validacéo das classificacdes.

O algoritmo classificador adotado foi 0 MAXVER (méaxima verossimilhanca),
com aceitacdo de 99,9%, pois, segundo Ventueri e Santos (2003), esse é um dos métodos
interativos de classificagdo mais utilizado por apresentar sob certos aspectos maior
precisdo na classificacdo. Este classificador constitui-se em um algoritmo de classificacédo
supervisionada, o qual utiliza parametros estatisticos na classificacdo de pixels de valores
semelhantes, visando areas semelhantes ou de mesmo valor numérico.

Este processo foi feito no SPRING e posteriormente, a imagem classificada foi
importada para o ArcGIS, onde ocorreu a finalizacdo do mapa de uso e ocupacao da terra.
Para 0 mapeamento tematico foram definidas cinco classes: “Vegetacdo Nativa”
correspondente a florestas nativas, “Regenera¢dao” correspondendo a vegetagdo
regenerada ou plantada, “Campo” que incluem campos naturais OU vegetacdo rasteira,
“Solo exposto” referente a solos agricolas em preparacdo ou em pousio, e “Solo
degradado” que incluem processos erosivos.

Por fim, o mapa de cobertura florestal foi gerado a partir dos mapas de uso e
cobertura da terra, com base nos cruzamentos das duas imagens classificadas. Foram
estudadas as areas de floresta inalterada, a ocorréncia de desmatamentos e de regeneracdo

florestal.

4.2.4 Exatiddo do mapa de uso e ocupacéo do solo

A verificacdo da confiabilidade da classificacdo das imagens foi baseada na matriz

de erro. Essa matriz € formada por um conjunto de nimeros arranjados em um quadrado
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que séo definidos em linhas e colunas. Esse arranjo define o nimero de unidades de cada
classe amostrada e, a partir da matriz pdde-se obter trés estatisticas de avaliacdo da
exatiddo do mapeamento. Para medi¢do da acurécia foi utilizado o coeficiente de
concordancia Tau, proposto por Ma & Redmond (1995). Este indice apresenta resultados
intermediarios entre os outros dois mais utilizados: indice Global e indice Kappa,
mostrando tornar possivel a correta consideracdo das concordancias real e casual para a
situacdo na qual e assumida a equiprobabilidade e ocorréncia das categorias de
informacdo (MACHADO, 2002). Naeset (1996) justifica que Tau pode ser interessante
como um coeficiente que reflete a acuracia de uma classificacdo, pois estima as
concordancias ao acaso.

Para avaliar a qualidade da classificacao, foi utilizada a tabela proposta por Landis
e Koch (1977), contendo uma escala de valores, os quais definem a qualidade da
classificacdo segundo o coeficiente Kappa (Tabela 1). Ainda, foram determinadas as
areas de cada classe em cada uma das classificagdes. Por ultimo, realizou-se a edicéo final
dos mapas de uso e cobertura da terra.

Tabela 1- Interpretacéo do indice Kappa

Valor Kappa Qualidade do mapa tematico
<0,00 Péssima
0,00-0,19 Ruim
0,20-0,39 Razoavel
0,40-0,59 Moderada/Boa
0,60-0,79 Muito Boa
0,80-1,00 Excelente

Fonte: Adaptada de Landis e Koch (1977).
4.2.5 Andlise LEGAL

Como o algoritmo de classificacdo supervisionada utilizado ¢ o de maxima
verossimilhanga (MAXVER), este método que se baseia na probabilidade de um pixel
pertencer a uma determinada classe (CUNHA, 2009), o célculo da incerteza foi feito
ponto a ponto. Neste caso, tambem foram geradas imagens que retratam a sensibilidade
da classificacdo de cobertura a variacdo do conjunto de treinamento, tratadas como a
incerteza da classificacdo (IC), seguindo a metodologia proposta por Reis (2014).

Nessas imagens, cada pixel recebe um valor de incerteza dado por:
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IC = 1 — #ClasseMaj/# de classificacoes (@)

em que # ClasseMaj € o numero de vezes que a classe majoritéria foi classificada dentre
as classificagOes e #de classificagdes é o numero total de classificacBes, ou seja, 5, para

cada um dos casos analisados.
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5. RESULTADOS E DISCUSSAO

A caracterizacdo do meio fisico contempla as principais informagdes quanto ao uso e
destinagdo de areas dentro da bacia, sendo de fundamental importancia no manejo
adequado, pois permite o conhecimento prévio das limitacGes e das potencialidades de
uma determinada regido. Assim, sdo priorizadas as questdes que demandam maior

esforco de gestdo para correta adequacao.

5.1 Uso e ocupacéo do solo e dindmica florestal da area

A partir dos procedimentos descritos na sessdo 4.2.1 e 4.2.2, foi obtida a area de limite
da microbacia, com uma area equivalente de 3660,77 ha. O mapeamento do uso e
ocupacdo das terras é tema basico para o planejamento ambiental, representando um elo
entre 0s meios biofisico e socioecondmico, pois retratam as atividades que podem
significar impactos e pressdes sobre 0 meio ambiente (SANTOS, 2004).

A partir dos pontos de treinamento identificados nas composicdes RGB de cada ano
analisado (2005 e 2016) obteve-se as imagens de uso e ocupac¢do do solo utilizando o
algoritmo MAXVER para cada ano (Figura 3). A Tabela 2 descreve as areas de cada

classe de uso do solo classificadas na bacia em estudo.

Figura 3- Mapa de uso e ocupacdo do solo da bacia para os anos de 2005 e 2016
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Fonte: Autora (2018).
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Tabela 2-Areas classificadas no municipio de Sucupira utilizando a metodologia

MAXVER
Classes ) 2005 ) 2016 Mudanca 2005/2016
Area (ha) % Area (ha) % Area (ha) %

Vegetacdo Nativa 335.95 9.18 364.47 9.96 28.52 0.78
Regeneracéo 155.09 4.24 250.69 6.85 95.60 2.61
Campo 3004.61 82.08  2836.16  77.47 -168.45 -4.60
Solo Degradado 25.83 0.71 69.89 1.91 44.05 1.20
Solo Exposto 139.28 3.80 139.57 3.81 0.29 0.01
Area Total 3660.77 100.00  3660.77  100.00

Fonte: Autora (2018).

No ano de 2005 a classe que possuia maior area ocupada na bacia Corrego Santa
Cruzinha foi Campo, compreendendo areas de pastagens e vegetacdo rasteira, com
3004,61 ha (82,08 %), sendo que a segunda classe maior € a Vegetacdo Nativa com
335,95 ha (9, 18 %). No ano de 2016 essas classes continuaram apresentando maiores
areas ocupadas, Campo com 2836,16 ha (77,47 %) e Vegetacdo Nativa com 364,47 ha
(9,96 %).

A metodologia MAXVER identificou para a bacia perdas, em area, de uma das quatro
classes analisadas. A Unica classe que obteve perdas foi Campo, tendo perda em area de
168,45 ha aproximadamente 4,60 % da &rea total da bacia. A classe mais modificada
nesse intervalo de tempo (2005 a 2016) foi Regeneracdo, com ganho de area de 95,60 ha,
aproximadamente 3% da area total da bacia, comprovando a ocorréncia do fenébmeno
transicao florestal dessa area.

Além disso, os resultados dos mapeamentos indicam vérias diferencas, dentre elas o
aumento da classe Vegetacdo nativa apds uma década. Isso pode ser explicado pelo fato
que os remanescentes florestais terem um padrdo visivel nas imagens de satélites
relacionados a estagios climax ou avancados de regeneracdo, sendo englobados a classe
de Vegetacdo Nativa na classificacdo referente ao ano de 2016 (FARINACI;
BATISTELLA, 2012). Ja a conversdo de Campo nas demais classes acontece
preferencialmente pela expansdo da agricultura, ocasionado seu decréscimo. Isto permite
corroborar os estudos de Stein (1999) e Quaresma (2012), os quais discutiram o acelerado
processo de uso e ocupacéo das terras na bacia do rio Santo Anastacio, afluente da bacia
do Corrego Santa Cruzinha, iniciado com a colonizagdo na década de 1920, tendo a
vegetacdo natural da &rea removida e substituida por culturas agricolas e por pastagem
(QUARESMA et al., 2017), como mostra a Figura 4.
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Figura 4 - Interior da amostra circular com tracado da rede de drenagem: cenarios de
1962 e 2010

Legenda: Da esquerda para a direita — fotografias aéreas 5265 e 5758/1962 — IAC e imagem do satélite
ALOS/Prism n° 062714040 — IBGE de terras da bacia do Corrego Santa Cruzinha-SP.

Fonte: Adaptado de Quaresma et al. (2017).

Em relacédo a classe de solo exposto, estes correspondem ao aumento infimo de 0,01%
da &rea total da bacia. Em sintese, 0 que se observa como préatica de uso do solo é uma
rotatividade de uso, se mantendo em extenséo se compararmos os dados obtidos por meio
do mapeamento da area em 2005 e 2016. No entanto, apesar das pastagens serem menos
agressivas em relacdo a remobilizacdo dos solos, tal uso encontrou solos depauperados e
fragilizados. Desse modo, a erosdo trata-se de um processo natural, entretanto, o uso e
ocupacéo desenfreados das terras por parte da sociedade tém rompido o equilibrio natural
das mesmas, especialmente pela remocéo da cobertura vegetal natural, gerando assim
processos erosivos mais intensos e acelerados (ZONTA et al., 2012), como observado
pelo seu aumento de percentual de 1,20% comparado entre 0s anos.

Para melhor visualizagdo da dindmica da cobertura florestal da area, o fendmeno da
transicao florestal foi avaliado através da andlise por algebra de mapas aplicada entre os
mapas tematicos de 2005 e 2016 (Figura 5). Os resultados para as novas classes
consideradas foram: Desmatamento (locais em que havia cobertura florestal e
posteriormente encontram-se com outros usos) Regeneracdo florestal (locais em que a
cobertura florestal foi estabelecida na data posterior) e Manutengéo florestal (areas de

permanéncia de florestas).
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Figura 5- Mapa da dinamica florestal entre 2005 e 2016 na bacia CArrego Santa
Cruzinha-SP
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Fonte: Autora (2018).

Os desmatamentos totalizam 193,86 ha e ocorrem em areas atualmente ocupadas por
atividades agropastoris; com isso, observa-se que essa classe apresenta uma area
expressiva com relagdo as demais classes analisadas. A cobertura regenerada apresentou
uma distribuicdo espacial superior em toda a bacia e o acréscimo em éarea florestal da-se
pelo aumento do tamanho dos fragmentos florestais remanescentes observados em junho
de 2005 e pelo surgimento de vegetacao pioneira em espacos anteriormente agricolas.

Parte da cobertura florestal deve-se ao plantio de florestas comerciais, principalmente
do género Eucalyptus, o qual vem aumentado na regido em funcdo da demanda de tal
matéria prima. A manutencdo florestal totalizou 142,10 ha, essas areas permaneceram
inalteradas em locais ingremes e impréprios para a agricultura e algumas vezes ao longo
da rede drenagem, no entanto, verifica-se que ao longo de 10 anos, em parte das matas

ciliares, ndo houve reposi¢do ou conservacao.

5.2 Analise espacial de exatidao tematica

A confiabilidade do mapeamento, obtida pela matriz de erro (Tabelas 3 e 4), descreve

que poucos erros foram encontrados no mapeamento feito pelo algoritmo MAXVER nos



23

anos analisados. As classes 1 a 5 se referem respectivamente a Vegetacdo Nativa,

Regeneracdo, Campo, Solo Degradado e Solo Exposto.

Tabela 3- Matriz de erro utilizando o algoritmo MAXVER para o0 ano de 2005

Classe 1 2 3 4 5 Total  Usuario (%)
1 26 1 0 0 0 27 96,30
2 5 51 0 0 0 56 91,07
3 0 0 50 0 0 50 100,00
4 0 0 0 126 1 127 99,21
5 13 0 0 412 3765 4217 89,86
Total 44 52 50 538 3766 4477

Produtor (%) 59.09 98.08 100 23.42 99.97
Fonte: Autora (2018).

Tabela 4- Matriz de erro utilizando o algoritmo MAXVER para 0 ano de 2016

Classe 1 2 3 4 5 Total  Usuario (%)
1 207 13 0 0 5 225 92,00
2 15 155 0 0 4 174 89,08
3 0 0 49 1 1 51 96,08
4 0 0 9 642 27 678 94,69
5 61 35 142 57 6816 7111 95,85
Total 283 203 200 700 6853 8239

Produtor (%) 73.14  76.35 24.5 91.71 99.46
Fonte: Autora (2018).

A matriz de erro obtida para 0 mapeamento do uso do solo no ano de 2005 mostra
que apenas a classe de Campo ndo houve confusdo com as demais e a classe Solo Exposto
¢ a classe que mais houve confusdo, com cerca de 90% de acertos em relacdo a
amostragem dada. Ja a matriz de erro feita para 0 mapeamento do ano de 2016 mostrou
que houve confusdo de cada classe com s demais, sendo esses erros considerados infimos,
visto que o grau de correlacdo entre as amostragens de cada classe foi alta.

Ja as porcentagens em vermelho nas Tabelas 3 e 4 indicam que houve muita
confuséo entre as classes, obtendo percentuais muito abaixo de 50% para a classe em
analise, sendo a classe Solo Degradado a Gnica classe que apresentou baixo percentual no
ano de 2005 e a classe Campo no ano de 2016. Esses percentuais referem-se a confusdes
omissas advindas pelas amostragens, resultantes da falta de inclusdo de alguns pixels na
contabilizacdo final ao analisar uma determinada classe, podendo afetar na qualidade
espacial da classificacédo final das imagens.

Com o resultado da matriz de erro os coeficientes propostos foram calculados e

0s resultados interpretados (Tabela 5).
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Tabela 5- Resultado obtido dos coeficientes utilizados no mapeamento do uso do
solo para 0 ano de 2005 e 2016

Coeficiente Resultado 2005 (%)  Resultado 2016 (%) Interpretacéo
Kappa 80,95 85,03 Excelente
Exatiddo Global 89,75 95,30 Excelente
TAU 87,18 94,13 Excelente

Fonte: Autora (2018).

De acordo com o indice Kappa, Exatidio Global e coeficiente Tau a
confiabilidade do mapeamento do uso do solo da bacia em estudo foi determinada como
excelente, visto que sdo indices que representam a concordancia entre as amostras,
obtendo uma confiabilidade superior a 87% do ano de 2005 e 94% para 0 ano de 2016.
Mesmo resultado obtido realizado por Marinho et al. (2017) com o0 mapeamento dos anos
de 2007 e 2017 do municipio de Sucupira - TO, que obteve confiabilidade de 93%,
também classificada como excelente. Silva et al. (2017) também avaliaram a acuracia do
mapeamento do uso e ocupacao do solo do municipio de Brejinho de Nazaré — TO. Estes
autores obtiveram uma exatiddo de 73% e indice Kappa de 76%, apresentando um bom
desempenho na classificagdo da imagem.

5.3 Analise de incerteza da classificacao

Nessa secdo sdo apresentadas e analisadas as incertezas mapeadas para as
classificagfes de cobertura e de mudancga desse trabalho, apresentados em termos de
estimativa das incertezas das classificacOes realizadas para cada ano estudado.

Os mapas resultantes da analise de incerteza da classificacdo foram gerados por meio
da programacdo LEGAL do SPRING, com o cruzamento das varias classificaces

realizadas para cada ano, como mostra a descrigdo a seguir.
{

Tematico TO, T1, T2, T3, T4, T5("CAT Tematico");
Imagem RO, R1, R2, R3, R4, R5,

Q0, Q1, 02, Q3, 04, Q5,

il, i2, i3, 14, 15, img ("CAT_Imagem");

Numerico ic ("CAT_MNT");
TO = Novo (Nome="Maiorias", ResX=30, ResY=30);
ic = Novo (Nome="indice", ResX=30, ResY=30);
img = Novo (Nome="visualizacao", ResX=30, ResY=30);
T1 Recupere (Nome="MAXVER2016 999 1-T");
T2 Recupere (Nome="MAXVER2016 999 2-T");
T3 Recupere (Nome="MAXVER2016 999 3-T");
T4 Recupere (Nome="MAXVER2016 999 4-T");
T5 Recupere (Nome="MAXVER2016 999 5-T");



il = Novo (Nome="I1l", ResX=30, ResY=30, Nbits=16);

i2 = Novo (Nome="I2", ResX=30, ResY=30, Nbits=16);

i3 = Novo (Nome="I3", ResX=30, ResY¥=30, Nbits=16);

i4 = Novo (Nome="I4", ResX=30, ResY¥=30, Nbits=16);

i5 = Novo (Nome="I5", ResX=30, ResY=30, Nbits=16);

RO = Novo (Nome="RO", ResX=30, ResY=30, Nbits=16);

R1 = Novo (Nome="R1", ResX=30, ResY=30, Nbits=106);

R2 = Novo (Nome="R2", ResX=30, ResY=30 ,Nbits=16);

R3 = Novo (Nome="R3", ResX=30, ResY=30, Nbits=16);

R4 = Novo (Nome="R4", ResX=30, ResY=30, Nbits=16);

R5 = Novo (Nome="R5", ResX=30, ResY=30, Nbits=106);

Q0 = Novo (Nome="QO0", ResX=30, ResY=30, Nbits=106);

Q1 = Novo (Nome="Ql", ResX=30, ResY=30, Nbits=16);

Q2 = Novo (Nome="Q2", ResX=30, ResY=30 ,Nbits=106);

Q3 = Novo (Nome="Q3", ResX=30, ResY=30, Nbits=16):;

Q4 = Novo (Nome="Q4", ResX=30, ResY=30, Nbits=106);

Q05 = Novo (Nome="Q5", ResX=30, ResY=30, Nbits=16);

//Resultados intermediarios

il = Tl=="Vegnativa" ? 1 Tl=="regeneracao" ? 10 T1l=="campo"

: Tl=="solodegradado™ ? 1000 Tl=="soloexp" ? 10000 il;

i2 = T2=="Vegnativa" ? 1 T2=="regeneracao" ? 10 T2=="campo"

: T2=="solodegradado"™ ? 1000 T2=="soloexp" ? 10000 i2;

i3 = T3=="Vegnativa" ? 1 T3=="regeneracao" ? 10 T3=="campo"
T3=="solodegradado" ? 1000 T3=="soloexp" ? 10000 i3;

i4 = T4=="Vegnativa" ? 1 T4=="regeneracao" ? 10 T4=="campo"

: T4=="solodegradado"™ ? 1000 T4=="soloexp" ? 10000 i4;

i5 = T5=="Vegnativa" ? 1 T5=="regeneracao" ? 10 T5=="campo"
T5=="solodegradado" ? 1000 T5=="soloexp" ? 10000 i5;

// Procedimentos iniciais
RO= 11 + 12 + i3 + 14 + i5 ;

Ql= RO / 10000;
R1= RO % 10000;
Q2= R1 / 1000;
R2= R1 % 1000;
Q3= R2 / 100;
R3= R2 % 100;
Q4= R3 / 10;
R4= R3 % 10;
Q5= R4;
//Q0 = 0;
Q0 = Q1>02 2 Q1>03 2 Q1>04 2 Q1>Q05 2 01 05
Q4>Q5 ? Q4 Q5
Q3>04 ? Q3>Q5 ? Q3 05
Q4>Q5 ? Q4 Q5
02>03 ? Q2>04 ? Q2>05 ? Q2 05
Q4>05 ? Q4 Q5
Q3>04 ? Q3>Q5 ? Q3 05
Q4>Q5 ? Q4 Q5

’

100

100

100

100

100

25



26

TO = Q0==Q1 ? Classe("soloexp") : Q0==Q2 ? Classe("solodegradado")
Q0==Q3 ? Classe("campo") : Q0==0Q4 ? Classe("regeneracao")

Q0==Q5 ? Classe("Vegnativa") : TO;

ic = 1- Numerico (Q0)/5;

img = Imagem (ic*100);

}

A ldgica desse raciocinio foi declarar cada classe matematicamente em poténcias de
dez, sendo as classes Vegetacdo Nativa=1; Regeneracdo=10; Campo=100; Solo
Degradado=1000 e Solo Exposto=10000 para gque, ao executar o programa, cada pixel
referente as 5 classificagdes serdo verificadas. Como procedimento inicial, foi declarado
um tipo de dado tematico RO, o qual vai receber a soma da varredura para cada pixel. Por
exemplo, se um pixel recebesse a classificacao trés vezes como Solo Exposto, uma vez
como Vegetacdo Nativa e uma vez como Solo Degradado, esse pixel teria uma soma de
31001 (3x10000+1x1+1x1000).

Os procedimentos seguintes visaram determinar a probabilidade com que cada classe
apareceu em cada pixel, dividindo RO pelo valor definido para classe de maior valor,
sendo seu quociente a quantidade de vezes que este pixel recebeu a classe correspondente,
e o resto da divisdo, novamente divido pela classe de segundo maior valor na poténcia de
dez, e assim, sucessivamente.

Ao final, uma outra variavel tematica QO vai receber o valor da classe que mais vezes
apareceu no pixel em analise. E assim, a incerteza associada a esse pixel se dara pela
Equacéo 1.

ic = 1— Numerico (Q0)/5 Q)

Ao final, o dado do tipo numérico (ic) calculado foi associado a um outro do tipo
imagem, sendo a Figura 6 e 7 correspondendo a imagem resultante do mapa de incerteza
referente ao ano de 2005 e 2016, respectivamente.
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Figura 6- Incertezas, espacialmente explicitas, da classificacdo referente ao ano de
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Apds a analise das Figuras 6 e 7, pode-se concluir que a maior incerteza associada a
cada pixel é de 60%. Entretanto, hd maior confusdo entre classes em relacdo a
classificacbes do ano de 2005, sendo distribuidas por toda a cena selecionada, quando
comparado ao ano de 2016, o qual a incerteza estd associada a efeitos de bordas das
classes. Esse fato pode ser comprovado comparando as matrizes de confuséo e os indices
determinados na se¢éo anterior, visto que, estatisticamente, a classificagcdo do ano de 2016
foi melhor do que a de 2005. Assim, pode-se aferir que, mesmo que os indices de
concordancias se mostraram satisfatorios para ambas as classificacdes, espacialmente
existem incertezas associadas ao comportamento do classificador MAXVER para as
Imagens analisadas.

Desse modo, com base nos mapas de incertezas, pode-se dizer estes podem ser
grandes aliados para melhorar as classificacBes. Visto que as classificacdes
supervisionadas sdo dependentes da amostragem dada pelo usuario, aumentando a
quantidade de amostradas atribuidas a cada classe, assim como aumentar o nimero de
classificacbes ou numeros de amostragens para a mesma imagem, as incertezas

associadas ao pixel diminuirdo.
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6. CONCLUSAO

As técnicas utilizadas mostraram-se eficientes para a analise espacial multitemporal
do uso e cobertura da terra. Através da utilizacdo de imagens de satélite, foi possivel
verificar as principais mudancas ocorridas em uma década com relacdo a vegetacao
nativa, regeneracdo, campo, solo exposto, solo degradado, além da quantificacdo dos
diferentes usos da terra para os anos de interesse ano na bacia Cérrego Santa Cruzinha.

A metodologia proposta utilizando o algoritmo MAXVER para o mapeamento foi
classificada como excelente, segundo a analise conjunta dos indice Kappa, Exatiddo
Global e indice Tau.

Com a ajuda da programacdo LEGAL pode-se inferir a incerteza associada ao tipo de
classificador utilizado na obtencdo das mudancas ocorridas na area de estudo, nas
diferentes datas de analise. Assim, ele é uma ferramenta auxiliadora visando melhorar a
qualidade da classificacdo espacial de uma area.

A partir dos dados obtidos, foi possivel constatar que houve um acréscimo de floresta
e uma reducdo das areas agropastoris, esse fato pode estar relacionado com o crescimento
de florestas nativas em area que anteriormente eram ocupadas pela agricultura e pecuaria,

além do aumento das fiscaliza¢6es florestais.
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