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RESUMO GERAL

SILVA, Liliane Garcia da. Mapeamento digital do uso e cobertura na terra na Mata
Atlantica da bacia hidrografica do Rio Capivari do estado do Rio de Janeiro. 2018.
143f. (Tese) Doutorado em Ciéncias Ambientais e Florestais. Instituto de Florestas,
Universidade Federal Rural do Rio de Janeiro, Seropédica, RJ, 2018.

O sensoriamento remoto sinaliza e orienta o planejamento do uso e cobertura do solo, e
pode responder questbes sobre a efetivacdo da legislacdo ambiental. Nesse sentido, este
trabalho de tese apresenta mudancas da paisagem na vegetacdo natural em bioma de Mata
Atlantica, na bacia hidrogréafica do Rio Capivari, localizada nos municipios de Rio Bonito
e Silva Jardim, no estado do Rio de Janeiro, Brasil. Foram utilizadas técnicas de
sensoriamento remoto como: indices de vegetacdo e métodos de classificacdo
supervisionada em imagens dos satélites Landsat 5-Thematic Mapper (TM), Landsat 8-
Operational Land Imager (OLS) e RapidEye-REIS. Assim, a tese exibe trés capitulos,
onde o Capitulo | ¢ intitulado por: Indices de vegetacdo e dindmica da regeneracio na
Mata Atlantica através de série temporal de imagens dos satélites Landsat 5-TM (Thematic
Mapper) e Landsat 8-OLI (Operational Land Imager), sendo calculados os indices de
vegetacdo Normalized Difference Vegetation Index-NDVI e Soil-Adjusted Vegetation
Index-SAVI a partir de produtos do Climate Data Record (CDR) Surface Reflectance para
indicar os efeitos da regeneracdo natural tanto nas areas das sub-bacias, e na bacia; no
Capitulo 1l exibe o titulo “Areas de preservacdo permanente sob panorama da legislacio
florestal para cenarios sem e com usos consolidados, para as APPs no entorno de
nascentes, areas riparias (rios), encostas e topos de morros em trés cendrios de
planejamento, a Lei Federal n.° 4.771/1965 e a Resolucdo do Conselho Nacional de Meio
Ambiente (CONAMA) n.° 303/2002, no Cenério I; o Novo Cddigo Florestal pela Lei
Federal n.° 12.651/2012, para o Cenario Il; e as Leis Federais n.° 12.651/2012 e n.°
12.727/2012, no Cenério Ill. E por fim o Capitulo Il foi denominado por: “Treinamento
e 0 comportamento de algoritmos ndo-paramétricos no mapeamento do uso e cobertura da
terra”. O conjunto dos dados geoespaciais do presente trabalho, possibilitou identificacao
da regeneracdo, degradacdo e precisdo na identificacdo dos usos e cobertura do solo na
bacia hidrografica do Rio Capivari de forma eficaz, dos quais poderdo ser utilizados como
estratégias de conservacdo e preservacdo da area de estudo, bem como do bioma de Mata
Atlantica.

Palavras-chaves: sensoriamento remoto; dindmica; paisagem; biodiversidade, acuracia.
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GENERAL ABSTRACT

SILVA, Liliane Garcia da. Digital mapping of land use and land cover in Atlantic
Forest in the catchment area of the Capivari River of the state of Rio de Janeiro.
2018. 143f. (Thesis) Doctor Sciences in Environmental and Forest Sciences. Forestry of
Institute, Federal Rural University of Rio de Janeiro, Seropédica, Rio de Janeiro, 2018.

Remote sensing signals and guides the planning of soil cover, and answers on effective
environmental legislation. In this sense, the thesis presents landscape changes in natural
vegetation biome of the Atlantic Forest in the basin of Rio Capivari, located in the
municipalities of Rio Bonito and Silva Jardim, in the state of Rio de Janeiro, Brazil.
Remote sensing techniques were used as vegetation indices and classification methods
supervised images of satellites Landsat 5 Thematic Mapper-(TM), Landsat 8-Operational
Land Imager (OLS) and RapidEye-REIS. Thus, the thesis presents three chapters, where
Chapter 1 is entitled by: vegetation indices and regeneration dynamics in the Atlantic
Forest through time series of satellite images Landsat 5-TM (Thematic Mapper) and
Landsat 8-OLI (Operational Land Imager), calculated vegetation indices Normalized
Difference Vegetation Index-NDVI and Soil-Adjusted Vegetation Index-SAVI from
Surface Reflectance Climate Data Record (CDR) products to indicate the effects of natural
regeneration in both sub-basin and basin areas; Chapter Il presents the title "Permanent
Preservation Areas under Forestry Legislation for Scenarios with and without Consolidated
Uses, for PPAs around springs, riparian areas (rivers), slopes and hillsides in three
planning scenarios, Federal Law n°. 4.771/1965 and the Resolution of the National Council
of the Environment (CONAMA) n.° 303/2002, in Scenario I; The New Forest Code by
Federal Law 12.651 / 2012, for Scenario Il; And Federal Laws n°. 12.651/2012 and n°.
12.727/2012, in Scenario Ill. Finally; Chapter 111 was called "Training and the behavior of
non-parametric algorithms in the mapping of land use and land cover". The set of
geospatial data of the present work allowed the identification of the regeneration,
degradation and precision in the identification of the land uses and cover in the catchment
area of the Capivari River effectively, of which they can be used as strategies of
conservation and preservation of the study area as well as the Atlantic Forest biome.

Keywords: remote sensing; dynamics; landscape; biodiversity, accuracy.
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1 INTRODUCAO GERAL

As florestas desempenham um importante papel na protecdo do ambiente como a
conservacao do solo e agua, aumento da biodiversidade e a redugdo do aquecimento global
pelo sequestro de carbono das emissdes pelas polui¢des (Altieri & Nicholls, 2017; Kim et
al., 2014). No entanto, os recursos florestais do mundo estdo ameacados por diferentes
fatores humanos, o que fez com que cerca de 0,20% da floresta mundial cobertura fosse
perdida entre 1990 e 2000 e aproximadamente 0,13% na decada seguinte (2000 a 2010)
(GHEBREZGABHER et al., 2015; CHASMER, 2014).

Estudos sobre desmatamento em remanescentes florestais da Mata Atlantica do
Brasil, e especificamente no estado do Rio de Janeiro, demonstra que essa taxa
ocorre em pequenas propor¢des (Fundacdo SOS Mata Atlantica & INPE, 2016). Para 0s
Orgdos de conservagdo da natureza a regeneracdo florestal é atualmente considerada
como uma das maiores prioridades na manutencdo desse ecossistema (RIBEIRO et al.,
2015).

Situada nesse bioma e localizada nos municipios de Silva Jardim e Rio Bonito no

estado do Rio de Janeiro, a bacia hidrografica do Rio Capivari, apresenta cobertura
florestal escassa, com maior ocorréncia nas Areas de Preservacdo Permanentes (APPs)
(WWEF-Brasil, 2012), e de acordo com a legislacdo vigente, a vegetacao nativa dessas areas
teriam de ser mantidas, atribuidas ao valor bioldgico e os servigos ambientais oferecidos
(BRASIL, 2006).

Ribeiro et al. (2016) ressalta que apesar dos impactos crescentes na regido desta
bacia, esta ainda apresenta um potencial para recuperacdo das areas alteradas, a fim de
possibilitar os usos dos recursos com sustentabilidade.

As tecnologias em Sensoriamento Remoto (SR) é vital para o mundo,
particularmente para os cientistas ambientais (Jayanth et al., 2015; Brink et al., 2014). Pois
essa investigacdo traz eficazes de levantamentos de campo em termos de custo, tempo,
amplitude de area e informacdes com confiabilidade (EL-BAROUDY & MOGHANM,
2014).

Dentre varias abordagens do sensoriamento remoto (SR) existem trabalhos que
usaram os dados oriundos dessa tecnologia para elaboracao de mapas de uso e ocupacédo do
solo (Abdikan et al., 2016), para classificacdo de solos (Dronova et al., 2015),
monitoramento da degradacdo (Churches et al., 2014), quantificagdo e analise das
alteracdes (Zhang et al., 2013), monitoramento dos ambientes naturais (Ullmann et al.,
2014), planejamento ambiental (Liu & Wang, 2013), agricultura (Castelo, 2016), gestdo
florestal (Yousself et al.,, 2016), modelagem das queimadas (Jennings et al., 2016),
poluicdo (Ulmer et al., 2016), mudanas climaticas (Meier et al., 2015) e balanco de
carbono (CARTUS et al., 2012).

Além disso, existem novas abordagens cientificas em SR, como as analises
baseadas em séries temporais de satélite (Rawat & Kumar, 2015), onde desempenham
papel importante no monitoramento mudancas de no solo, ao modo de auxiliar nas
avaliacdes e manejo de bacias hidrograficas (SILVA et al., 2015; NAQVI et al., 2014).
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Para tanto, modelos matematicos (indices de vegetacdo e algoritimos
supervisionados) sdo inseridos nos softwares de Sistemas de Informacdes Geogréaficas
(SIGs) para realizar a extracdo das informagdes orbitais em dadas superficies (PEREIRA et
al., 2014).
Essa caracterizacdo e o mapeamento da vegetacdo sdo consideradas instrumentos
indispensaveis para orientar o planejamento da cobertura do solo e corroborar as
expectativas tracadas quanto as mudancas das legislagdes ambientais. Pois, como as
resolucdes espaciais dos satélites podem interferir na analise da paisagem, também as
composicdes das bandas selecionadas no processamento podem suscitar informacgdes com
maior/menor riqueza de informag0es pelas respostas espectrais.
Em direcdo ao objetivo final de investigar a paisagem da Mata Atlantica na bacia
hidrogréfica do Rio Capivari utilizando como base de estudo imagens orbitais, as variagdes
temporais, mapeamentos e ferramentas dos softwares de geoprocessamento, foi elaborada
a presente tese, onde exibe trés capitulos, com seguintes titulos:
e Capitulo I: indices de vegetacdo e dinadmica da regeneracio na Mata Atlantica
através de série temporal de imagens dos satélites Landsat 5-Thematic Mapper
(TM) e Landsat 8-Operational Land Imager (OLS) (submetido no periddico
Pesquisa Brasileira Agropecuaria-PAB, com Qualis Capes B1);

e Capitulo Il: Areas de preservacdo permanente sob panorama da legislacio
florestal para cenarios sem e com usos consolidados (publicado no periddico
Ciéncia & Agrotecnologia, com Qualis Capes A2 na area Ciéncias Agrarias I,
pelo titulo “Scenarios in Atlantic Forest under the parameters of forestry laws”);

o Capitulo Il1: Treinamento e o comportamento de algoritmos ndo-paramétricos

no mapeamento do uso e cobertura da terra (submetido no periédico Land
Degardation and Development-LDD, com Qualis Capes Al na area Ciéncias
Agrérias |, com titulo por: “Training samples and the behavior of nonparametric
algorithms in soil use and cover mapping”).
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2 REVISAO DE LITERATURA

2.1 INDICES DE VEGETACAO

Desenvolvidos na década de 1970 para monitorar paisagens terrestres, os indices de
vegetacdo (IVs) sdo obtidos a partir do processamento de dados de sensores orbitais (Satir
& Berberoglu, 2016; Kouadio et al., 2014), sendo possivel estimar as condi¢Ges das folhas,
porcentagem de cobertura do solo, teor de clorofila, atividade fotossintética,
evapotranspiracdo e produtividade primaria, subsidiando as analises temporais, edéaficas e
fenoldgicas da vegetacdo (HUETE et al., 2011; WANG et al., 2008; SILLEOS et al.,
2006).

Os Vs sdo produtos de dados de satélite que sdo calculados da mesma forma em
todos os pixels no tempo e no espaco, independentemente das condicdes de superficie
(Meneses & Almeida, 2012; Panda et al, 2010; Chen et al., 2008). Por isso, podem ser
calibrados com sistemas de sensores, garantindo a continuidade dos conjuntos de dados
para 0 monitoramento de longo prazo da superficie terrestre e dos processos relacionados
com o clima (OZTURK & KILIC, 2014; MENESES, 2012; VICENTE et al., 2006).

O primeiro IV foi proposto por Rouse et al., (1974), o Normalized Difference
Vegetation Index (NDVI), que contribuiu para monitoramento do clima, ecossistemas, e
areas agricolas (Zhao et al., 2015). Neste estudo os autores utilizaram equacdo compostas
pelas respostas da reflectancia ou radidncia das bandas do vermelho e infravermelho dos
satélites (Huete et al., 2011), aproveitando-se da grande diferenca de reflectdncia da
vegetacdo entre essas bandas, sendo mais absorvida na primeira e altamente refletida na
segunda.

Ao longo do tempo foram propostos varios Vs, os quais sdo classificados em dois
grupos: os que sdao obtidos pela combinacdo aritmética simples entre os padrdes de
resposta espectral da vegetacdo no vermelho e faixa do infravermelho, e aqueles que
combinam essas informac@es acrescidas da reflectancia dos pixels em solo exposto (Jiang
et al., 2008; Silleos et al., 2006; Jackson & Huete 1991). Independentemente do IVs
escolhido (Creutzburg et al., 2015; Lu, 2006) o conhecimento sobre o comportamento
espectro-temporal distinto dessa variavel frente as espécies vegetais com diferencas
pronunciadas facilitam a discriminacdo do uso e cobertura do solo em imagens orbitais
(FERRAZ, et al., 2014; LIU & ZHANG, 2011).

Nesse sentido, a Tabela 1 dispde relagdo dos indices que sdo obtidos pelos
calculos da reflectancia do vermelho e infravermelho e a Tabela 2 apresenta as
caracteristicas relevantes de alguns indices de vegetacdo que recebem ajuste das variaveis
do solo.
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Tabela 1. indices de vegetagio obtidos pelos padrdes de resposta espectral das bandas do vermelho e infravermelho.

Indices de Vegetag&o

Caracteristicas

Autores

Ration Vegetation Index (RATIO)

Normalized Difference Vegetation

Index (NDVI)
Transformed Vegetation Index
(TVvI)

Difference Vegetation Index
(DVI)

Corrected Transformed
Vegetation Index (CTVI)

Normalized Ratio Vegetation
Index (NRVI)

Enhanced Vegetation Index (EVI)

Thiam’s Trasnformed \/getation
Index (TTVI)

Deriva da divisdo da reflectancia entre as faixas das bandas do vermelho e
infravermelho préximo

Realiza andlises regulares da vegetacdo em nivel global, incluindo a avaliacdo de
aspectos fenoldgicos da vegetacdo e a deteccdo de mudancas de uso e cobertura do
solo utilizando as informacdes das bandas do vermelho e infravermelho

Utiliza os valores produzidos da equacdo do NDVI, da qual € extraida a raiz quadrada
e adiciona-se constante de 0,5. Transformar os indices em valores positivos para
introduzir uma distribuicdo normal aos valores

Similar ao TVI, porém os valores iguais a zero representam solo exposto, valores
menores que zero, indicando agua e valores maiores que zero indicando vegetacéo.
Utiliza e corrigi os valores obtidos do indice TVI adicionando a constante de 0,50,
cujos os valores menores que -0,50 tornam-se valores negativos menores depois da
operagdo de adigdo

Utiliza constantes para normalizar ou reduzir os efeitos de iluminacdo topografica e
efeitos atmosféricos

Desenvolvido para otimizar o sinal da vegetagcdo em regifes de alta biomassa, além de
apresentar melhor capacidade de monitoramento através de uma quebra do sinal do
substrato do dossel vegetal e de reducdo das influéncias atmosféricas

Utiliza a equacdo CTVI, porém adiciona a raiz quadrada nos valores absolutos para o
NDVIe TVI

Birth & McVey (1968)

Rouse et al. (1974)

Rouse et al. (1974)

Richardson & Wiegand
(1977)

Perry & Lautenschlager,
(1984)

Baret & Guyot (1991)
Huete et al. (1999)

Thiam & Eastman (2008)
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Tabela 2. indices de vegetacdo obtidos pelos padrdes de resposta espectral da vegetacdo no vermelho acrescidas da reflectancia dos pixels em solo

descoberto.
Indices de Vegetag&o Caracteristicas Autores
Perpendicular Vegetation Index _Corrige a refle_té}ncia d(_J §0Iq com a f_ragéo da radiagéo fotossinteticamente ativa Richardson & Wiegand
interceptada, utiliza a distancia perpendicular para cada coordenada de pixel para a
(PVI) linha de solo (1977)
Ashburn Vegetation Index (AVI)  Apresentada como uma medida de crescimento vegetativo Ashburn (1978)
Soil-Adjusted Vegetation Index  Considera efeitos da cor do solo nos seus resultados, atraves de adicdo de constante L, Huete (1988)
(SAVI) que varia entre 0 a 1, de acordo com a densidade da vegetacédo
Transformed Soil Adjusted Apresenta um pouco de resisténcia para umidade em terras altas ndo _apresentan_d_o bom
desempenho em &reas de vegetacdo densa, 0 TSAVI é um bom indice para utilizagdo Baret & Guyot (1991)

Vegetation Index (TSAVI)
Atmospherically Corrected
Indices (ARVI)

Global Environment Monitoring
Index(GEMI)

Modified Soil Adjusted
Vegetation Index (MSAVI)

Normalized Difference Water
Index (NDWI)

Green Vegetation Index (GVI)

Weighted Difference Vegetation
Index (WDVI)

Simple Ratio (SR)

em regibes semiaridas

Pondera os efeitos atmosféricos do espalhamento atmosférico por aerossois,
principalmente evidenciados no vermelho, podem ser corrigidos, pixel a pixel, por
intermédio da diferenca entre as refletancias azul e vermelho

Considera os efeitos de perturbacdo do solo e da absor¢do e espalhamento
atmosféricos com base na reflectancia do vermelho e infravermelho.

Adiciona duas modificagdes no SAVI, baseadas na modificacdo do fator L., cujo
objetivos sdo para corrigir o brilho do solo de fundo em diferentes condi¢cGes de
cobertura vegetal

Realcar corpos de &gua e eliminar a influéncia do solo na vegetagdo

Considera efeitos sazonalidade da vegetacdo para estimar produtividade das culturas
agropecuarias

Considera o efeito do peso na banda do vermelho, com a inclinag&o da linha do solo, é
a maximizagdo do sinal da vegetacdo no vermelho e no infravermelho proximo e a
minimizag&o do efeito do brilho do solo

Descreve guantidade de vegetagdo com reducdo dos efeitos da atmosfera e topografia.

Pinty &Verstraete (1992)

Pinty &Verstraete (1992)

Qi etal. (1994)

Gao (1996)

Thiam & Eastmen (2008)

Thiam & Eastman (2008)

Mather & Koch (2011)
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A Tabela 3 apresenta parte de estudos que utilizaram os indices de vegetacdo para
descricdo do uso e cobertura da terra nos biomas brasileiros.

Tabela 3. Estudos com indices de vegetacao

- indices de Escala ,
Autores Satélite X 5 temporal Biomas
Vegetacao
(anos)
Brando et al. (2010) Terra 1- MODIS EVI 8 Amazbnia
Demarchi et al. (2011) Landsat 5-TM NDVI e SAVI 0,25 Mata Atlantica
Ferrari et al. (2011) Landsat 5-TM NDVI 23 Mata Atlantica
Gomes et al. (2011) Landsat 5-TM NDVI 24 Caatinga
RATIO, NDVI,
Quinto et al.(2013) Landsat 5-TM NRVI, CTVle 24 Mata Atlantica
SAVI
Avilaet al. (2014) Landsat 5-TM NDVI 2 Mata Atlantica
C[a)ru"r?gg?]e;tézl'.(é%ll‘%e Landsat 5-TM NDVI 23 Mata Atlantica
Hilker et al. (2014) Terra 1- MODIS NDVIe EVI 2 Amazonia
Nerry et al. (2014) Terra 1- MODIS NDVI 15 Cerrado
Silva et al. (2014) Landsat 5-TM NDVI 10 Caatinga
Braz et al. (2015) tzggzgi g'_Tg"LEI’ NDVI e SAVI 4 Cerrado
Figueiredo et al. (2015) Landsat 5-TM NDVI 1 Amazdnia

Legenda: NDVI= Normalized Difference Vegetation Index; SR= Simple Ratio; TVI= Transformed
Vegetation Index; RATIO= Ration Vegetation Index NRVI= Normalized Ratio Vegetation Index; CTVI=
Corrected Transformed Vegetation Index; SAVI= Soil-Adjusted Vegetation Index; EVI= Enhanced
Vegetation Index.

Figueiredo et al. (2015) identificaram a distribuicdo potencial e preferéncia de
habitat de um grupo de espécies florestais utilizando Normalized Difference Vegetation
Index (NDVI). Os resultados apresentaram acuracia de 86%, em média, na distribuicdo
geografica das espécies estudadas, porém houve limitagdes nas amostras coletadas nos
locais com altitudes elevadas.

Hilker et al. (2014) analisaram e detectaram as mudangas em 25% da area foliar
com precisardo (95% intervalo de confianca). Brando et al. (2010), através dos indices de
vegetacdo Enhanced Vegetation Index (EVI) investigaram se o aumento mortalidade de
arvores durante estiagem das chuvas podem influenciar sobre os estoques de carbono em
floresta tropical. O estudo demonstrou que producdo de folhas novas aumentou os valores
IAF e EVI nas areas densamente florestadas.

Silva et al. (2014) mapearam a alteracdo da cobertura vegetal, cujos usos
antropogénicos perfazem em 12,6% da area, sendo relacionados pelo solos expostos,
agricultura e pastagens, masos resultados apresentaram regeneracdo da vegetacdo em 80%
da area na avaliagdo multitemporal do periodo de 2000- 2010.

Gomes et al. (2011) classificaram os niveis de degradacéo de cobertura da terra em:
vegetacdo conservada, parcialmente degradada, degradada, fortemente degradada e solo
exposto, e verificaram que a area de estudo houve aumento do desmatamento em 167%.
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Braz et al. (2015), analisaram a espacializacdo e as mudangas ocorridas na
cobertura vegetal em Cerrado. O estudo comparou os indices de NDVI e Soil-Adjusted
Vegetation Index (SAVI). Os dados NDVI1 e 0 SAVI apresentaram resultados satisfatérios
quanto a representacdo da dindmica da vegetacdo na area de estudo. Nery et al. (2014),
realizaram estudos do comportamento espectral de uma area no bioma do Cerrado. Os
resultados demostraram a ocorréncia de desmatamento na area. Os autores sugeriram a
necessidade de complementar a este estudo, a comparacdo com outros indices na area
desmatada e com outra localidade que ndo sofreu intervencdo antrdpica, a fim de verificar
a influéncia da sazonalidade climética sobre os mesmos.

Avila et al. (2014) em seus estudos, investigaram remanescente de Mata Atlantica.
Os mesmos concluiram que a evolucdo sazonal dos ecossistemas sinalizou regeneracéo da
vegetacdo natural, identificada pela comparacdo valores dos IV em periodos climéaticos
distintos.

Investigacdo conduzidas por Carvalho et al. (2014) e Durigon et al (2014),
associaram parametros climaticos em séries temporais para determinar a cobertura do solo
e as atividades antropicas. Esses estudos estimaram as perdas de solo em diferentes épocas
do ano, e ainda destacaram que a técnica de sensoriamento remoto empregada sdo
fundamentais para determinar o monitoramento das mudancgas no uso da terra, bem como
0s riscos ambientais, como erosdo dos solos.

Quinto et al. (2013) testaram o desempenho dos indices de vegetacdo em projeto de
reflorestamento, cujo resultados do Corrected Transformed Vegetation Index (CTVI) ndo
foi indicado para a analise temporal de projetos de reflorestamento, mas o Normalized
Ratio Vegetation Index (NRVI) e o SAVI podem ser utilizados, apresentando resultados
idénticos ao NDVI. Demarchi et al. (2011) compararam a classificacdo da paisagem
realizada com os indices de vegetacdo NDVI e SAVI em diferentes fatores de ajuste para o
substrato do dossel (L= 0,25; 0,50; 1,0), onde os valores de ajuste do solo L=0,5¢e 1,0 uniu
diferentes coberturas vegetais e assinaturas espectrais em intervalos menores. Os
resultados foram satisfatorios para detectar padrées de mudancas da cobertura vegetal.

Ferrari et al. (2011) classificaram a ocupacdo da terra com NDVI por avaliagcdo
multitemporal e indicaram a conservacdo de 70,18% da vegetacdo. No entanto ocorreram
mudancas nas areas de nascentes em 49,32%, cujos autores ressaltaram preocupacao
preservacdo da qualidade dos recursos hidricos.

Silva et al. (2011), mapearam as areas com vegetacdo nativa, solo exposto, dgua
superficial e parte da area urbana com IV. Os mesmos concluiram que a metodologia
empregada pode ser utilizada com sucesso para classificar e quantificar as classes de
cobertura de solo, bem como os valores obtidos do NDVI foram eficientes.

No estudo de comparacéo entre distintos 1V, Galvanin et al. (2014) discriminaram
as fitofisionomias de trés ambientes em bioma de pantanal, onde diferentes dados
demonstraram que os indices Simple Ratio (SR) e Transformed Vegetation Index (TVI),
apresentou melhor discriminacdo das fitofisionomias, bem como reforcam a importancia
da utilizacdo da metodologia na distin¢do de alvos e, consequentemente, na avaliagdo do
comportamento da vegetacdo de mesmo ambiente.

22



2.2 CLASSIFICACAO SUPERVISIONADA EM IMAGENS ORBITAIS

A classificagdo automatica em imagens orbitais € o processo de separacdo de
pixels, por intermédio de modelos estatisticos ou algoritmos que reconhecem os valores
digitais dos pixels em classes semelhantes pelas propriedades espectrais em comum
(Aggarwl & Minz, 2013; Meneses & Sano, 2012). Neste processo, o analista identifica na
imagem as classes de informacdo de seu interesse e separa regides que melhor representem
estas classes. Dentro destas regifes, este separa areas de treinamento que contém os pixels
que serdo usados como representantes da classe, ao final esses pixels extraira as
caracteristicas das classes, que serdo usadas para a classificacdo dos demais pixels (LIU,
2015; ALWASSAI & KALYANKAR, 2013).

Para tanto, essas técnicas automaticas se dividem em: ndo-supervisionada, onde o
usuario faz opcdes pelo numero de classes e interacfes; e a supervisionada, quando o
usuario define as amostras de treinamento (training sites) para algoritmos, que representa o
comportamento médio das classes sendo extrapoladas no mapeamento automatico feito
pelo computador (FLORENZANO, 2011; NOVO, 2010).

Dentre os pontos positivos da classificagdo n&o-supervisionada, destacam-se:
controle do analista o processo de escolha da amostra (nimero e o tipo de classes), e tem
condicGes de identificar possiveis imprecisdes das areas de treinamento. Quanto as
desvantagens, as classes podem ndo corresponder as classes reais existentes na cena
mapeada, devido a imposicdo da estrutura de classificacdo por parte do analista, e as
amostras de treinamento ndo podem representar (area com grandes dimensdes, complexas
ou inacessivel) as caracteristicas das classes na imagem (BARRET et al; 2014; TSO &
MATHER, 2009).

No processo de classificacdo supervisionada, o algoritmo pode fazer com
associacao da informacdo espectral por pixel a pixel ou por analise de regido. A
classificacdo pixel a pixel utiliza atributos espectrais isolados de cada pixel componente da
imagem de forma a atribuir cada um destes a classe mais provavel segundo as verdades de
campo, enquanto para analise de regides o algoritmo agrupa segmentos de pixels contiguos,
obedecendo a semelhanca do valor digital (MOREIRA, 2011; JENSEN & EPIPHANIO,
2009).

A Tabela 4 apresenta principais algoritmos que sdo utilizados na classificacdo
supervisionada, bem como sua descricéo.

23



Tabela 4. Algoritmos de classificagdo automatica supervisionada.

Nome

Técnica
espectrais

Descricéo

Autores

Minimnum Distance (DM)

Euclidean Distance (ED)

Maximum Likelihood (MAXVER)

Classification and Regression
Trees (CART)

Decision Tree (DT)

Spectral Angle Mapper (SAM)

pixel a pixel

pixel a pixel

pixel a pixel

regides

regibes

pixel a pixel

Utiliza a média das amostras de treinamento para assinalar um pixel
desconhecido a uma dada classe, atribuindo-o a classe cuja média é a
mais proxima

Mede a distancia para associar um pixel a uma determinada classe, as
amostras coletadas, definem-se 0s agrupamentos que representam as
classes, onde cada pixel sera incorporado a um agrupamento, através da
anélise da medida de similaridade

Considera a ponderacdo das distancias entre médias dos niveis digitais
das classes, utilizando parametros estatisticos a partir dos conjuntos de
treinamento pode ser gerado o diagrama de dispersdo das classes e
estimadas nas distribuicbes de probabilidade, considerando a
distribuicdo Gaussiana (distribuicdo normal) na classe do treinamento.
Baseia-se na composi¢do de informagdes das distribui¢Oes isoladas de
cada variavel; observando os valores dessa variavel, divide-se a regido
de valores em duas sub-regides, através de uma pergunta que €
respondida em termos de “sim” ¢ “ndo”; no segundo passo, uma outra
variavel sera analisada, em cada uma das sub-regides, e dividida em
mais duas partes através do mesmo critério de resposta “sim” e “ndo”,
classificador s6 termina a arvore quando os nos (terminais) possuirem
apenas uma classe

Composta por simples regras de decisdo, onde sdo divididas
sucessivamente uma colecdo de registros em conjuntos menores. Para
cada divisdo, os dados sdo separados de acordo com caracteristicas em
comum até chegar a pontos indivisiveis, que representam as classes.
Determina a similaridade entre dois espectros por meio do célculo do
angulo formado entre eles, tratando-0s como vetores em um espago de
dimensionalidade igual ao nimero de bandas

Wacker &
Landgreb (1975)

Parikh (1977)

Swain & Davis
(1978)

Breiman et al.
(1984)

Safavian &
Landgrebe (1991)

Kruse et al. (1993)
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Continuacdo.

Artificial Neural Networks

(ANN) regides

Support Vector Machine (SVM) pixel a pixel

Bhattacharyya regides
Single-cell pixel a pixel
Random Forest (RF) regides

Mahalanobis Distance (MAHAL)  pixel a pixel

ClaTex regibes

Extraem as caracteristicas, ainda sdo capazes de reconhecer diferentes
classes e resolver o problema de superposi¢do de regibes, possuem a
estrutura multicamadas pode ser definida como uma rede de alimentacéo
progressiva, com uma ou mais camadas escondidas entre 0s neur6nios
de entrada e de saida

Busca minimizar o erro com relagdo ao conjunto de treinamento (risco
empirico), assim como o erro com relacdo ao conjunto de teste, conjunto
de amostras ndo empregadas no treinamento do classificador (risco na
generalizacéo)

Utiliza a distancia para medir a separabilidade estatistica entre cada par
de classes espectrais, cujo calculo € realizado pela distancia média entre
as distribuicOes de probabilidades de classes espectrais

Utiliza um algoritmo que determina um intervalo de valores de niveis de
cinza para cada classe e para cada banda, através da utilizacdo da area
de treinamento

Reune um conjunto de métodos, que usa varias “arvores de decisdo”,
independentes e distribuidas de forma semelhante por vetores aleatorios
segundo um padréo de entrada

Usa estatisticas para cada classe, porém, ele supde que a covariancia das
amostras que sao iguais

Utiliza atributos texturais das regides de uma imagem segmentada para
efetuar a classificacdo, realizada pelo agrupamento de regides a partir de
uma medida de similaridade entre elas

Atkinson &
Tatnall (1997)

Vapnik (1999)

Mather (2004)

Richards & Jia,
(2006)

Cutler et al.
(2007)
Tso & Mather,
(2009)

Brasil (2012)
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A Tabela 5 apresenta parte de estudos que classificaram 0s usos e coberturas da
terra nos biomas brasileiros por intermédio de algoritmos de classificagdo supervisionada.

Tabela 5. Estudos com algoritmos de classificagdo supervisionada nos biomas brasileiros.

Autores Satélite Algoritmos Biomas
Almeida & Vieira (2014) RapidEye -REIS MAXVER Amazbnia
Luetal. (2012) Landsat 5-TM ANN, DT e SVM Amazonia
Batista & Santos (2013) Landsat 5-TM MAXVER Caatinga
Barros et al. (2013) Landsat 5-TM MAXVER Caatinga e
Cerrado
. Landsat 5-TM e
Pereira et al.(2014) Alos -AVNIRO/2 DM e MAXVER. Cerrado
Garofalo et al. (2015) Landsat 8-OLI SVM Cerrado
Mendes et al. (2015) Geoeye-1 MAXVER Mata Atlantica
Moreira et al. (2014) ResourceSat-1 MAXVER Mata Atlantica
Oliveira et al. (2013) RapidEye -REIS MAXVER e ANN Mata Atlantica
Francisco & Almeida (2012)  Alos -AVNIRO0/2 DT Mata Atlantica
Menezes & Sccoti (2014) Landsat 8-OLI MAXVER e MAHAL Pampas

Legenda: MAXVWER= Maximum Likelihood; DM= Distance Minimnum; SVM= Support Vector Machine;
DT= Decision Tree; ANN= Artificial Neural Networks; MAHAL= Mahalanobis Distance.

No bioma amazonico, Almeida & Vieira (2014) avaliaram os conflitos de uso da
terra ao longo dos cursos d'agua e de nascentes. De acordo com o Codigo Florestal
Brasileiro de 2012 por meio de classificador automatico, 5,2% da &rea de estudo possuem
o0 enquadramento legal APP, sendo 29,3% das areas se encontram em uso conflituoso.

Lu et al. (2012), classificaram o uso e cobertura em regides tropicais Umidas da
Amazonia Brasileira e verificaram que os desempenhos dos classificadores nas imagens de
média resolucdo espacial ndo foram satisfatdrios, aliado a isso houve dificuldade na
amostragem na imagem, porém o0s autores manifestaram que a melhoria do trabalho pode
ser alcancada com a utilizagéo eficaz dos recursos espaciais e texturais, especialmente com
imagens de resolucdo espacial mais altas (Spot ou QuickBird).

Batista & Santos (2013) identificaram na &rea urbana, agua, pastagem, solo
exposto e Caatinga, e destacaram a influéncia da sazonalidade sobre as classes.

Barros et al. (2013), identificaram as classes de usos com indice de qualidade
Kappa excelente em area ecotonal de Cerrado e Caatinga. Observaram tendéncia de
aumento das classes de area urbana, solo exposto e areas agricola/pastagem, 0s quais
indicaram forte tendéncia de degradacdo da bacia hidrogréfica.

Garofalo et al. (2015), mapearam o de uso e cobertura do solo na regido de Cerrado
utilizando algoritmos supervisionados. Os mesmos viabilizam a diferenciacdo de quinze
classes tematicas que caracterizacdo de uso e cobertura do solo dessa area de estudo.

Pereira et al. (2014), caracterizaram os fatores uso e cobertura da terra entre 0s anos
de 1989 e 2007. Os autores identificaram cinco classes de uso e ocupagdo com resultados
satisfatorios, bem como as alteragcBes na bacia indicou a ocorréncia de um processo
gradativo de expansdo das fronteiras agricolas em Cerrado.

Mendes et al. (2015), avaliaram a acuracia tematica do classificador supervisionado
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em Mata Atlantica. Os valores da estatistica conferida pelo classificador apresentaram
satisfatorios para indice Kappa.

Moreira et al. (2014), avaliaram as mudancas do uso e ocupacgao do solo no periodo
entre 2009 e 2012, e obtiveram oito classes tematicas com alto grau de acuracia, ainda no
mesmo bioma, os estudos de Oliveira et al. (2013), mapearam monodominancia da
Myracrodruon urundeuva (aroeira), a classificacdo apresentou a monodominancia da
aroeira esta presente em 22% do municipio de estudo.

Francisco & Vieira (2012), classificaram uso da terra considerando descritores
estatisticos e texturais. Os resultados apresentaram elevada qualidade quanto a acuracia da
classificacéo, os testes estatisticos mostraram que ndo houve diferengas significantes.

Menezes & Sccoti (2014), compararam métodos de classificacdo supervisionada
Maximum Likelihood (MAXVER) e Mahalanobis Distance (MAHAL) na regido dos Pampas
gauchos, o classificador MAXVER apresentou melhores resultados matematicos e visuais
em relacdo ao método de MAHAL.

2.3 AREA DE ESTUDO

2.3.1 Localizacdo

A bacia hidrografica do Rio Capivari possui a area total de 160,38 km? (Figura 1), e
inserida nas coordenadas geograficas 22°35” a 22°40’ sul, e 42°35” a 42°20° oeste (Figura
2), nos municipios de Silva Jardim e Rio Bonito, no estado do Rio de Janeiro, Brasil.

! N AN -

Figura 1. Ponte na &rea urbana sobre 0 Rio Cpivari uniiio de Silva Jardim e Rio Bonito/RJ, Brasil.
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Figura 2. Localizacéo da bacia hidrogréafica do Rio Capivari, nos municipios de Silva Jardim e Rio Bonito/RJ,
Brasil.

2.3.2 Geologia e Geomorfologia

A regido de estudo possui rochas ortoderivadas e paraderivadas, dentre as quais
estdo distribuidas nas unidades geoldgicas: Regido dos Lagos (pClirl), Sdo Fidelis (pClisf),
Unidade Glicério (pClVgl), Unidade Glicério-Calcossilicatadas (pClVgl), Sedimentos
Fluviais (Qa), Granito Sana (pCgrs) e Rochas Alcalinas (ALC) (CASIMIRO DE ABREU,
2012; RIO DE JANEIRO, 2011; BRASIL, 2008).

Na regido de Silva Jardim e Rio Bonito ha predominio de planicies fluviais, colinas
na area central, presenca de serras escarpadas isoladas (acima de 400 metros), e locais de
transicdo entre amplitudes topograficas diferentes (200-400 metros) (CASIMIRO DE
ABREU, 2012; RIO DE JANEIRO, 2011).

2.3.3 Pedologia

A regido de estudo apresenta diferentes condi¢cdes pedogenéticas, sendo dois grupos
principais: Latossolos e Cambissolos localizadas nos morros e os que sédo Gleissolos,
Neossolos Flavicos e Organossolos na area de varzea (RIO DE JANEIRO, 2011; BRASIL,
2008).
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2.3.4 Climatologia

De acordo com dados da estacdo meteoroldgica em Silva Jardim, a bacia
hidrografica do Rio Capivari integra a classificacdo climatica segundo Koppen em Zona
Intertropical, onde as chuvas estdo concentradas entre dezembro e marco e o periodo seco
entre julho e agosto. A temperatura média anual da regido € de 24°C e a precipitacdo média
anual aproximadamente é de 1.600 mm (CASIMIRO DE ABREU, 2012).

2.3.5 Hidrografia

O Rio Capivari € um dos afluentes do Rio S&o Jodo, junto com Rio Bacaxa formam
a represa de Juturnaiba, o qual desemboca na bacia rio Sdo Jodo, que estd inserida nos
municipios de Cachoeiras de Macacu, Rio Bonito, Casimiro de Abreu, Araruama, Sdo
Pedro da Aldeia, Cabo Frio e Rio das Ostras, com exce¢do do municipio de Silva Jardim
esta integralmente nela inserido, os demais encontram-se parcialmente (CASIMIRO DE
ABREU, 2012; BIDEGAIN & PEREIRA, 2005).

Segundo Bidegain & Pereira (2005), os municipios de Silva Jardim e Rio Bonito,
possuem areas de 940,7 Km? e 463,3 Km? e sua participacéo territorial no Comité da bacia
hidrografica dos Lagos S&o Jodo estad em 25% e 6,7%, respectivamente.

Pela classificacdo do Decreto Estadual n° 26.058, de 14 de marco de 2000, proposto
por Rio de Janeiro (2000), essa bacia do Rio Capivari esta inserida na Macrorregido
Ambiental da Bacia da Regido dos Lagos, do Rio S&o Jodo e Zona Costeira Adjacente 4
(MRA-4).

Compreendendo 2.160 km? de 4rea e 266 km perimetro, e localizada nas latitudes
22°20%e 22°50” sul e 42°00° e 42° 40’ de longitude oeste, a bacia hidrogréfica do Rio Sao
Jodo, faz divisa a oeste com a bacia hidrogréfica da Baia da Guanabara, ao norte e nordeste
com as bacias hidrograficas dos Rios Macaé e das Ostras e ao sul com as bacias do Rio
Una e das Lagoas de Araruama, Jacarepia e Saquarema (BIDEGAIN & PEREIRA, 2005).

De acordo com o autor supracitado, essa bacia hidrogréafica localiza-se a cerca de
70 km da cidade do Rio de Janeiro, 0 acesso a partir da capital, inicia-se pela ponte Rio -
Niterdi, tomando-se em seguida a estrada BR-101, no sentido para os municipios de S&o
Gongalo, Itaborai, Tangua e Rio Bonito, sendo que na cidade de Rio Bonito a bacia do Rio
S&o Jodo tem inicio e desdgua no Oceano Atlantico entre as localidades de Barra de S&o
Jodo, na margem esquerda, e Santo Anténio na margem direita, no municipio de Cabo
Frio, totalizando o comprimento da bacia é de 100 km.

Contudo, no represamento dos rios dessa bacia para criagdo da represa de
Juturnaiba, foram perdidos 13 km de leito (BIDEGAIN & VOLCKER, 2002).

Segundo os estudos do Plano das Bacias Hidrograficas da Regido dos Lagos e do
Rio Séo Jodo/RJ, elaborado por Bidegain & Pereira (2005), a bacia hidrografica pode ser
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dividida em:

e Alto S&o Jodo: das nascentes até ingressar na planicie, com 5 km;

e Meédio S&o Jodo: do ingresso na planicie até a represa de Juturnaiba, com 50

km; represa de Juturnaiba (13 km de leito estdo submersos);

e Baixo Sao Jodo: da barragem até a foz, com 65 km.

Os afluentes que integram a bacia hidrogréfica do S&o Jodo sdo: os Rios Panelas,
S4o Lourenco, Aguas Claras, dos Pirineus ou Crubixais, Riachdo e Bananeira, o corrego do
Espinho, os Rios Maratud, Aldeia Velha, Indaiagu, Lontra e Dourado e as valas da Ponte
Grande, dos Meros e do Medeiros, pela margem esquerda. J& na parte da margem direita,
desaguam os Rios Gavides, do Ouro, os corregos Salto d’Agua, Cambucas e Ramiro, 0s
Rios Morto e Camarupi, as valas do Consorcio, Jacaré e Pedras e por fim o Rio Gargoa
(BIDEGAIN & PEREIRA, 2005).

2.3.6 Flora

A flora da regido é a da floresta do bioma da Mata Atlantica, onde apresenta
manchas de variados tamanhos com alturas, estratificacdo e floras diferenciadas, como
Floresta Estacional Semidecidual de Terras Baixas, Floresta Estacional Semidecidual,
Submontana, Floresta Ombrofila Densa Submontana, Floresta Ombrofila Densa de Terras
Baixas e Floresta Ombrofila Densa Montana (R10 DE JANEIRO, 2011).

Contudo, a vegetacao sob influéncia do Rio Capivari, principalmente a mata ciliar,
foi afetada pelas obras de retificagdo, alargamento e aprofundamento dos cursos d’aguas da
represa de Juturnaiba, onde reduziu o lencol freatico, provocou drenagem e até secagem
dos solos que constituiam trechos da planicie de inundacdo ou parte das areas foram
alagadas (BIDEGAIN & PEREIRA, 2005).

Além disso, a vegetacdo no entorno das areas riparias (Figura 3) da bacia
hidrogréafica do Rio Capivari apresenta cobertura florestal com déficit nas APPs no entorno
dos cursos d’aguas superficiais (rios ¢ nascentes) (WWF-BRASIL, 2012).
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Figura 3. Curso d’4agua na érea rural afluente no Rio Capivari, Silva Jardim e Rio Bonito/RJ, Brasil.

2.3.7 Fauna

Sobre a fauna da regido ha o destaque de exemplares da fauna silvestre ameacados
de extingdo como: a Jaguatirica (Leopardus pardalis), Onga-parda (Puma concolor
capricornensis), Gato-maracaja (Leopardus wiedi), Gavido-pomba (Leucopternis
lacernulatus), Preguica de coleira (Bradypus torquatus), Lobo-guara (Chrysocyon
brachyurus), Pararu (Claravis godefrida), Bagrinho (Microcambeva barbata), Borboleta
(Mimoides lysithous harrisianus), Choquinha-pequena (Myrmotherula minor), Borboleta-
da-praia (Parides ascanius) e o Jacaré-de-papo-amarelo (Caiman latirostris) e o endémico
Mico-ledo-dourado (Leontopithecus rosalia), além das espécies encontradas no estado com
um todo (RIO DE JANEIRO, 2011; BRASIL, 2008; BRASIL, 2005).

2.3.8 Aspectos Sociais, Culturais e Econdmicos

Segundo Brasil (1995), o municipio de Silva Jardim foi fundado em 1841,
antigamente era conhecido por Capivari ou Nossa Senhora da Lapa do Capivari, ja o
municipio de Rio Bonito teve sua fundacdo em 1846 e a denominagdo antiga por
Nossa Senhora da Concei¢do do Rio Bonito.

As populacbes desses municipios para Brasil (2015) apresentam 21.336
habitantes em Silva Jardim, com densidade demografica de 22,77 hab./km? e para Rio
Bonito, 57.284 habitantes, com densidade demogréafica de 121,70 hab./km2,
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http://www.icmbio.gov.br/portal/biodiversidade/fauna-brasileira/lista-especies/968-onca-parda-puma-concolor-capricornensis
http://www.icmbio.gov.br/portal/biodiversidade/fauna-brasileira/lista-especies/968-onca-parda-puma-concolor-capricornensis
http://www.icmbio.gov.br/portal/biodiversidade/fauna-brasileira/lista-especies/1117-gaviao-pomba-leucopternis-lacernulatus
http://www.icmbio.gov.br/portal/biodiversidade/fauna-brasileira/lista-especies/1117-gaviao-pomba-leucopternis-lacernulatus
http://www.icmbio.gov.br/portal/biodiversidade/fauna-brasileira/lista-especies/957-preguica-de-coleira-bradypus-torquatus
http://www.icmbio.gov.br/portal/biodiversidade/fauna-brasileira/lista-especies/572-lobo-guara
http://www.icmbio.gov.br/portal/biodiversidade/fauna-brasileira/lista-especies/572-lobo-guara
http://www.icmbio.gov.br/portal/biodiversidade/fauna-brasileira/lista-especies/1067-pararu-claravis-godefrida
http://www.icmbio.gov.br/portal/biodiversidade/fauna-brasileira/lista-especies/1573-bagrinho-microcambeva-barbata
http://www.icmbio.gov.br/portal/biodiversidade/fauna-brasileira/lista-especies/1340-borboleta-mimoides-lysithous-harrisianus
http://www.icmbio.gov.br/portal/biodiversidade/fauna-brasileira/lista-especies/1340-borboleta-mimoides-lysithous-harrisianus
http://www.icmbio.gov.br/portal/biodiversidade/fauna-brasileira/lista-especies/1127-choquinha-pequena-myrmotherula-minor
http://www.icmbio.gov.br/portal/biodiversidade/fauna-brasileira/lista-especies/953-borboleta-da-praia-parides-ascanius
http://www.icmbio.gov.br/portal/biodiversidade/fauna-brasileira/lista-especies/953-borboleta-da-praia-parides-ascanius

A base econbmica estd centrada no setor priméario, com énfase para a atividade
pecuaria, 0 setor terciario (comércio e servicos) é pouco expressivo, embora 0 turismo
venha se mostrando uma atividade promissora (BRASIL, 2015).

32


https://pt.wikipedia.org/wiki/Pecu%C3%A1ria
https://pt.wikipedia.org/wiki/Com%C3%A9rcio
https://pt.wikipedia.org/wiki/Servi%C3%A7os
https://pt.wikipedia.org/wiki/Turismo
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RESUMO

Os fragmentos de Mata Atlantica situada na bacia do Rio Capivari (RJ) sofre alteracéo,
apesar de que os dados sobre a taxa de desmatamento no estado do Rio de Janeiro
apresentaram reducdo. Assim, o monitoramento da dindmica da mudanca da paisagem,
pode ser obtida pelo sensoriamento remoto com inser¢do dos dados dos indices de
vegetacdo. O objetivo deste trabalho foi comparar o uso de dois indices de vegetacdo para
determinar a dindmica da regeneracdo da Mata Atlantica pelo periodo de 31 anos (1985 a
2016) atraves da serie de imagens (a cada 5 anos) de satélite Landsat 5 TM e Landsat 8 OLI
na bacia do Rio Capivari. Foram calculados os indices de vegetacdo Normalized Difference
Vegetation Index-NDVI e Soil-Adjusted Vegetation Index-SAVI a partir de produtos do
Climate Data Record (CDR) Surface Reflectance, as areas que esses indices ocupam na
area de estudo e elaborados mapas. A multitemporalidade demostrou que tanto os indices
NDVI e SAVI apresentaram aumentos significativos (p < 0,05), ¢ o indice NDVI
apresentou correlacdo linear positiva (1,24 unidades no valor SAVI), mas a comparacao
visual entre os mapas produzidos por esses IVs aparentemente ndo foram significativas.
A bacia apresentou um aumento no intervalo h na regido de Mata Atlantica na bacia em
2016. As éareas das sub-bacias apresentam maior (VII) e menor (IlI) potencial de
conservacdo ambiental e sub-bacias I, 11, V, V, VI e VIII que apresentaram dinamica na
paisagem por usos antropogénicos (rural e urbano) na temporalidade.

Palavras-chaves: Rio Capivari, analise temporal, sensoriamento remoto.
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ABSTRACT

The Atlantic Forest located on the Capivari River basin undergoes changes, though the
data on the rate of deforestation in the State of Rio de Janeiro presents reduction. Thus, the
dynamic monitoring of landscape change can be obtained by remote sensing with data
insert of vegetation indices.The present study aimed to compare the use of two vegetation
indices to determine the regeneration dynamics of the Atlantic Forest for a 31-year period
(1985 to 2016), using time series (every 5 years) of Landsat 5 TM and Landsat 8 OLI
imagery in the Capivari River basin, located in Rio de Janeiro, Brazil. Normalized
Difference Vegetation Index-NDVI and Soil-Adjusted Vegetation Index-SAVI vegetation
indexes were calculated from Surface Reflectance Climate Data Record (CDR) products,
the areas that these indices occupy in the study area and elaborated maps. Multitemporality
showed that both the NDVI and SAVI indices presented significant increases (p < 0.05),
and the NDVI index presented a positive linear correlation (1.24 units in the SAVI value),
but the visual comparison between the maps produced by these 1Vs Apparently were not
significant. The basin presented an increase in the range and / or dense vegetation /
regeneration of the Atlantic Forest in the basin in 2016. The areas of the sub-basins in both
NDVI and SAVI did not suffer significant oscillations, and the sub-basins II, IV and V
present potential for preservation Environmental, unlike sub-basins I, 111, VI, VII, VIII, IX,
X and XI that presented dynamics in the landscape by anthropogenic uses (rural and urban)
in temporality.

Index terms: Capivari River, time series assessment, remote sensing.

45



1 INTRODUCAO

A Mata Atlantica € um ecossistema extremamente rico em biodiversidade e
altamente devastado, o que classifica este bioma brasileiro como um hotspot (Meyers et al.,
2000). Segundo Ribeiro et al. (2009), sua formacao original esté reduzida a fragmentos, que
em sua maioria sdo pequenos e de elevado grau de isolamento. Nesse contexto, esta situada
no estado do Rio de Janeiro-Brasil, a bacia do Rio Capivari, a qual grande parte de sua
vegetacdo original foi substituida por atividades agropecuarias (WWF-BRAZIL, 2012).

Desde 1985 diversos estudos sobre o desmatamento da Mata Atlantica vém sendo
realizados nesta regido e recentemente, no periodo 2012-2013, o estado do Rio de Janeiro
apresentou uma reducdo na taxa de desmatamento em 72% (Lima et al., 2015; Fundagao
SOS Mata Atlantica & INPE, 2014; FAO 2014). Tais nimeros foram fundamentalmente
obtidos a partir de estudos envolvendo técnicas de sensoriamento remoto, a partir da
aquisicdo e interpretacdo de imagens orbitais.

A deteccdo da vegetacdo é uma das importantes aplicagdes dos dados de
sensoriamento remoto, pois a utilizacdo de séries temporais de imagens orbitais e suas
respectivas assinaturas espectrais sao aliadas aos modelos matematicos, 0s quais resultam
em ferramentas para avaliar a cobertura vegetal e monitorar as mudancas na vegetacdo em
diferentes escalas, especialmente através dos indices de vegetacdo (FREITAS et al., 2011;
MARCUSSI et al., 2010; MARTINEZ & GILABERT, 2009; GLENN, 2008; BARBOSA,
2008; KERR et al, 2015; PETTORELLI et al., 2005).

Os principais indices de vegetacdo (IVs) sdo: Normalizaed Difference Vegetation
Index (NDVI) e Soil Ajusted Vegetation Index (SAVI), propostos respectivamente por
Rouse et al. (1974) e Huete (1988) (Silva et al. 2014a), que permitem o estudo da
discriminacdo do uso e cobertura do solo.

Diversos estudos sobre o uso dos indices de vegetacdo nos biomas brasileiros sdo
realizados, como no Cerrado (Moreira et al., 2014), Caatinga (Gomes et al., 2011), Mata
Atlantica (Avila et al., 2014, Carvalho et al., 2014; Durigon et al., 2014; Nery et al., 2014;
Silva et al., 2014b; Demarch et al., 2011; Dalla-Nora & Santos, 2010), Campos Sulinos
(Kuplich et al., 2013; Silva et al., 2011) e Pantanal (Galvanin et al., 2014). Estes estudos
apontam mapeamentos e classificacGes tematicas, diagndstico das mudancas da paisagem
em cenarios temporais, analises e estudos sobre o processo de erodibilidade dos solos em
funcdo das variaveis climaticas e edéaficas, determinacdo dos niveis de degradacdo sobre as
remanescentes florestais, estudos botanicos em floristica e outras aplicagdes.

O objetivo deste trabalho foi comparar dois indices de vegetacdo (NDVI e SAVI)
para determinar a dinamica da regeneracdo da Mata Atlantica no periodo de 1985 a 2016,
por intermeédio de série de imagens de satélite Landsat 5 TM e Landsat 8 OLS, com
intervalos aproximados de 5 em 5 anos, na bacia e sub-bacias do Rio Capivari, Rio de
Janeiro, Brasil.
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2 MATERIAL E METODOS

2.1 PROCESSAMENTO DOS DADOS

O processamento dos dados foi realizado no Laboratorio de Geotecnologias
Aplicadas ao Estudo dos Recursos Naturais (GEOFLORA), do Departamento de
Silvicultura, do Instituto de Florestas na UFRRJ.

Foram utilizados 7 produtos (Tabela I-1) do Climate Data Record (CDR) Surface
Reflectance, do catdlogo do United States Geological Survey (USGS), pertencente as
imagens do Landsat 5 sensor TM, compostas por 7 bandas espectrais e Landsat 8 sensor
OLI, composto por 9 bandas espectrais (Tabela 1-2), conforme recomendac6es Vuolo et al.
(2015) e o filtro Savitzky-Golay para corre¢do da contaminacdo das nuvens e variabilidade
atmosférica (mudanca ambiental), sendo indicados por Chen et al. (2004).

Tabela I-1. Principais caracteristicas das cenas Landsat utilizadas no presente estudo.

Produto Satélite Sensor Data aquisicao
1 Landsat 5 ™ 27/06/1985
2 Landsat 5 ™ 12/06/1991
3 Landsat 5 ™ 07/06/1995
4 Landsat 5 ™ 07/06/2001
5 Landsat 5 ™ 21/06/2006
6 Landsat 5 ™ 19/06/2011
7 Landsat 8 OLI 16/06/2016

Fonte: National Aeronautics and Space Administration-NASA & United States Geological Survey-USGS (2017).

A escolha das imagens nas datas correspondentes a uma mesma estacdo do ano
(inverno), onde visa minimizar os efeitos de sazonalidade, ao modo em que fatores
determinantes as respostas espectrais da vegetacdo ndo sofressem interferéncias advindas
de questdes naturais, logo estando com parametros de resposta espectral equivalentes, de
modo a ndo interferir nas andlises.

Tabela I-2. Caracteristicas das bandas espectrais utilizadas.

Landsat 5 sensor TM Landsat 8 sensor OLI
Bandas Comprimento de Onda (um) Bandas Comprimento de Onda (um)
1 0,45 -0,52 1 0,43-0,45
2 0,52 -0,60 2 0,45-0,51
3 0,63 - 0,69 3 0,53 -0,59
4 0,76 - 0,90 4 0,64 -0,67
5 1,55-1,75 5 0,85-0,88
6 104-125 6 1,57 - 1,65
7 2,08-2,35 7 2,11-2,29
- - 8 0,50 - 0,68
- - 9 1,36 — 1,38

Fonte: NASA & USGS (2015).
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Devido as questdes climéticas, como a presenca de nuvens e a baixa visibilidade,
ndo foram possiveis adquirir as imagens dos anos de 1990, 2000, 2005, 2010 e 2015, sendo
substituidas pelas imagens datadas em 1991, 2001, 2006, 2011 e 2016, respectivamente.

A Tabela I-3 apresenta os dados da precipitacdo na regido da area de estudo.

Tabela I-3. Precipitacdo média (mm) da regido de Silva Jardim e Rio Bonito/RJ, Brasil.
Anos Més

J F M A M J J A S O N D

1985* 586 252 241 43 51 5 0 22 49 141 214 292
1991* 423 195 128 61 14 14 11 6 75 68 112 208
1995* 130 170 82 45 14 3 20 19 53 170 158 330
2001** 596 291 399 54 31 5 53 48 52 200 41 101
2006** 383 592 372 22 32 4 13 65 100 82 54 120
2011** 451 388 313 29 19 2 14 37 143 61 79 115
2016** 652 361 253 19 10 5 13 10 51 25 8 113

Fontes: *Brasil (2018a), Estagdo Anta (BHE P1-305 - PLU.02046), com coordenadas 22°03” sul e 42°90” oeste; Brasil (2018b),
Estagdo Silva Jardim (TRMM.1058), com coordenadas 22°64° sul e 42°41” oeste.

Além disso, foram utilizados os limites da bacia e sub-bacias do Rio Capivari,
propostos por Bidegain & Pereira (2005).

2.2 INDICES DE VEGETACAO

Os calculos dos indices de vegetacdo foram determinados pelas equacoes [1] e [2]
para NDVI e SAVI (Rouse et al., 1974; Huete, 1988). Todos os processamentos foram
realizados no software ArcGis 10.2, na area total da bacia e nas doze sub-bacias do Rio
Capivari.

NDVI = (floatNIR-floatR)/(floatNIR+floatR) [1]
SAVI = [(floatNIR-floatR)/(floatNIR+floatR+L) float(1+L)] [2]

em que, floatR é a refletividade do vermelho, e floatNIR refletividade infravermelho
préximo, L= constante (0,25), conforme recomendacdes de Quinto et al. (2013) para bioma
de Mata Atléntica.

Para realizar a classificacdo com intervalos dos indices de vegetacdo NDVI e SAVI
foram determinados oito intervalos em ordem crescente tendo os seguintes valores: -1,0 a
0,0 para intervalo a; 0,0 a 0,4 para intervalo b; 0,4 a 0,5 para intervalo c; 0,5 a 0,6 para
intervalo d; 0,6 a 0,7 para intervalo e; 0,7 a 0,8 para intervalo f; 0,8 a 0,9 para intervalo g; e
0,9 a 1,0 para intervalo h.

E sobre esses dados, foram elaborados mapas com esses intervalos, e posteriormente
esses valores do raster de IVs foram transformados em &reas (km?), utilizando o software
ArcGis 10.2.
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2.3 ANALISES ESTATISTICAS

Os resultados obtidos dos indices de vegetacdo (NDVI e SAVI) foram submetidos
ao teste de normalidade (Shapiro-Wilk-W) antes da realizacdo das analises de variancia e
comparacdo de médias na bacia e sub-bacias nos diferentes anos.

Nos valores médios dos indices de vegetacdo (NDVI e SAVI) na bacia do Rio
Capivari, foi realizado o ajustamento das curvas de regressao em fungdo dos anos, sendo
utilizado o suplemento Xlstat (Verséo 7.5.2) no software Excel 2010. Foram adotados 5%
como nivel de significancia nos procedimentos estatisticos (significancia dos coeficientes
de regressao e comparacao entre médias pelo teste Tukey).

Para cada sub-bacia do Rio Capivari (Figura I-1 e Tabela I-4) foram calculadas as
médias dos indices de vegetacdo NDVI e SAVI para as sete datas das imagens (1985, 1991,
1995, 2001, 2006, 2011 e 2016). Em cada sub-bacia foi inserido um delineamento
experimental inteiramente casualizado, com quatorze tratamentos e doze repeticdes
(balanceado) em esquema fatorial 2x7, sendo dois indices de vegetacdo (NDVI e SAVI) e
as sete datas das imagens (1985, 1990, 1995, 2001, 2005, 2010 e 2014), com doze
repeticdes correspondentes aos poligonos das sub-bacias do Rio Capivari (1, 11, 11, 1V, V,
VI, VII, VI, X, X, Xl e XII).

42°30'W 42°25"'W 42°20'W
1 )

T
22°40'S

0 2 4 8 km

T T T
42°30'W 42°25'W 42°20'W

Sistema de Coordenadas: Geograficas
Sistema de Referéncia Geodésico: SIRGAS 2000

. "‘
ESTADO DO RIO DE JANEIRO | I:] Sub-bacias do Rio Capivari

Figura I-1. Area de estudo, Silva Jardim e Rio Bonito/RJ, Brasil.
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Tabela I-4. Areas das sub-bacias presentes na bacia do Rio Capivari.

Sbb-bacia Area (km?) % Area em relaco a sub-bacia
| 13,73 8,58
| 11,13 6,98
Il 4,06 2,56
v 14,84 9,27
\Y 16,13 10,09
VI 6,53 4,08
Vil 4,64 2,89
VIII 19,68 12,28
IX 10,82 6,75
X 5,92 3,69
Xl 7,84 4,88
Xl 44,73 27,95
Area total da bacia 160,10 100%

Os dados foram submetidos a analise de variancia e as médias comparadas pelo teste
Tukey a 5% de probabilidade, através dos procedimentos estatisticos no software
ASSISTAT (Versdo 7.7 Beta).
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3 RESULTADOS E DISCUSSAO

As médias da analise de variancia dos indices de vegetacdo (Tabela I-5 e Figura I-
2) que foram obtidas na bacia do Rio Capivari ilustram os efeitos da interagdo dos indices
de vegetacdo (NDVI e SAVI), com as mudancas de uso e cobertura do solo ao longo do
periodo estudado (1985-2016) na bacia, alem de possiveis variacdes sazonais e dos
sensores utilizados. As médias obtidas pelo SAVI foram estatisticamente superior quando
comparadas as médias do NDVI, pelo teste Tukey (p < 0,05) nos intervalos de anos.

Tabela 1-5. Desdobramento da comparacdo das medias entre Normalized Difference Vegetation
Index (NDVI) e Soil-Adjusted Vegetation Index (SAVI).

indice Vegetacao
Anos getag

NDVI SAVI
1985 0,65 bB +0,12 0,82 aB +0,14
1991 0,71bB +0,11 0,89 aB +0,14
1995 0,70 bA +0,12 0,87 aA +0,15
2001 0,71 bC +0,12 0,88 aC +0,15
2006 0,68 bA 40,13 0,85 aA +0,16
2011 0,70 bB +0,12 0,87 aB +0,15
2016 0,75 bA +0,14 0,93 aA +0,17

Legenda: Média seguidas de mesma letra minUscula na vertical e maiuscula na horizontal, ndo diferem entre
si pelo teste de Tukey a 5% de probabilidade e += desvio padréo dos tratamentos.

1 4 0,93 aA

0,89 aA 0,87 aB 0,88 aB 0.85 aC 0,87aB
0,82 aC
0,8 -

A/‘F —h— M bA
0,71bA  0.70bB 0,71 bB 0,70 bB

0,68 bC
0.6 1 0,65bC

0,4 -

Valores de Vs

0,2 A
—&—NDVI —e—SAVI

O T T T T T T 1
1985 1991 1995 2001 2006 2011 2016

Figura 1-2. Interagdo dos indices de vegetacdo Normalized Difference Vegetation Index (NDVI) e Soil-
Adjusted Vegetation Index (SAVI) na bacia do Rio Capivari em fun¢do do periodo de 1985-2016, onde Média
seguidas de mesma letra minGscula na vertical e maitscula na horizontal, ndo diferem entre si pelo teste de
Tukey a 5% de probabilidade.

Na avaliacdo multitemporal dos indices NDVI e SAVI (Figura 111-2), observaram-se
maiores indices de vegetagdo (p <0,05) na bacia para o ano 2016 (0,75 e 0,93), enquanto o
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ano 1985 (0,65 e 0,82) registraram-se menores valores. Esses valores representam a
densidade da vegetacdo, e quanto mais préximos de 1,0, mais densa é a vegetacdo avaliada
(Régo et al., 2012), o que indica em media um aumento de cerca de 10% no indice de
vegetacdo para o periodo avaliado.

Os indices de vegetacdo NDVI e SAVI (Figura I-3) durante os anos 1985-2016,
apresentaram correlacdo linear positiva (p <0,05) com R? = 0,988. Os coeficientes de
regressdo calculados foram Bo = 0,097 e B = 1,107, os quais indicam que, por cada
alteracdo unitaria no valor NDV1 existird uma alteracdo em 1,24 unidades no valor SAVI.

0,95 A
0,9 4
0,85 A

SAVI

0,8 4
0,75 4

0,7 A
y =1,1071x + 0,097

0.65 1 R? = 0,988

0,6

0,6 0,65 0,7 0,75 0.8 0,85 0,9 0,95 1
NDVI

Figura 1-3. Correlacdo dos indices de vegetacdo Normalized Difference Vegetation Index (NDVI) e Soil-
Adjusted Vegetation Index (SAVI) para a bacia do Rio Capivari, Silva Jardim e Rio Bonito/RJ, Brasil.

Os resultados para os indices do SAVI apresentaram maiores valores nos indices da
vegetacdo, pois a constante L= 0,25 diminui a influéncia da resposta espectral do solo no
calculo do SAVI, conforme investigacdes realizadas por Braz et al. (2015), e caso o valor
L= 0, o indice SAVI equivale ao indice NDVI, desse modo essa analise corrobora a
correlacdo linear (Figura 111-3) da formula do indice SAVI proposto por Huete (1988).

Os valores dos indices do ano de 2016 podem ter sofrido influéncia da resolucéo
radiométrica e espectral da imagem de 2016 (Landsat 8-OLI — banda 4 para vermelho e
banda 5 para infravermelho proximo) em relacdo as demais imagens (Landsat 5- TM —
banda 3 para vermelho e banda 4 para infravermelho proximo), tendo a imagem de 2016
bandas com faixas o comprimento de ondas (Tabela 1-2) que detectam os valores de
reflectancia da vegetacdo com eficacia (Ponzoni et al., 2013) em intervalos espectrais mais
curtos, além da reducdo dos efeitos de aerossois da atmosfera pela banda 1 nas imagens
corrigidas (USGS, 2015). Além disso, a maior sensibilidade radiométrica do sensor OLI
sugere um maior potencial no monitoramento do uso e cobertura do solo (Vermote et al.,
2016; Ke et al.,, 2015). Assim, tendo em vista que a refletividade das bandas do
infravermelho e vermelho sdo essenciais para os calculos dos IVs (Garofalo et al., 2015), e
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estas bandas sofrem influéncia das condicdes e efeitos atmosféricos, necessitando de filtros
para melhorar as analises (Chen et al., 2004), e as caracteristicas intrinsecas que as
tipologias podem apresentar dindmica diferenciada (SILVA et al., 2015).

A comparacgéo dos dados nas Figuras I-2 e 1-4 demonstraram que ndo houve grandes
diferencas significativas entre os IVs da bacia em relacdo as sub-bacias, visto que observa-
se paralelismo entre valores, mesmo que as recomendacfes de Machado et al, (2017),
relatam que os estudos com IVs devem ter nivel de detalhamento mesmo que
numericamente indicam perda e/ou ganho relativamente equivalentes.
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Figura 1-4. Média dos indices de vegetacdo Normalized Difference Vegetation Index (NDVI) e Soil-Adjusted

Vegetation Index (SAVI) obtidos nas sub-bacias do Rio Capivari no periodo de 1985-2016.
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Os méximos valores (Figura 1-5 e Tabela 1-5) dos 1Vs foram encontrados nas sub-
bacias IX (0,85) de NDVI, e IV e V (1,00) em SAVI ambas no ano de 2016, enquanto
esteve presente na sub-bacia 1X 0,60 (NDVI) e 0,75 (SAVI) no ano de 1985 os menores
valores. Rouse (1974), Ponzoni et al. (2013) e Régo et al. (2012), observam que os valores
mais proximos de 1,0 expressam a vegetacdo fotossinteticamente ativa, enquanto valores
mais proximos de 0 indicam o contrario ou auséncia de vegetacdo, ou seja, entre 0s anos de
1985 a 2011 houve a reducéo dos indices de vegetacdo para o intervalos a — h, e 0 aumento
para o intervalo h, deduzindo ao mesmo tempo, o potencial para 0 aumento de biomassa
vegetal mais proximo de 1,0 na imagem de 2016. Pois as imagens da série do satélite
Landsat 5 podem apresentar valores dos IVs altos (ROBINSON et al., 2017).

A Figura I11-5 expressa os intervalos de 1Vs (a - h) em termos de areas ocupadas na
bacia, cujos valores demostraram que houve o aumento das areas do intervalo h de 0%
(NDVI) e 45,60% (SAVI) em 1985 para 12,00% (NDVI) e 75,9% (SAVI), e sinalizam as
expectativas de que houve regeneracdo da Mata Atlantica na bacia do Rio Capivari em
2016, pois os Vs respondem de forma diferente a sazonalidade nas variadas tipologias de
cobertura no solo (She et al., 2015), e ressaltam-se que as imagens utilizadas nesse estudo
sdo datadas da estagdo climatica de inverno, onde fenologia da vegetacdo sofre decréscimo
de massa foliar (Kuplich et al, 2013). Além disso, destaca-se o crescimento das atividades
agropecuadrias e urbanizacdo em 2006.
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Figura 1-5. Areas mapeadas pelos intervalos (a= -1,0-0,0; b= 0,0-0,4; c¢= 0,4-0,5; d= 0,5-0,6; e= 0,6-0,7; f= 0,7-0,8; g= 0,8-0,9; h= 0,9-1,0) de indices de vegetacio
Normalized Difference Vegetation Index (NDVI) e Soil-Adjusted Vegetation Index (SAVI) para a bacia hidrografica do Rio Capivari/RJ, Brasil.
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Sobre a multitemporalidade (Figuras 1-6 e 1-7) na area de estudo, houve o aumento
com quantitativos dos valores maximos do intervalo h (proximos de 1,0) para as sub-bacias
hidrogréficas I, VII, IX, X, XI e XII de 1985 para 2016, especialmente a sub-bacia 1l
apresentou menor crescimento do intervalo h, indicando que esta &rea apresentou menor
taxa de preservacdo em 2016. As observacdes deste estudo corroboram as tendéncias
apontadas pelo monitoramento realizado pela Fundacdo SOS Mata Atlantica & Instituto
Nacional de Pesquisas Espaciais (2014), o qual indica uma reducdo do desmatamento do
bioma Mata Atlantica em 72% no estado do Rio de Janeiro, pois aumento em termos de
area da classe do intervalo e, infere a possibilidade que houve aumento da tipologia
fotossinteticamente ativa, indicando a possibilidade da regeneracdo da vegetacdo com
extrato arbéreo denso na bacia do Rio Capivari nesses 31 anos (1985-2016).
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Figura 1-6. Média das éareas apeadas pelos indices de vegetacdo Normalized Difference Vegetation Index
(NDVI) e Soil-Adjusted Vegetation Index (SAVI) obtidos nas sub-bacias (I - XII) do Rio Capivari pelos
intervalos (a= -1,0-0,0; b= 0,0-0,4; c= 0,4-0,5; d= 0,5-0,6; e= 0,6-0,7; f= 0,7-0,8; g= 0,8-0,9; h=0,9-1,0).

As areas II, 111, 1V, V, VI e VIII, dos indices de vegetacdo ofereceram oscilacoes,
tanto para aumento ou reducdo desses indices, e sdo relacionados com as atividades de
agropecudria (dominante nestas sub-bacias), sugerindo que essa dindmica esta associada ao
manejo (queimada), tipos de culturas e seus ciclos de producdo (curto, médio ou anuais) ou
0 abandono dessas areas e sua respectiva possiblidade da regeneracédo através da sucessao
ecoldgica.
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Tendo em vista os valores observados nas andlises da densidade da vegetagdo na
sub-bacias I, 111, 1V, V, VI e VIII, a investigacdo demostra o potencial de erosdo que a
bacia hidrografica do Rio Capivari pode apresentar, principalmente associada a auséncia
de vegetacdo em locais estratégicos para preservacdo ambiental (WWF-Brasil, 2012),
como as areas de preservacdo permanentes (nascentes, cursos d”“aguas, encostas e topos de
morros), e 0s usos desses espacos (Ribeiro et al., 2016) acabam trazendo problemas para o
desenvolvimento e manutencdo dos servigos ecossisttmicos do Rio Capivari, com
potencial riscos aos recursos hidricos da bacia (Salamene et al., 2011) e a populagéo
assistida pela represa Juturnaiba.

A andlise da vegetagcdo é uma importante ferramenta para definir diversos fatores
que influenciaram na dindmica da bacia hidrografica, e a investigacdo da localizacdo de
sua densidade (sub-bacias), facilita a formulagcdo de planejamentos (Bertolo et al., 2015),
visto que a visualizacdo do potencial econémico das sub-bacias Il, 1II, IV, V, VI e VIII
norteiam a elaboracdo e execucdo de planos que atendam com qualidade o perimetro da
bacia hidrografica em questdo, e resultam consequentemente uma resposta social (sub-
bacias I, IV e V) e econémica com melhor eficécia.

Os mapas dos indices de vegetacdo NDVI e SAVI (Figura I-7) apesar da adi¢do da
constante L= 0,25 do indice SAVI que modificou a escala dos valores que acompanha o
resultado do indice NDVI, que pode estar associada a escala apresentada.
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Figura 1-7. Mapas de intervalos (a - h) de indices de vegetacdo Normalized Difference Vegetation Index
(NDVI) e Soil-Adjusted Vegetation Index (SAVI) na bacia do Rio Capivari no periodo de 1985-2016.
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Contudo, Ramos (2016), aponta que os indices representados em forma de mapas
(Figura 1-7), subsidia analises espaciais que viabilizam o monitoramento a médio e longo
prazo, conforme o estudo multitemporaliade empregados na bacia do Rio Capivari, sendo
empregados em diagndstico aplicados ao planejamento ambiental.

Entretanto, Machado et al. (2017), suscitaram que os indices de vegetacdo nao
devem ser o Unico pardmetro utilizado em estudos sobre as alteragdes ocorridas na
dindmica da cobertura vegetal, mas podem ser utilizados como um importante indicador
dessas alteracdes.
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4 CONCLUSOES

Os indices de vegetagdo NDVI e SAVI apresentaram aumentos significativos (p <
0,05) na analise multitemporalidade da cobertura do solo na bacia do Rio Capivari.

Em termos de areas, a bacia apresentou aumento da vegetacdo com extrato proximo
do intervalo 1 ou intervalo h de IVs em 2016 quando comparados com valores de NDVI e
SAVI de 1985.

A divisdo da area de estudo nas sub-bacias permitiu identificar as localidades onde
ocorerram o aumento do intervalo préximo de 1 ou h (I, VII, IX, X, XI e XII), bem como
aumento do intervalo proximo -1 ou a (Il, I, IV, V, VI e VIII), sendo apresentadas na
comparacdo da temporalidade no mapa dos intervalos dos IVs na bacia do Rio Capivari.
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Tabela I-1A. Andlise de variancia dos indices de vegetacdo para comparagdes entre indices de
vegetacdo na bacia do Rio Capivari, Silva Jardim e Rio Bonito/RJ, Brasil.

FV GL SQ QM F Valor-p
Vs 1 0,007 0,007 436,818 0,000
A 5 0,000 0,000

Total 6 0,007

Legenda: 1Vs= indices de vegetagdo; A= Anos; FV = Fonte de variacdo; GL = Graus de liberdade; SQ = Soma de
quadrado; QM = Quadrado médio; F = Estatistica do teste F.

Tabela I-2A. Testes estatisticos para comparagdes entre indices de vegetacdo obtidos na bacia do
Rio Capivari, Silva Jardim e Rio Bonito/RJ, Brasil.

Parametro Coeficiente ng:go F Valor-p Limite < 95% Limite >95%
o 0,098 0,037 2,637 0,046 0,002 0,193
B 1,107 0,053 20,900 0,000 0,971 1,243

Legenda: S, = Normalized Difference Vegetation Index-NDVI; ;= Soil-Adjusted Vegetation Index-SAVI; F = Estatistica
do teste F.

Tabela I-3A. Andlise de varidncia para os indices de vegetacao e periodos em anos para sub-bacias
do Rio Capivari, para os dados normalizados.

FV GL SQ QM F

1Vs 1 0,77 0,77 237,75 **

A 6 2,05 0,34 105,41 **

Vs x A 6 0,06 0,01 3,38 **

Tratamentos 13 2,89 0,22 68,50 **
Residuo 154 0.50 0,00
Total 167 3.40131
CV (%) 8,76
MG 0,65

Legenda: IVs= indices de vegetacdo; A= Anos; FV= Fonte de variacdo; GL= Grau de liberdade; SQ= Soma de
quadrado; QM= Quadrado médio; F= Estatistica do teste F; CV%= Coeficiente de variacdo em %; MG= Média geral; **
significativo ao nivel de 1% de probabilidade (p < 0,01).
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Tabela I-4A. Areas mapeadas dos indices de vegetacio para bacia hidrografica (160,10 km?) do Rio Capivari/RJ.

1985 1991 1995 2001 2006 2011 2016
Intervalo NDVI SAVI NDVI SAVI NDVI SAVI NDVI SAVI NDVI SAVI NDVI SAVI NDVI SAVI
I\ % vV % IV % IV % IV % IV % IV % IV % IV % IV % IV % IV % IV % IV %
a 0,0 00 00 00 01 01 01 01 00 00O 0O 0O O1 O12 O1 O1 01 O1 O1 O1 O1 OO O1 OO O1 O1 O1 O1
b 3,6 10 14 10 16 11 07 05 22 15 10 07 24 16 09 07 28 19 10 o7 25 17 10 07 21 14 09 06
c 8,6 15 22 15 41 29 09 06 55 38 13 09 45 31 14 10 75 52 18 13 52 36 15 10 38 26 12 08
d 29,6 41 59 41 148 103 28 2,0 196 136 37 26 153 106 32 22 26,7 185 52 36 19,7 137 35 24 138 95 25 18
e 46,1 114 165 114 439 305 81 56 448 31,1 10,7 7,4 41,7 290 81 56 445 309 154 10,7 450 31,2 104 7,2 300 208 72 50
f 405 243 351 243 444 30,8 219 152 39,0 27,1 26,3 183 444 30,8 21,7 151 291 20,2 315 219 363 252 27,1 188 344 239 187 130
g 157 241 347 241 349 242 40,7 283 32,8 22,7 382 265 355 246 38,7 269 334 232 335 232 352 244 37,0 257 514 357 263 18,3
h 00 336 484 336 03 02 688 478 02 01 629 437 02 02 698 485 01 00 556 386 01 00 634 440 86 6,0 871 605

Legenda: IV= indices de Vegetacdo; NDVI= Normalized Difference Vegetation Index SAVI= Soil-Adjusted Vegetation Index; %= Ocupacio do intervalo em relacdo a area da bacia nos
intervalos a=-1,0-0,0; b= 0,0-0,4; c= 0,4-0,5; d=0,5-0,6; e= 0,6-0,7; f=0,7-0,8; g=0,8-0,9; h=0,9-1,0.

Tabela I-5A. Média dos indices de vegetacdo Normalized Difference Vegetation Index (NDVI) e Soil-Adjusted Vegetation Index (SAVI) obtidos nas areas
das sub-bacias (I-XI1) do Rio Capivari no periodo de 1985-2016.

c ~ Poligonos
Anos Indice de vegetagdo I I 1T 1V Y; Vi Vil VIl IX X X1 X1
1085 NDVI 0,69 0,68 0,70 0,72 0,70 0,65 0,61 0,63 0,75 0,67 0,64 0,64
SAVI 0,71 0,85 0,87 0,90 0,88 0,81 0,76 0,78 0,60 0,84 0,80 0,80
1901 NDVI 074 074 074 078 076 071 0,66 0,67 0,83 0,69 0,69 0,69
SAVI 076 0,93 0,93 0,97 0,95 0,88 0,83 0,84 0,66 0,87 0,86 0,86
1995 NDVI 074 073 072 077 0,75 0,69 0,61 0,67 0,79 0,71 0,67 0,67
SAVI 076 0,91 0,90 0,96 0,94 0,86 076 0,84 0,63 0,89 0,84 0,84
2001 NDVI 0,75 073 0,72 0,78 0,77 0,71 0,63 0,66 0,81 0,71 0,67 0,69
SAVI 0,76 0,91 0,90 0,98 0,96 0,89 0,79 0,82 0,65 0,89 0,83 0,86
2006 NDVI 074 072 072 0,76 074 0,65 0,60 0,64 0,75 0,69 0,64 0,65
SAVI 076 0,90 0,89 0,95 0,93 081 076 0,80 0,60 0,86 0,81 0,82
2011 NDVI 0,75 0,73 0,72 0,78 0,75 0,69 0,63 0,67 0,79 0,70 0,68 0,67
SAVI 0,76 0,91 0,91 0,97 0,94 0,86 0,78 0,83 0,63 0,88 0,85 0,83
2016 NDVI 0,80 0,78 0,77 0,83 0,81 0,73 0,69 0,71 0,85 0,77 0,73 0,71
SAVI 0,82 0,97 0,97 1,00 1,00 0,91 0,86 0,89 0,68 0,97 0,91 0,89
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Tabela 1-6A. Areas mapeadas dos indices de vegetacio para sub-bacia hidrografica I (13,73 km?) do Rio Capivari/RJ.

1985 1991 1995 2001 2006 2011 2016
Intervalo NDVI SAVI NDVI SAVI NDVI SAVI NDVI SAVI NDVI SAVI NDVI SAVI NDVI SAVI
I\ % vV % IV % IV % IV % IV % IV % IV % IV % IV % IV % IV % IV % IV %
a 0,0 00 o0 00 00 00 0O OO 00 OO OO0 OO OO0 0O OO OO0 OO OO OO OO OO OO0 OO0 OO 00 OO0 00 00
b 0,1 07 00 01 00 01 00 00 00O 02 00 00 00 02 00 01 OO0 01 OO OO OO 02 00O O1 00 O1 00 0,0
c 0,6 48 01 05 01 09 00 O1 02 14 0O 02 01 10 OO O1 02 17 0O O1 O01 09 00 O1 01 09 00 O1
d 21 170 04 30 08 61 01 06 09 70 01 09 08 65 01 06 12 96 01 10 10 82 01 05 07 56 01 04
e 32 258 13 10,7 31 250 03 25 28 224 04 32 28 229 04 31 30 243 06 50 28 230 04 35 17 139 04 29
f 45 365 22 182 40 321 15 122 41 332 14 110 41 328 13 105 34 275 17 139 35 285 16 130 25 205 09 7,6
g 19 152 27 219 44 356 29 232 44 354 2,7 218 45 364 2,7 218 45 36,7 26 213 48 391 25 203 58 469 16 130
h 0,0 00 56 456 00 02 76 614 0O 03 78 629 00 02 79 637 00 OO0 73 587 00 00 77 624 15 120 94 759

Legenda: IV= indices de Vegetagio; NDVI= Normalized Difference Vegetation Index SAVI= Soil-Adjusted Vegetation Index; %= Ocupacio do intervalo em relacio a area a sub-bacia nos
intervalos a=-1,0-0,0; b= 0,0-0,4; c= 0,4-0,5; d=0,5-0,6; e= 0,6-0,7; f=0,7-0,8; g=0,8-0,9; h=0,9-1,0.

Tabela I-7A. Areas mapeadas dos indices de vegetacio para sub-bacia hidrografica Il (11,13 km?) do Rio Capivari/RJ.

1985 1991 1995 2001 2006 2011 2016
Intervalo NDVI SAVI NDVI SAVI NDVI SAVI NDVI SAVI NDVI SAVI NDVI SAVI NDVI SAVI
\% % v % IV % IV % IV % IV % IV % IV % IV % IV % IV % IV % IV % IV %
a 0,0 00 00 00 00 01 00 01 00O 0O 0O 0O 00O OO 00 OO0 OO 00 0O OO 0O 0O OO OO0 00 OO 00 00
b 0,4 35 01 13 o001 12 01 O5 O1 13 O1 O5 02 18 01 O7 O3 25 01 11 02 22 01 10 03 26 01 12
c 0,5 46 02 22 02 20 01 oO7 02 24 01 O7 O3 26 01 11 03 35 01 14 03 27 01 13 02 24 01 14
d 14 143 03 33 06 57 o1 14 08 80 02 1,7 09 86 02 20 11 114 02 24 09 94 02 19 05 46 02 19
e 28 281 08 81 23 229 03 30 27 26,7 04 38 21 213 05 47 23 230 06 64 22 222 05 48 16 158 03 26
f 33 326 19 189 30 299 09 92 27 274 14 137 30 299 11 115 22 220 14 145 25 251 13 128 20 196 0,7 69
g 1,7 168 22 222 38 378 23 232 34 341 24 237 36 356 21 209 38 375 19 194 38 384 20 196 4,7 468 16 155
h 0,0 00 44 440 01 05 62619 00 03 56 59 00 01 59 52 00 01 55548 00 01 59 586 08 82 71 704

Legenda: IV= Indices de Vegetagdo; NDVI= Normalized Difference Vegetation Index SAVI= Soil-Adjusted Vegetation Index; %= Ocupacio do intervalo em relacéo a area na sub-bacia nos
intervalos a= -1,0-0,0; b= 0,0-0,4; c= 0,4-0,5; d= 0,5-0,6; e= 0,6-0,7; f=0,7-0,8; g=0,8-0,9; h=0,9-1,0.
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Tabela 1-8A. Areas mapeadas dos indices de vegetacio para sub-bacia hidrogréafica I11 (4,06 km?®) do Rio Capivari/RJ.

1985 1991 1995 2001 2006 2011 2016
Intervalo NDVI SAVI NDVI SAVI NDVI SAVI NDVI SAVI NDVI SAVI NDVI SAVI NDVI SAVI
I\ % vV % IV % IV % IV % IV % IV % IV % IV % IV % IV % IV % IV % IV %
a 0,0 00 o0 00 00 00O 00O OO 00 0O OO0 0O 00 00O OO OO 0O O1 0O O1 OO0 OO OO0 00O 00 01 00 01
b 0,0 13 o0 04 0O 03 00 02 OO 06 00O 04 00 02 00 OO0 O01 17 00 03 00 04 00 02 00 05 00 02
c 0,2 52 00 08 01 16 00 02 01 21 00 03 01 32 00 02 02 45 01 14 00 11 00 02 01 15 00 03
d 04 116 01 38 02 64 00 12 05 125 01 15 05 123 01 21 05 135 01 35 05 126 00 06 02 46 00 10
e 09 248 02 66 09 252 01 33 10 267 02 61 10 281 03 68 09 243 03 70 11 302 02 57 09 233 01 22
f 15 404 06 152 10 277 04 109 08 230 06 170 08 232 06 158 06 172 06 177 0,7 199 0,7 179 08 224 03 95
g 06 169 08 224 14 384 09 236 13 347 08 224 12 330 09 248 14 387 07 181 13 358 09 251 14 372 09 234
h 0,0 00 19 508 00 03 22 606 00 03 19 524 00 OO 18 503 00 00 19 519 00 OO 18 503 04 105 23 633

Legenda: IV= Indices de Vegetagdo; NDVI= Normalized Difference Vegetation Index SAVI= Soil-Adjusted Vegetation Index; %= Ocupacio do intervalo em relacéo a area na sub-bacia nos
intervalos a=-1,0-0,0; b= 0,0-0,4; c= 0,4-0,5; d=0,5-0,6; e= 0,6-0,7; f=0,7-0,8; g=0,8-0,9; h=0,9-1,0.

Tabela I-9A. Areas mapeadas dos indices de vegetacdo para sub-bacia hidrografica IV (14,84 km?) do Rio Capivari/RJ.

1985 1991 1995 2001 2006 2011 2016
Intervalo NDVI SAVI NDVI SAVI NDVI SAVI NDVI SAVI NDVI SAVI NDVI SAVI NDVI SAVI
I\ % v % IV % IV % IV % IV % IV % IV % IV % IV % IV % IV % IV % IV %
a 0,0 00 o0 00 00 00 00O 00O 00 0O 00 0O 00 00O OO0 00O OO 00O OO OO0 00O OO0 00O OO 00 00 00 0,0
b 0,1 06 00 02 00 02 00 01 00 01 00 00O OO0 OO 00 OO0 OO 02 00O 0O O1 04 00 00 00 O1 00 00
c 0,3 23 00 03 01 04 0O O1 02 12 0O O1 OO O1 OO OO 02 12 0O O1 02 14 01 04 02 13 00 01
d 11 86 02 16 04 28 00O 02 07 55 01 oO7 O3 20 OO O1 09 65 O1 O8 04 33 01 10 05 39 01 08
e 31 234 06 43 21 154 02 13 21 161 04 27 19 139 o1 oO7 24 182 04 31 17 128 03 20 09 70 03 26
f 55 414 16 119 45 334 07 56 41 304 11 86 45 334 06 45 35 262 13 98 42 315 07 52 18 137 05 41
g 32 237 32 237 64 476 23 173 62 461 21 154 6,7 501 22 162 64 476 23 169 6,7 505 18 136 76 572 09 69
h 0,0 00 77 59 00 03 101 755 01 05 97 725 01 04 105 786 00 01 93 693 00 01 104 778 22 16,7 114 854

Legenda: 1V= Indices de Vegetacdo; NDVI= Normalized Difference Vegetation Index SAVI= Soil-Adjusted Vegetation Index; %= Ocupacio do intervalo em relagio a area na sub-bacia nos
intervalos a=-1,0-0,0; b= 0,0-0,4; c= 0,4-0,5; d=0,5-0,6; e= 0,6-0,7; f= 0,7-0,8; g=0,8-0,9; h=0,9-1,0.
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Tabela 1-10A. Areas mapeadas dos indices de vegetacio para sub-bacia hidrogréfica V (16,13 km?) do Rio Capivari/RJ.

1985 1991 1995 2001 2006 2011 2016
Intervalo NDVI SAVI NDVI SAVI NDVI SAVI NDVI SAVI NDVI SAVI NDVI SAVI NDVI SAVI
I\ % vV % IV % IV % IV % IV % IV % IV % IV % IV % IV % IV % IV % IV %
a 0,0 00 o0 00 00 00 0O OO 00 OO OO0 OO OO0 0O OO OO0 OO OO OO OO OO OO0 OO0 OO 00 OO0 00 00
b 0,1 04 00 01 00 02 00 00 01 03 00 01 01 04 0O O1 01 O4 0O 02 O1 09 O1 O6 O1 04 00 02
c 0,4 28 00 03 01 08 00O O1 02 11 OO 02 02 11 OO O3 03 24 00 03 02 12 00 03 01 07 00 02
d 21 147 03 17 o7 47 01 04 09 63 01 06 06 39 01 oO7 12 85 02 16 08 59 01 07 05 32 01 05
e 39 271 12 85 28 190 03 23 32 222 04 27 20 140 03 22 31 214 O7 50 30 205 04 28 17 115 02 15
f 49 339 26 180 49 337 11 78 46 319 16 108 50 344 08 55 38 262 16 111 44 300 14 98 31 21,7 08 52
g 31 211 32 219 6,0 411 30 209 55 380 31 215 6,6 457 23 162 60 410 29 196 60 414 29 197 73 506 1,7 119
h 0,0 00 72 495 01 06 99 683 00 02 93 640 01 06 109 750 00 01 90 621 00 01 96 661 1,7 119 11,7 804

Legenda: IV= Indices de Vegetagdo; NDVI= Normalized Difference Vegetation Index SAVI= Soil-Adjusted Vegetation Index; %= Ocupacio do intervalo em relacéo a area na sub-bacia nos
intervalos a=-1,0-0,0; b= 0,0-0,4; c= 0,4-0,5; d=0,5-0,6; e= 0,6-0,7; f=0,7-0,8; g=0,8-0,9; h=0,9-1,0.

Tabela 1-11A. Areas mapeadas dos indices de vegetacio para sub-bacia hidrogréfica V1 (6,53 km?) do Rio Capivari/RJ.

1985 1991 1995 2001 2006 2011 2016
Intervalo NDVI SAVI NDVI SAVI NDVI SAVI NDVI SAVI NDVI SAVI NDVI SAVI NDVI SAVI
\% % v % IV % IV % IV % IV % IV % IV % IV % IV % IV % IV % IV % IV %
a 0,0 00 00 00 00O 0O 0O 00O 00O 0O 0O 00O 00 OO 00 OO0 OO 00 0O OO 0O 0O OO OO0 00 OO 00 00
b 0,1 7 00 01 00 02 00 0O 01 03 0O O1 OO 04 OO 01 OO 04 00 02 00 09 00O 06 00 04 00 02
c 0,3 53 01 03 01 08 00 01 02 11 0O 02 01 11 OO O3 04 24 00 03 01 12 00 03 02 07 00 02
d 14 242 02 17 05 47 00 04 09 63 01 06 06 39 01 07 17 85 03 16 11 59 00 07 07 32 01 05
e 22 369 07 85 21 190 02 23 20 222 04 27 20 140 03 22 19 214 10 50 21 205 05 28 14 115 04 15
f 15 263 17 180 22 337 09 78 16 319 13 108 21 344 10 55 10 26,2 16 111 18 300 14 98 16 21,7 10 52
g 0,3 56 15 219 10 411 20 209 11 380 16 215 11 457 18 162 08 410 14 196 08 414 18 19,7 1,7 506 12 119
h 0,0 00 16 495 00 06 2,7 683 00 02 24 640 00 O6 28 750 00 O01 16 621 00 01 22 661 02 119 32 804

Legenda: IV= Indices de Vegetagdo; NDVI= Normalized Difference Vegetation Index SAVI= Soil-Adjusted Vegetation Index; %= Ocupacio do intervalo em relacéo a area na sub-bacia nos
intervalos a= -1,0-0,0; b= 0,0-0,4; c= 0,4-0,5; d= 0,5-0,6; e= 0,6-0,7; f=0,7-0,8; g=0,8-0,9; h=0,9-1,0.
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Tabela 1-12A. Areas mapeadas dos indices de vegetagio para sub-bacia hidrogréfica V11 (4,64 km?) do Rio Capivari/RJ.

1985 1991 1995 2001 2006 2011 2016
Intervalo NDVI SAVI NDVI SAVI NDVI SAVI NDVI SAVI NDVI SAVI NDVI SAVI NDVI SAVI

I\ % vV % IV % IV % IV % IV % IV % IV % IV % IV % IV % IV % IV % IV %
a 0,0 00 o0 00 00 00 0O OO 00 OO OO0 OO 00 0O OO0 OO OO O1 OO O1 OO OO OO OO 00 OO 00 00
b 0,1 22 00 04 0O 11 OO O5 03 79 02 48 02 60 01 33 02 39 01 16 02 40 01 15 01 33 00 11
c 0,3 78 01 18 01 30 0O O6 04 89 O01 31 03 72 01 27 04 92 01 23 03 69 01 25 02 51 01 21
d 14 332 02 51 06 248 01 21 09 209 03 60 07 167 02 51 12 296 03 64 09 212 02 47 05 114 01 36
e 18 434 07 179 19 462 03 72 16 388 06 147 17 398 04 104 18 432 08 183 19 468 05 121 12 292 03 7,6
f 05 125 1,7 402 13 309 10 245 08 204 09 227 11 265 09 221 05 112 14 344 07 179 12 283 14 336 06 147
g 0,0 08 10 251 02 39 17 38 01 31 13 315 02 38 14 339 01 27 11 268 01 33 15 360 0,7 173 11 266
h 0,0 00 04 95 00 00O 11 253 00 0O O7 172 00 0O 09 225 00 OO O4 101 OO OO 06 150 00 02 18 443

Legenda: IV= Indices de Vegetagdo; NDVI= Normalized Difference Vegetation Index SAVI= Soil-Adjusted Vegetation Index; %= Ocupacio do intervalo em relacéo a area na sub-bacia nos
intervalos a=-1,0-0,0; b= 0,0-0,4; c= 0,4-0,5; d=0,5-0,6; e= 0,6-0,7; f=0,7-0,8; g=0,8-0,9; h=0,9-1,0.

Tabela 1-13A. Areas mapeadas dos indices de vegetacio para sub-bacia hidrogréfica V111 (19,68 km?) do Rio Capivari/RJ.

1985 1991 1995 2001 2006 2011 2016
Intervalo NDVI SAVI NDVI SAVI NDVI SAVI NDVI SAVI NDVI SAVI NDVI SAVI NDVI SAVI
\% % v % IV % IV % IV % IV % IV % IV % IV % IV % IV % IV % IV % IV %
a 0,0 00 00 00 00O 0O 0O 00O 00O 0O 0O 00O 00 OO 00 OO0 OO 00 0O OO 0O 0O OO OO0 00 OO 00 00
b 0,8 45 04 21 05 26 02 13 05 26 02 13 02 13 01 04 O5 31 02 09 04 20 01 05 04 23 02 11
c 15 87 04 25 09 49 02 13 09 49 02 13 09 49 02 09 16 90 04 22 10 58 03 14 08 43 02 1.2
d 48 269 11 60 27 152 06 35 27 152 06 35 32 180 06 33 44 249 11 61 33 185 07 37 27 150 05 3,0
e 53 301 28 160 60 341 16 91 60 341 16 91 63 357 17 98 59 334 28 157 63 356 18 104 43 243 14 80
f 42 237 47 264 52 295 34 193 52 295 34 193 47 26,7 41 231 30 172 47 263 44 248 41 231 40 228 32 179
g 11 60 39 221 24 136 52 296 24 136 52 296 24 133 52 296 22 124 42 237 24 133 51 288 50 284 35 198
h 0,0 00 44 250 00 00O 64 39 00 00 64 39 00 00 58 330 00 00 44 250 00 00 57 321 05 29 87 491

Legenda: IV= Indices de Vegetagdo; NDVI= Normalized Difference Vegetation Index SAVI= Soil-Adjusted Vegetation Index; %= Ocupacio do intervalo em relacéo a area na sub-bacia nos
intervalos a= -1,0-0,0; b= 0,0-0,4; c= 0,4-0,5; d= 0,5-0,6; e= 0,6-0,7; f=0,7-0,8; g=0,8-0,9; h=0,9-1,0.
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Tabela 1-14A. Areas mapeadas dos indices de vegetacio para sub-bacia hidrogréfica 1X (10,82 km?) do Rio Capivari/RJ.

1985 1991 1995 2001 2006 2011 2016
Intervalo NDVI SAVI NDVI SAVI NDVI SAVI NDVI SAVI NDVI SAVI NDVI SAVI NDVI SAVI
I\ % vV % IV % IV % IV % IV % IV % IV % IV % IV % IV % IV % IV % IV %
a 0,0 00 o0 00 00 00 0O OO 00 OO OO0 OO OO0 0O OO OO0 OO OO OO OO OO OO0 OO0 OO 00 OO0 00 00
b 0,4 39 01 13 03 34 02 17 05 50 02 23 06 62 03 28 08 82 03 35 08 77 03 28 06 65 02 24
c 11 109 03 26 05 46 02 18 07 69 03 27 06 59 03 34 10 101 05 48 08 82 05 49 06 65 04 41
d 32 33 07 75 12 119 03 35 19 195 05 51 11 11,7 04 45 28 287 O7 71 19 192 06 63 12 128 05 51
e 34 346 18 180 41 421 06 63 43 441 10 102 37 376 07 67 30 312 1,7 176 33 337 10 100 25 257 08 78
f 15 150 36 367 29 300 19 191 1,7 178 28 292 30 312 1,7 177 14 148 28 292 21 214 25 255 24 247 16 16,6
g 0,2 23 20 202 08 80 39 401 07 67 30 311 07 74 34 3%3 07 70 19 198 09 97 24 244 23 231 21 215
h 0,0 00 13 136 00 00O 2,7 276 00 00O 19 194 00 00 29 296 00 OO0 18 181 00 01 26 262 01 06 41 426

Legenda: IV= Indices de Vegetagdo; NDVI= Normalized Difference Vegetation Index SAVI= Soil-Adjusted Vegetation Index; %= Ocupacio do intervalo em relacéo a area na sub-bacia nos
intervalos a=-1,0-0,0; b= 0,0-0,4; c= 0,4-0,5; d=0,5-0,6; e= 0,6-0,7; f=0,7-0,8; g=0,8-0,9; h=0,9-1,0.

Tabela 1-15A. Areas mapeadas dos indices de vegetacio para sub-bacia hidrogréfica X (5,92 km?) do Rio Capivari/RJ.

1985 1991 1995 2001 2006 2011 2016
Intervalo NDVI SAVI NDVI SAVI NDVI SAVI NDVI SAVI NDVI SAVI NDVI SAVI NDVI SAVI
\% % v % IV % IV % IV % IV % IV % IV % IV % IV % IV % IV % IV % IV %
a 0,0 00 00 00 00O 0O 0O 00O 00O 0O 0O 00O 00 OO 00 OO0 OO 00 0O OO 0O 0O OO OO0 00 OO 00 00
b 0,1 i1 o0 04 01 13 00 02 01 13 01 10 01 12 0O O5 OO0 O7 OO0 02 01 15 00 08 00 05 00 01
c 0,1 28 00 07 03 50 01 11 O01 23 0O O3 O1 28 OO0 O7 02 38 00 05 02 30 00 O6 01 15 00 04
d 08 159 01 19 0,7 130 02 33 05 97 o1 15 06 120 O1 17 09 163 O1 26 O7 140 O01 17 03 55 01 10
e 21 387 04 71 16 301 05 86 1,7 311 03 51 15 284 03 63 1,7 324 05 93 14 271 04 80 08 158 0,1 26
f 17 325 13 241 16 307 09 161 18 330 08 150 16 296 09 163 14 254 10 197 16 291 09 169 16 29,7 04 81
g 0,5 89 17 316 11 199 14 270 12 225 15 285 14 258 14 253 11 214 14 262 13 253 12 231 23 422 09 16,2
h 0,0 00 18 342 00 00 23 437 00 00 26 486 00 02 26 492 00 00 22 415 00 00 26 488 03 48 38 716

Legenda: IV= Indices de Vegetagdo; NDVI= Normalized Difference Vegetation Index SAVI= Soil-Adjusted Vegetation Index; %= Ocupacio do intervalo em relacéo a area na sub-bacia nos
intervalos a= -1,0-0,0; b= 0,0-0,4; c= 0,4-0,5; d= 0,5-0,6; e= 0,6-0,7; f=0,7-0,8; g=0,8-0,9; h=0,9-1,0.
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Tabela 1-16A. Areas mapeadas dos indices de vegetacio para sub-bacia hidrogréfica X1 (7,84 km?) do Rio Capivari/RJ.

1985 1991 1995 2001 2006 2011 2016
Intervalo NDVI SAVI NDVI SAVI NDVI SAVI NDVI SAVI NDVI SAVI NDVI SAVI NDVI SAVI
I\ % vV % IV % IV % IV % IV % IV % IV % IV % IV % IV % IV % IV % IV %
a 0,0 00 o0 00 00 00 0O OO 00 OO OO0 OO OO0 0O OO OO0 OO OO OO OO OO OO0 OO0 OO 00 OO0 00 00
b 0,1 15 o1 07 0O O7 0O O1 OO O6 0O O1 O1 14 00O O3 O01 20 OO 03 00 O7 00 00 00 03 00 00
c 0,3 46 01 08 02 27 00 06 03 43 00 06 03 47 01 12 05 68 01 18 04 51 00 06 02 22 00 02
d 16 233 02 30 09 123 01 18 13 179 02 30 11 152 02 33 17 244 03 46 10 135 02 35 08 116 01 11
e 34 478 08 110 2,7 385 04 62 2,7 380 07 98 28 397 06 86 26 366 10 144 26 369 05 76 17 244 04 56
f 15 212 24 337 25 350 14 193 21 301 16 224 21 303 14 203 14 205 19 276 22 311 14 196 21 303 11 157
g 0,1 16 24 338 08 109 25 3%4 06 91 23 331 06 86 26 362 07 97 19 266 09 127 23 328 21 299 16 223
h 0,0 00 12 170 00 00O 26 366 00 00 22 312 00 OO 21 302 00 OO0 1,7 247 00 00 25 358 01 14 39 550

Legenda: IV= Indices de Vegetagdo; NDVI= Normalized Difference Vegetation Index SAVI= Soil-Adjusted Vegetation Index; %= Ocupacio do intervalo em relacéo a area na sub-bacia nos
intervalos a=-1,0-0,0; b= 0,0-0,4; c= 0,4-0,5; d=0,5-0,6; e= 0,6-0,7; f=0,7-0,8; g=0,8-0,9; h=0,9-1,0.

Tabela 1-17A. Areas mapeadas dos indices de vegetacio para sub-bacia hidrogréfica X11 (44,73 km?) do Rio Capivari/RJ.

1985

1991

1995

2001

2006

2011

2016

Intervalo NDVI

SAVI

NDVI

SAVI

NDVI

SAVI

NDVI

SAVI

NDVI

SAVI

NDVI

SAVI

NDVI

SAVI

v

%

I\

%

v

% IV

%

\Y

% IV

%

\Y

%

I\

%

\

% IV

% IV

% IV

%

v

%

I\

%

0,0
1,4
2,9
9,0
14,0
9,9
3,0
0,0

SIQ —--D® OO0 T D

0,0
3,6
7,2
22,4
34,7

0,0
0,6
0,9
2,0
51

24,5 10,9
75 101
0,0 10,8

0,0
1,4
2,1
51
12,6
27,0
25,0
26,8

0,1
0,4
1,6
5,7
14,3
114
6,8
0,0

02 01
09 0,2
40 0,2
142 11
356 33

0,2
0,4
0,5
2,7
81

282 78 193
16,8 12,6 31,2
0,1 151 37,6

0,0
0,8
2,1
7,3
14,4
9,8
59
0,0

01 0,0
19 03
52 05
181 14
357 42
242 87
148 12,1
0,0 13,0

0,1
0,7
11
3,5
10,5
21,7
30,0
32,4

0,1
0,5
1,2
4,9
14,4
12,5
6,6
0,0

0,2
13
2,9
12,2
35,7
31,2

0,1
0,2
0,3
0,8
2,3

0,2
0,5
0,8
2,0
57

7,6 189
16,5 13,1 324
0,1 158 39,3

0,1
0,6
2,2
9,0
15,8
6,8
57
0,0

02 01
15 02
55 04
225 16
39,2 50
16,8 11,2
142 11,2
0,0 105

02 01
0,5 06
1,1 18
39 7.2
12,4 16,5
279 82
279 6,0
262 0,0

01 01
16 03
44 03
179 1.2
40,9 3,9

0,1
0,8
0,7
2,9
9,6

20,3 10,1 25,0
148 126 314
00 119 294

0,1
0,5
11
5,2
11,2
10,9
10,5
0,9

0,3
1,2
2,6
13,0
21,7
27,0
26,1

0,1
0,2
0,2
0,6
2,5

0,3
0,6
0,6
1,6
6,3

75 18,6
9,3 232
2,1 19,7 489

Legenda: 1V= Indices de Vegetacio; NDVI= Normalized Difference Vegetation Index SAVI= Soil-Adjusted Vegetation Index; %= Ocupacio do intervalo em relagio a area na sub-bacia nos
intervalos a=-1,0-0,0; b= 0,0-0,4; c= 0,4-0,5; d=0,5-0,6; e= 0,6-0,7; f= 0,7-0,8; g= 0,8-0,9; h=0,9-1,0.
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CAPITULO II

CENARIOS EM MATA ATLNANTICA SOB PANORAMAS DAS
LEGISLACOES FLORESTAIS
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RESUMO

O sensoriamento remoto permite a identificacdo das regularidades e irregularidades do uso
e cobertura do solo em relacdo a legislacdo ambiental e pode ser decisivo em tomadas de
decisbes para intervencdo. O objetivo do trabalho foi delimitar cenarios em areas de
preservacdo permanentes com e sem usos consolidados na bacia hidrografica do Rio
Capivari, estado do Rio de Janeiro-Brasil, no bioma da Mata Atlantica. Foram realizados
no mapeamento e a andlise do uso e ocupacdo das areas de preservacdo permanente,
através dos seguintes dados: cenas do satélite RapidEye-REIS de 2012, classificador
Bhattacharya Distance e hidrografia da bacia e modelo digital de elevacédo (1:25.000), e 0s
softwares Spring 5.2.7 e ArcGIS 10.2. Os cenérios adotados foram: 1) Lei Federal n.°
4.771/1965 e Resolucdo do Conselho Nacional de Meio Ambiente (CONAMA) n.°
303/2002; I1) Lei Federal n.° 12.651/20120; e Ill) Leis Federais n.° 12.651/2012 e n.°
12.727/2012. A classificacdo apresentou excelente acuracia de 91,15% para exatiddo
global e o indice Kappa de 0,86 em relagdo as amostras de treinamento das seis classes de
usos multiplos, tendo os usos antropicos de Agropecuaria, Queimadas, Solo Exposto e
Urbanizacéo, os quais estiveram presentes com usos conflitivos para Cenarios I, 1l e 1ll. A
nova legislacdo florestal para as APPs dos Cenarios Il e Ill impactou na reducdo em
39,25% e 68,30% em relacdo ao Cenario I, onde corrobora a preocupagdo na conservacdo
dos recursos hidricos e edaficos, e 0 cumprimento da legislacgéo.

Palavras-chaves: APPs; sensoriamento remoto; usos conflitivos; hotspot; Codigo
Florestal.

78



ABSTRACT

The remote sensing allows the identification of regularities and irregularities in the
utilization and covering of land in relation to the environmental legislation, and it is
decisive in decision making for intervention. The aim of this study was to delimit
scenarios in areas of permanent preservation with or without consolidated utilization in the
basin of Capivari River, State of Rio de Janeiro, in the Atlantic Forest biome. There were
carried out in the mapping and analysis of the use and occupation of areas of permanent
preservation, through the following data: RapidEye satellite-REIS scenes, 2012,
Bhattacharyya distance classifier and hydrography of the basin and digital elevation model
(1: 25.000), and Spring 5.2.7 and 10.2 ArcGIS software. The scenarios adopted were: 1)
Federal Law No. 4.771 / 1965 and the National Council for the Environment (CONAMA)
No 303/2002; 1l) Federal Law No. 12,651 / 20,120; and Ill) Federal Law No. 12,651 /
2012 and No. 12,727 / 2012. The classification presented excellent accuracy of 91,15% for
overall accuracy and Kappa Index of 0,86 in relation with the training samples of the six
multipurpose classes, having the anthropic uses of Agriculture, Fires, Bare Soil and
Urbanization, which were present with conflicting uses for Scenarios I, 11 and I1l. The new
forest legislation for the PPAs of Scenarios Il and Ill impacted the reduction of 39.25%
and 68.30% compared to Scenario I, which corroborates with the concern in the
conservation of water and soil resources, and compliance with legislation.

Keywords: PPAs; remote sensing; conflicting uses; hotspot; forestry laws.
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1 INTRODUCAO

As areas de vegetacdo nativa no Brasil prevalecem sob dominio de propriedades
particulares (cerca de 53%), cujos usos e gestdo da terra séo regidos em parte pelo Novo
Caodigo Florestal (Lei Federal n.° 12.651/2012) (Soares-Filho et al., 2014; Brasil, 2012a),
que elenca areas prioritarias para preservacdo e constitui um ponto critico para a mitigacao
de impactos nas mudancas climaticas globais (ALTIERIAND & NICHOLLS, 2017;
CASTELO, 2016).

Inseridas para protecdo dos ambientes urbanos e rurais (Brasil, 2012b), no Novo
Codigo Florestal estdo as Areas de Preservacio Permanente (APPs) e constituem-se em
espacos cobertos ou ndo por vegetagdo ¢ estdo situadas ao longo de cursos d’aguas, ao
redor das nascentes, encostas ingremes, topos de morros, dentre outras, as quais oferecem
servicos ambientais (RENDON et al. 2016; PAVEZZII-NETTO & SILVA, 2014;
BRASIL, 2012b).

Dentre os principais servicos ecossistémicos das APPs, o Novo Cadigo Florestal
Brasil (2012a) destaca: a preservacao dos recursos hidricos, edaficos e da paisagem,
estabilidade geoldgica, fluxos de biodiversidade e o bem-estar da sociedade (Rosa et al.,
2016; Godecke et al., 2014). Porém, informacBes geoespaciais obtidas por imagens de
satélites demostram que cerca de 90% das APPs possuem usos antropicos nesses espacos
(Soares-Filho et al., 2014), especialmente nos locais considerados hotspots, como na Mata
Atlantica (FACCO et al., 2016; OLIVEIRA & FERNANDES-FILHO, 2016; ALARCON
et al., 2015; FRANCELINO & SILVA, 2014).

Aliado a essa questdo, Brasil (2012a) e Brasil (2012b) reformularam a legislacédo
florestal em relacdo a Lei Federal n.° 4.771/1965, onde destacam-se as mudancas sobre 0s
parametros/critérios para delimitacdo das areas de preservacdo permanente em topos de
morros, a permissao de atividades com baixo potencial de impactos ambientais em parte
das areas de preservacdo permanente riparias (nascestes e cursos d’aguas), € anistia aos
atores sociais que desmataram as APPs antes de 28 de julho de 2008 (edicdo do Decreto
Federal n.° 6.514/2008 que regulamentou a Lei Federal n.° 9.605/1998, a Lei de Crimes
Ambientais) (ANTUNES, 2016).

Parte dessas mudancas, foram sinalizadas como preocupacdo por parte da
comunidade cientifica durante as discussdes dessas legislacdes (Silva et al., 2012),
principalmente no que tangem na reducdo das areas de preservacdo e usos dessas, 0S
impactos ambientais para biodiversidade, nos recursos hidricos e edéaficos, além das
emissbes de carbono para painel climatico mundial (DI-GREGORIO et al., 2017;
SPAROVECK et al., 2012; AB’SABER, 2011; MARTINS et al., 2010).

Além disso, o Novo Codigo Florestal criou o Cadastro Ambiental Rural (CAR), a
fim de integrar informagdes ambientais das propriedades e posses rurais (Brasil, 2012a), o
qual utiliza imagens do satélite RapidEye-REIS como base para a delimitacdo das APPs e
limites das propriedades.

Nesse sentido, o objetivo desse trabalho foi realizar o0 mapeamento e analise do uso
e cobertura do solo em APPs (nascentes, entorno dos cursos d’aguas, topos de morros e
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encostas), utilizando informac6es geoespaciais do satélite RapidEye-REIS para a bacia
hidrogréfica do Rio Capivari/RJ-Brasil, sob as perspectivas da legislacbes ambientais, em
que foram adotados os seguintes cenarios de planejamento: a Lei Federal n.° 4.771/1965 e
a Resolucdo do Conselho Nacional de Meio Ambiente (CONAMA) n.° 303/2002, no
Cenario I; 0 Novo Cddigo Florestal pela Lei Federal n.° 12.651/2012, para o Cenario Il; e
as Leis Federais n.° 12.651/2012 e n.° 12.727/2012, no Cenério III.
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2 MATERIAL E METODOS

2.1 PROCESSAMENTO DOS DADOS
2.1.1 Classificacdo do uso e ocupacéo do solo

Os softwares ArcGIS versdo 10.2 e Spring versdao 5.2.7 foram utilizados para
processamento nas imagens de satélite RapidEye sensor REIS (resolucdo espacial de 6,5
metros), do catdlogo de imagens do Ministério do Meio Ambiente, sendo utilizada duas
cenas datadas de 17 de setembro e 05 de dezembro do ano de 2012, na projegao UTM zona
23 Sul, datum SIRGAS 2000, com caracteristicas da Tabela 11-1.

Tabela 11-1. Valores de refletividade para as bandas RapidEye-REIS.

Bandas Comprimento de Onda (Um)
1 (azul) 440 - 510
2 (verde\) 520 - 590
3 (vermelho) 630 — 685
4 (vermelho edge) 690 — 730
5 (infravermelho proximo) 760 — 850

Fonte: Surrey Satellite Technology Ltd (2014).

Foram utilizados os limites da bacia hidrografica, sub-bacias do Rio Capivari da
base de dados elaborados por Bidegain e Pereira (2005), para constru¢do do modelo digital
de elevacdo (MDE) e areas de escoamento superficial (AESF), foi utilizada a base
cartogréfica de 1:25.000 com pixels cotados de 10 em 10 metros, do portal WebGeo,
desenvolvidos por Rio de Janeiro (2016).

Além disso, foram realizados trabalhos de campo para reconhecimento da area de
estudo e registro fotografico.

No Spring versdo 5.2.7, foi realizada classificacdo supervisionada, pelo algoritmo
Bhattacharyya Distance, conforme Das et al. (2015) e Xun & Wang (2015), com a chave
de treinamento na Tabela 1\VV-2, com valor de similaridade 20 e com area minima de 100
pixels a ser analisada pelo classificador, totalizando 1.315 pixels como amostras de
treinamento, com 80% validacdo das amostras.
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Tabela I1-2. Descricdo, elementos de reconhecimento e ilustracdo das classes de uso e cobertura nas
cenas do satélite RapidEye-REIS.

Tipo de
cobertura

Descricdo da classe

Elementos de

Visualizacdo nas
reconhecimento i

Agropecuaria

Corpos
d’aguas

Nuvens

Queimadas

Solo exposto

Urbanizacao

Vegetacao
Densa

Areas de uso agricola, em
geral de culturas anuais

Areas desmatadas para
pecudria ou outras formas
de usos

Corpos d’agua continentais
ou costeiros

Areas que ndo puderam ser
imageadas pelo sensor

Areas que foram submetias
a acdo do fogo

Areas cuja cobertura
vegetal foi totalmente
removida

Lotes definidos ou urbanos
com presenca de pequenas
edificagdes e estradas

Areas consolidadas com
ocupacdo urbana com
telhados, areas concretadas
e asfaltadas

Vegetacao estrato
arbustivo-arboérea aberta,
compostas por espécies

arbdreas nativas

imagens 1: 2.500

Brilho alto, padréo de
forma retangular ou
circular e textura lisa

Brilho alto e textura
lisa

Textura lisa, brilho
baixo e baixa resposta
na imagem Red-Edge

Baixa resposta na
imagem Red-edge,
com forma particular e
apresentam sombra

Textura lisa, forma
irregular e baixo brilho

Brilho alto, textura lisa
e alta resposta nas
bandas do visivel

Textura lisa, e brilho
muito alto

Textura rugosa, brilho
alto, forma retangular

Textura rugosa, alta
resposta no vermelho
borda, brilho baixo

Para avaliar a qualidade da classificagdo, foi elaborada a matriz de confuséo,
conforme Congalton & Green (2009), com o0s erros de comissdo e de omissdo da
classificacéo, e calculado o indice Kappa (K) para as classes de usos e cobertura do solo,
onde os valores foram interpretados conforme Tabela 11-3.
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Tabela 11-3. Niveis de exatiddo de uma classificagao.

Valor obtido Qualidade
0,00 Péssima
0,01-0,20 Ruim
0,21-0,40 Razoavel
0,41 -0,60 Boa
0,61-0,80 Muito Boa
0,81-1,00 Excelente

Fonte: Adaptado de Landis & Kock (1977).

2.1.2 Delimitacgdes das APPs

Foram elencadas as seguintes categorias de APPs: as APPs que estdo no entorno
das areas de nascestes (APPN), as APPs que margeiam o entorno dos cursos d’agua
(APPC) que possuem largura em até 10 metros; as APPs de topos de morros (APPT), e; as
APPs que estdo nas encostas com declividade superior a 45° (APPE).

Sobre estas categorias de APPs, foram elaborados trés cenarios (Tabela 11-4), onde:

e Cenério |: considera os limites definidos pelo Antigo Cddigo Florestal (Lei
Federal n.° 4.771/1965, acrescidos dos parametros para delimitagdo das APPT
pela Resolugdo do CONAMA n.° 303/2002);

e Cenério Il: adota os limites e critérios do Novo Codigo Florestal (Lei Federal
n.°12.651/2012), e;

e Cenario Ill: seguem os limites dos paragrafos 3° e 5° do artigo 61-A na Lei
Federal n.° 12.727/2012 para as APPN e APPC com as hip6teses que houve usos
consolidados nas propriedades antes de 28 de julho de 2008 e que as
propriedades rurais dos municipios do Rio Bonito-RJ e Silva Jardim-RJ possuem
tamanho médio de 2-4 modulos fiscais (Brasil, 2013), e para as APPT e APPE
sdo as demarcacdes da Lei Federal n.° 12.651/2012.
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Tabela I1-4. Cenarios propostos para delimitacdo das APPs na area de estudo.

Categoria

APPs Metodologia
Elaborou-se buffer com raio de 50 metros no ponto inicial da
APPN hidrografia pela base de dados elaborados por Bidegain e Pereira
- (2005)
Cenario | APPC Delimitou-se buffer de 30 metros no entorno pela base de dados
elaborados por Bidegain e Pereira (2005)
APPT Adotou-se pardmetros desenvolvidos por Ribeiro et al. (2005)
APPE Utilizaram-se as ferramentas Slope e Reclassify sobre as células
(grid) no MDE que possuem declividade superior 45°
Categoria .
APPs Metodologia
APPN Elaborou-se buffer com raio de 50 metros no ponto inicial pela base
de dados elaborados por Bidegain e Pereira (2005)
- Delimitou-se buffer de 30 metros no entorno pela base de dados
Cenario Il APPC elaborados por Bidegain e Pereira (2005)
Adotou-se parametros desenvolvidos por Oliveira & Fernandes-Filho
APPT (2016)
APPE Utilizaram-se as ferramentas Slope e Reclassify sobre as células
(grid) no MDE que possuem declividade superior 45°
Categoria .
APPs Metodologia
APPN Elaborou-se buffer com raio de 15 metros no ponto inicial pela base
de dados elaborados por Bidegain e Pereira (2005)
- Delimitou-se buffer de 15 metros no entorno pela base de dados
Cenario 11l APPC elaborados por Bidegain e Pereira (2005)
Adotou-se parametros desenvolvidos por Oliveira & Fernandes-Filho
APPT (2016)
APPE Utilizaram-se as ferramentas Slope e Reclassify sobre as células

(grid) no MDE que possuem declividade superior 45°

Legenda: Cenario I= Lei Federal n.° 4.771/1965 e Resolucdo do CONAMA n°.303/2002; Cenario Il1= Lei Federal n.°
12.651/2012; Cenério 111= Leis Federais n.° 12.651/2012 e n.° 12.727/2012; APPN= Areas de preservagio permanentes
no entorno das Nascestes; APPC= Areas de preservacio permanentes no entorno dos Cursos d’aguas; APPT= Areas de
preservagio permanentes nos Topos de morros; APPE= Areas de preservagio permanentes em Encostas.

Para determinar as areas com uso conflitante, foram utilizados os dados da
classificacdo de uso e cobertura da terra com o cruzamento dos limites das areas de APPs
nos cenarios propostos no ArcGIS 10.2.
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3 RESULTADOS E DISCUSSAO

3.1 USO E OCUPACAO DA BACIA RIO CAPIVARI

A Tabela 11-5 demonstra os resultados da classificacdo das 1.315 amostras de
treinamento, onde o algoritmo Bhattacharyya Distance classificou corretamente 1.198
amostras na area de estudo, com valores de 91,15% de exatiddo global e o indice Kappa
(K) em 0,86 (excelente).

Tabela 11-5. Matriz de confusdo obtida pela classificacdo supervisionada para bacia hidrografica do
Rio Capivari, Silva Jardim e Rio Bonito/RJ, Brasil.
Classes A C N Q S

\% AU EC K Qualidade

U

A 280 2 0 1 0 1 10 294 0,056 0,94 Excelente
C 2 21 0 0 0 0 0 23 0,09 0,91 Excelente
N 0 0 10 0 0 1 0 11 0,09 0,91 Excelente
Q 0 0 0 48 0 5 0 53 0,09 0,90 Excelente
S 1 1 0 2 90 15 0 109 0,17 0,81 Excelente
U 14 2 2 13 17 43 10 101 0,57 0,39 Razoavel
Vv

0 0 0 1 1 5 600 607 0,01 0,98 Excelente

AP 297 26 12 65 108 70 620 1198 -- -- --

EO 0,06 0,19 0,17 0,26 0,17 0,39 0,03 -- -- -- --
Legenda: A= Agropecuaria; C= Corpos d’dguas; N= Nuvens; Q= Queimadas; S= Solo Exposto; U=
Urbanizacdo; V= Vegetacdo Densa; AU= Acerto do Usuario; EC= Erro de Comissdo; K= Indice Kappa;
AP= Acerto do Produtor; EO= Erro de Omissé&o.

Os valores K das classes temaéticas (Tabela I11-5) em média alcancaram valores
excelentes com excecdo da classe Urbanizacdo, que resultou uma classificagdo com
qualidade razoavel (0,39). Os maiores erros ocorreram nas classes referentes a
Urbanizacdo com erro de comissao de 0,57; o que indica que 57% dos pixels dessa classe
ndo foram classificados corretamente, e Solo Exposto (0,17), indicando que 17% dos
pixels dessa classe ndo foram classificados corretamente.

Nunes & Roing (2015) e Amaral el al. (2009), ressaltam que os valores de amostras
espectrais semelhantes utilizadas na classificagdo automética diminuem sua acuracia,
conforme verificado para classes de Urbanizacdo e Solo Exposto na Tabela I1-5. A classe
Urbanizacdo possui mistura dos padrdes espectrais de Agropecuaria, Solo Exposto e
Vegetacdo, isso porque, em uma escala mais detalhada estas classes de uso e cobertura do
solo também podem ocorrem nestas areas urbanizadas, como quintais, vias ndo asfaltadas,
terrenos abandonados, pragas etc.

A classe Urbanizacdo também apresentou o maior erro de omissdo (0,39), o que
indica que os pixels foram alocados inadequadamente ao gerar o mapa classificado, o que
reforca a dificuldade de mapeamento dessa classe. Na classe Queimada, também
apresentou alto erro de omissao (0,26), com cerca de 26% das amostras confundindo com
a classe Urbanizacéo.

A Figura 11-1 apresenta o resultado da classificacdo supervisionada obtida pelo

algoritmo Bhattacharyya Distance.
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Figura 11-1. Uso e ocupagao do solo na bacia hidrogréfica do Rio Capivari, Silva Jardim e Rio Bonito/RJ, Brasil.
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Com relacdo a distribuicdo das areas e porcentagem relativa ao uso e ocupacgao
do solo (Tabela 1l1-6) a classe predominante foi a de Agropecuaria, seguido por
Vegetacdo Densa, depois as areas de Urbanizagdo; Solo Exposto, os Corpos
d’aguas; as Nuvens; e por fim as areas de Queimadas. A area de estudo apresentou
predominio em usos antropogénicos em 107.910,03 km? ou 67,27%, pela
Agropecudria, Urbanizacdo, Solo Exposto e Queimadas.

Tabela 11-6. Classes de uso e ocupagdo do solo na bacia hidrografica do Rio Capivari, Silva
Jardim e Rio Bonito/RJ, Brasil.

Classes Area (km?) Area ocupada na bacia (%)
Agropecudria 96.650,79 60,25
Corpos d’daguas 3.164,45 1,97
Nuvens 2.343,20 1,46
Queimadas 1.102,07 0,69
Solo Exposto 3.771,27 2,35
Urbanizacéo 6.385,90 3,98
Vegetacdo Densa 47.004,32 29,30
Total 160.403,19 100%

Lima et al. (2015) e FAO (2014) afirmaram que 0s usos antropogénicos como
apresentados na area de estudo sdo responsaveis pela perda do territério de Mata
Atlantica no Brasil. Por isso, que Silva & Ranieri (2014) e Ferreira et al. (2012)
apontam a necessidade de reduzir os efeitos negativos sobre a conservacdo da
biodiversidade que esta associada com perdas de habitat, dentre as medidas sugerem as
mudancas e limitacdes nos usos antropogénicos nesses espacos. Nesse sentido, as
adequacdes das exigéncias legais determinadas pelo Novo Codigo Florestal, além das
legislacBes de esfera estadual, sdo fundamentais para a manutencdo da biodiversidade
em todas as escalas de planejamento (SOARES-FILHO et al., 2014).

3.2 CENARIOS DAS APPS PARA BACIA DO RIO CAPIVARI

A Tabela I1-7 apresenta as informac@es obtidas nos cenarios propostos das APPs
para a bacia hidrogréfica do Rio Capivari, sendo considerados os valores da area de
160.403,20 km?, sendo encontradas a reducdo de 39,25% nas APPs do Cenério Il e de
68,30% das APPs do Cenario Il quando comparados ao Cenario |, ou seja, as Leis
Federais n.° 12.651/2012 e n.° 12.727/2012 potencialmente deixaram de proteger
respectivamente; 39,25% e 68,30%.
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Tabela 11-7. Cenarios propostos de Areas de Preservacio Permanentes na bacia hidrografica do
Rio Capivari, Silva Jardim e Rio Bonito/RJ, Brasil.

APPs ) Cenario | ) Cenario 11 _ Cenario 1l
Area(km®) %Bacia Area(km®) % Bacia Area(km®) % Bacia
APPN 1.269,00 0,79 1.269,00 0,79 380,70 0,24
APPC 13.916,72 8,68 13.916,72 8,68 6.958,36 2,88
APPT 10.923,03 6,81 319,95 0,20 319,95 0,20
APPE 904,09 0,56 904,09 0,56 904,09 0,56
Total 27.012,84 16,84 16.409,76 10,23 8.563,10 3,88
Legenda: Cenario 1= Lei Federal n.° 4.771/1965 e Resolucdo do CONAMA n.° 303/2002; Cepério 1= Lei Federal
n.° 12.651/2012; Cenario Ill= Leis Federais n.° 12.651/2012 e n.° 12.727/2012; APPN= Areas de preservacdo

permanentes no entorno das Nascestes; APPC= Areas de preservagéo permanentes no entorno dos Cursos d’aguas;
APPT= Areas de preservagio permanentes nos Topos de morros; APPE= Areas de preservagio permanentes em
Encostas.

Fraga et al. (2014) comparando a delimitacdo das APPs utilizando a legislacéo
de 2012 (Lei Federal n.° 12.651/2012) e de 1965 (Lei Federal n.° 4.771/1965) em éareas
sem usos consolidados encontraram uma reducdo de 27% nas APPs, enquanto Santos et
al., (2015) identificaram a mudanca de 31,26% (Lei Federal n.° 4.771/1965) para
24,82% (Lei Federal n.° 12.651/2012) em éreas sem usos consolidados.

Os valores das areas de APPT do Cenario Il e 11l (Tabela IV-7) foram reduzidas
em 97,07% em relacdo as APPT do Cenario |, esse resultado esta associado as
mudancas dos critérios/parametros para a delimitacdo das APPT feitas por Brasil
(2012a), onde Francelino & Silva (2014), explicam que as alturas minimas e inclinacdo
do terreno para delimitar as APPT que passaram de 100 m para 50 m, enquanto a
declividade (medida da inclinacdo) superior a 30% (aproximadamente 17°) na linha de
maior declividade, passa a ser a média da feicdo (todo o morro) com valor igual ou
superior a 25° resultando na perda de consideravel areas que eram antes protegidas
(Santos et al., 2016), exercendo impacto negativo na preservacdo da cobertura florestal
em paisagens com relevo movimentado, como é o caso da regido denominada de Mares
de Morros (NERY et al., 2013).

Em relacdo aos valores das APPC e APPN do Cenério Il (Figura 11-2), houve
reducdo de 50,0% e 70,0% quando comparadas as mesmas categorias de APPs dos
Cenarios | e I1.
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Figura 11-2. Comparacgéo das areas delimitadas por categorias de APPs nos Cenarios I, Il e Ill, onde

APPN= Areas de preservacio permanentes no entorno das Nascestes; APPC= Areas de preservagio
permanentes no entorno dos Cursos d’aguas; APPT= Areas de preservacdo permanentes nos Topos de
morros; APPE= Areas de preservacio permanentes em Encostas na bacia hidrogréfica do Rio Capivari,
Silva Jardim e Rio Bonito/RJ, Brasil.

Os dados da Tabela I1-7 demonstraram que as mudancas dos limites e permisséo
de usos sobre as APPC e APPN nos paragrafos 3 e 5 do artigo 61-A da Lei Federal n.°
12.727/2012 corroboram a polémica gerada pela aprovacéo da legislacdo florestal em
2012, onde houve descontentamento por parte dos estudiosos em relacdo aos
legisladores (PLATIAU et al., 2014; SILVA et al. 2012; MARTINS et al., 2010).

Coutinho et al. (2014) e Nassar & Antoniazzi (2012) destacam que as decisdes
que nortearam parte das mudancas da Lei n.° 12.727/2012 derivaram de articulacdes e
negociagdes politicas para atender interesses pontuais (empresarios e produtores rurais),
e 0s apontamentos da comunidade cientifica nas discussbes para a resolucdo dos
problemas ambientais ndo foram explorados com abrangéncia.

Noutro aspecto, Antunes (2016), Gouvéa (2013), e Tundisi & Matsmura-Tundisi
(2010) destacam que as APPs no entorno das areas riparias € nos topos de morros
possuem papel fundamental na protecdo dos recursos hidricos, a sua remogdo traz
efeitos negativos para qualidade e quantidade das aguas superficiais e subterraneas,
acelerando a sedimentacao de lagoas, represas e rios, e diminuindo o estoque de agua
nas nascentes e aquiferos, e se estas APPs ndo forem efetivadas, ha degradacao
ambiental.

Nesse sentido, Fraga et al. (2014) e Sparovek et al. (2012) apontam que a Lei
Federal n.° 12.651/2012 flexibilizou a possibilidade de usos antropogénicos diferente do
Cenario I e II nas APPs em nascentes € no entorno dos cursos d’aguas, mas estas
continuam sendo os principais instrumentos para a protecdo ambiental no Brasil.
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3.3 USOS CONFLITIVOS PARA OS CENARIOS DAS APPS

A Tabela 11-8 apresenta o0s usos conflitivos dentro das APPs em 4.721,79 km? ou
17,48% no Cenério |; 1.933,97 km? ou 11,78% para o Cenério Il; e 978,79 km? ou
11,43% no Cenério Ill, onde foram consideradas as totalidades das APPs (Tabela I1-7),
respectivamente.

Tabela 11-8. Areas com usos conflitivos em funcéo das classes teméticas de usos e ocupagio do
solo para os Cenarios propostos de APPs na area de estudo.

Cenario |
- . S Total APPs
APPs Agropecuarla Quelmadas S?Io Exposto U'rbanlza(;ao "~ usos
Area 0 Area Area Area Area 0
e WA (o MR (' MR (10 WA s MG

APPN 64,35 15 125 89 12 08 073 06 6753 1,4
APPC 161042 36,4 12,25 87,3 426 30,2 99 78,9 1.764,27 374
APPT  2.682,76 60,7 20,48 1,6 91,7 64,7 255 20,3 2.820,44 59,7
APPE 63,27 14 032 23 57 425 026 0,2 69,55 1,5

c-:_;;:lels 4.420,80 100 34,30 100 141,20 100 12549 100 4.721,80 100
Cenario 11
- . - Total APPs
APPs Agropecuarla Quelmadas S?Io Exposto U'rbanlzagao "~ usos
Area o Area 0 Area 0 Area Area 0
0 WA (o WA 0 WA 0 WA (o MY

APPN 6435 363 125 8,90 1,2 242 0,73 0,73 67,53 3,49
APPC 1.610,42 90,9 1225 87,25 426 86,0 99 99,0 1764,27 91,23
APPT 3240 183 022 1,57 0 0,0 0 0 32,62 1,69
APPE 63,27 357 032 2,28 5,7 115 0,26 0,26 695 3,60

c-:_;);:lels 1.770,44 100 14,04 100 495 100 99,99 100 1.933,97 100
Cenario Il
- . o Total APPs
APPs Agropecuarla Quelmadas S'olo Exposto 'Urbanlzagao "~ usos
Area | Area 0 Area Area 0 Area 0
R (o T e I s T . T

APPN 09 0,11 0,01 0,15 0,02 0,1 0 0,00 0,99 0,10
APPC 80521 892 6,12 91,75 213 788 43,0 99,40 87563 89,46
APPT 324 359 0,22 3,30 0 0,0 0 0,00 32,62 3,33
APPE 6327 7,02 0,32 4,80 57 21,1 0,26 0,60 69,55 7,11

Total 901,84 100 6,67 100 27,02 100 43,26 100 978,79 100
classes

Legenda: Cenario I= Lei Federal n.° 4.771/1965 e Resolugdo do CONAMA n.° 303/2002; Cenério I1= Lei Federal
n.% 12.651/2012; Cenario lll= Leis Federais n.> 12.651/2012 e n.° 12.727/2012; APPN= Areas de preservacio
permanentes no entorno das Nascestes; APPC= Areas de preservacdo permanentes no entorno dos Cursos d’aguas;
APPT= Areas de preservacdo permanentes nos Topos de morros; APPE= Areas de preservacio permanentes em
Encostas.
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A existéncia dos usos conflituosos na bacia hidrografica do Rio Capivari nos
Cenérios | (17,48%), 11 (11,78%) e 111 (11,43%) ndo é fato exclusivo, pois Soares-Filho
et al. (2014) e Silva & Ranieri (2014) salientam o que a maioria das propriedades rurais
brasileiras acumulam os passivos ambientais em relacéo as florestas nativas nas APPs.

Os trabalhos que consideraram limites das APPs dos Cenarios | e Il, como de
Fraga et al. (2014), demonstraram a existéncia de usos (Agropecuaria) nas APPs tanto
nos Cenérios | (53,16%) e Il (38,46%). Enquanto, os estudos que utilizaram a
metodologia do Cenério 11, como de Nardini et al (2015) encontraram valores para usos
conflitantes (Agropecuéria) nas APPs em 38,55%, Ribeiro et al. (2014) delimitou
39,27% (Agropecuaria), Gasparini et al. (2013) depararam com o0 quantitativo de
28,73% (Agropecuéria) e Gomes et al. (2014) identificaram 28% (Agropecuaria).

O cruzamento dos dados observados nas Tabelas V-7 e 1VV-8 indicam que houve
alteracdes nas APPT em 25,82%; seguindo de 12,67% para APPC; 7,69% referem-se as
APPE; e 5,32% nas APPN das APPs para o Cenario I. Enquanto, as APPs do Cenario 1l
apresentaram reducfes em: 12,67% para APPC; 7,69% em APPE; 10,19% nas APPT; e
5,32% para APPN. Para o Cenério Ill, as areas com usos inseridas nas APPs
impactaram na reducdo em 10,19% nas APPT; 7,69% para APPE; 10,22% das APPC; e
0,26% nas APPN.

Diante da existéncia de usos antropogénicos em todos os cenarios estudados
(Tabela 1V-8), Fraga et al. (2014) apontaram que as mudancas propostas pela
reformulacéo da legislacdo florestal, que embora reduziu as areas de APPs do Cenario I,
ndo houve repercussdao no cumprimento das leis que regem os Cenarios Il e I11.

A alteracdo dos limites das APPs nos Cenarios Il e Ill fragiliza a protecdo da
Mata Atlantica (Alarcon et al.,, 2015; Lima et al., 2015), além disso, a permissao
concedida pela legislacdo, a qual estd em desacordo com a Lei Federal n.° 11.428/2006
onde: “0 corte e a supressao de vegetacdo primaria ou nos estagios avancado e médio
de regeneracdo na area de Mata Atlantica ficam vedados quando essas exercem a
funcdo de proteger os mananciais ou prevenir e controlar a erosdo” (BRASIL, 2006).

A situacdo com usos conflitantes nas APPs encontrados nos cenarios propostos,
segundo Ferreira et al. (2012) e Tundisi (2008), acelera o processo de erosdo hidrica e
pode comprometer a sustentabilidade da agropecuaria em curto prazo, sendo presente
em 60,25% (Tabela IV-6) na area de estudo.

Além disso, o0 Rio Capivari € um tributario que converge na represa Juturnaiba,
nesse caminho, Paiva et al. (2015) e Rodrigues Filho et al. (2015), sinalizaram que usos
por atividades antropicas implicam na reducdo da qualidade de agua superficial.

Em relacdo aos tipos de usos antropogénicos (Figura 1V-3), a Agropecuaria
esteve presente em 93,64% no Cenério |, e de forma significativa nas areas de APPT
(60,70%) e nas APPC (36,40%). As acOes antropogénicas pelas atividades de
Agropecuéria apresentaram em 91,54% nas APPs do Cenério Il, principalmente nas
areas riparias das APPC (90,90%). No Cenario Ill, as classes de Agropecuéria
impactaram as APPs em 92,20% nas APPC (89,20%).
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Figura 1V-3. Comparacio das areas identificadas com usos conflitivos nos Cenarios |, Il e 111 por categorias de APPs, onde APPN= Areas de preservacio permanentes no

entorno das Nascestes; APPC= Avreas de preservagdo permanentes no entorno dos Cursos d’aguas; APPT= Areas de preservagio permanentes nos Topos de morros; APPE=
Areas de preservacdo permanentes em Encostas, para a bacia hidrografica do Rio Capivari, Silva Jardim e Rio Bonito/RJ, Brasil.
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Os valores dos usos conflitantes presentes na area de estudo pela classe
Agropecuéria nos Cenarios | (93,64%) e Il (90,90%) foram divergentes quando
comparados aos dados encontrados para mesma classe nos estudos de Ribeiro et al.
(2014) e Moreira et al. (2015), onde apresentaram 53,73% e 37,37% dentro das APPs,
respectivamente. Ferrari et al. (2015), também identificaram a ocorréncia de conflitos
por Agropecuaria (88,04%) em APPC, conforme verificado para Cenarios Il e Il1.

Contudo, Brasil (2012a) traz alternativas positivas para regularizacdo de
paisagens naturais (Cenérios Il e Ill) para os atores sociais envolvidos, mediante a
elaboracdo do Cadastro Ambiental Rural (CRA) e a adesdo ao Programa de
Regularizacdo Ambiental (PRA), e ainda por acGes de recomposicdo das Aareas
desmatadas com espécies nativas ou compensacdo em outra area de mesmo bioma ou
possibilita a regeneracdo natural do ambiente, sendo ainda permitido o manejo nessas
areas com atividades de baixo impacto ambiental como um sistema agroflorestal.

Nesse sentido, Silva-Filho et al. (2014) destacam que a0 mesmo tempo que O
novo Codigo Florestal do Brasil altera os parametros para delimitar as APPs (Cenarios
Il e II), concede anistia aos desmatadores ilegais (até 22 de julho de 2008), mas cria
novos mecanismos para a conservacdo florestal como: CAR, PRA e 0 usos
conservacionoista nas APPs por atividades de baixo impacto ambiental.

Os dados do Sistema Nacional de Cadastro Ambiental Rural (SICAR) de Brasil
(2018) apresenta que no estado do Rio de Janeiro 42.533 propriedades fizeram adesao
ao CAR, sendo 634 (1,64%) propriedades nos municipios de Rio Bonito e 537 (1,41%)
em Silva Jardim.

Apesar dos usos antropogénicos poderem atuar de forma negativa sob o prisma
preservacionista das APPs dos Cenario Il e 111, Rendon et al. 2016 e Bertini et al. (2015)
consideraram que é crescente o interesse da comunidade conservacionista em elaborar
estratégias para garantir a producdo com a conservacao da biodiversidade e a geracéo de
servigos ambientais em APPs (FERRARO, 2010).

A insercdo dos sistemas agroflorestais junto as APPs, sdo ressaltados por Di-
Gregorio et al. (2017), Steenbock et al. (2014) e Souza & Pifia-Rodrigues (2013), como
positivos, pois este manejo pode gerar beneficios ambientais e socioeconémicos
promissores nas areas que possuem usos conflitantes, conforme os Cenarios Il e 11, pois
a possibilidade de obtencdo de beneficios econdmicos estimula o interesse pela
promocdo da recuperacdo dessas areas (Eloy et al., 2014; Ferraro, 2011), permitindo a
respectiva protecédo da biodiversidade (RENDON et al., 2016; MARTINS & RANIERI,
2014).
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4 CONCLUSOES

A adocéo dos limites estabelecidos pela nova legislacdo florestal para as APPs
no Cenario Il e 11l impactou na reducdo em 39,25% e 68,30% em relacdo ao Cenario |
na area de estudo.

As mudangas na legislacdo em 2012 impactou na reducdo das APPs no Cenario
Il na categoria das APPT e no Cenario Il (usos consolidados) nas categorias das APPN
e APPC, ambas em relacdo ao Cenério I, e ndo foram condicBes para 0 cumprimento
das leis, pois houve a supressao de parte das APPs dos Cenarios Il e 1lI.

As atividades de Agropecuaria e Urbanizacdo estdo presente de forma
significativa em parte das APPs do entorno dos cursos d’aguas nos Cendrios I, I e III; e
corroboram a hipotese de que essa bacia hidrogréfica sofre pressdes ambientais, embora
a nova legislacdo contrapde os aspectos para a protecdo da Mata Atlantica (Lei Federal
n.° 11.428/2006).

Com a utilizacdo de técnicas geoespaciais com o cruzamento das informacdes da
legislacdo florestal detectou potencialmente as areas com conflitos de uso para as APPs
com e sem usos antropogénicos consolidados, onde essas informacdes (cenarios) podem
contribuir para reflexao, planejamento, fiscalizagéo e gestdo ambiental.
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Figura 11-1A. Area de Preservagdo Permanente no entorno do curso d’4gua na bacia hidrografica do Rio
Capivari, Silva Jardim e Rio Bonito/RJ, Brasil.Silva Jardim e Rio Bonito/RJ, Brasil.
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eservacdo Permanente no entorno da nascente na bacia hidrografica do Rio

Figura I1-2A. Area de Pr
Capivari, Silva Jardim e Rio Bonito/RJ, Brasil.
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Figura I1-3A. Area de Preservacdo Permanente em topo de morro na bacia hidrografica na bacia
hidrogréafica do Rio Capivari, Silva Jardim e Rio Bonito/RJ, Brasil.

.

Figura I11-4A. Area de Preservacio Permanente de encostas com declividade superior a 45° na
bacia hidrografica do Rio Capivari, Silva Jardim e Rio Bonito/RJ, Brasil.
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Cenario [

Cenario Il

Cenario Il

Sistema de Coordemadas;
SIRGAS 2000 UTM Zone 238 0 2 4 kK

Dutu: SIRGAS 2000 _— —
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Figura I1-5A. Comparacio entre as Areas de Preservacdo Permanente dos Cenérios I, Il e 11l da bacia
hidrografica do Rio Capivari, Silva Jardim/RJ, Brasil.
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Cenario Il

Cenario Il

Sistema de Coordemadas
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Datume: SIRGAS 2000
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Figura 11-6A. Comparagéo entre as areas com usos conflitivos nas Areas de Preservacdo Permanente dos
Cenérios I, 11 e 111 da bacia hidrogréafica do Rio Capivari, Silva Jardim/RJ, Brasil.
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CAPITULO I

TREINAMENTO E O COMPORTAMENTO DE ALGORITMOS
NAO PARAMETRICOS NO MAPEAMENTO DO USO E
COBERTURA DA TERRA
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RESUMO

O presente estudo teve como objetivos comparar métodos de classificacdo
supervisionada de imagem RapidEye-REIS atraves da diferenciagdo de amostragens e
algoritmos de classificacdo visando a otimizacdo metodoldgica para mapeamento de uso
e cobertura no bioma de Mata Atlantica na bacia do Rio Capivari, no estado do Rio de
Janeiro, Brasil. Constituiram 5 algoritmos (RN= Random Forest; KNN= K-Nearest
Neighbors; GBM= Generalized Boosted Models; C5.0= Machine Learning Algorithm-
C5.0; LQV= Learning Vector Quantization) de classificacdo, 3 niveis de intensidade de
amostragens (a= 3.792 pixels; b= 7.584 pixels; c=15.168 pixels) de treinamento e 5
classes tematicas (Vegetacdo Florestal, Pastagem Degradada, Pastagem e Corpos
d’aguas e Pastagem Queimada). A coleta das amostras foi realizada através do software
ArcGIS 10.2. O indice Kappa para os diferentes classificadores foi processado no
software R versdo 3.3.1. As quantificacOes e elaboracdo dos mapas foi realizada no
software ArcGIS 10.2. Os valores das médias do indice Kappa para as diferentes
amostras de treinamento foram: c= 0,928; b= 0,927; e a= 0,915 Os algoritmos RF,
GBM e C5.0 que apresentaram comportamentos lineares (positivo) quanto houve
aumento das amostragens (a, b e ¢), a Amostragem b promoveu mais classes com
valores superiores de Kappa (Vegetacdo Densa -KNN, Pastagem Degradada-RF e
Pastagem Queimada- KNN), ao contrario da amostragem a, que exibiu trés classes com
valores inferiores de Kappa (Pastagem Degradada- C5.0, Corpos d’aguas- LQV e
Pastagem Queimada- C5.0), mas o algoritmo RF produziu méximo valor (0,952 - b) e 0
C5.0 nas suscitou o menor valor (0,859 - a) do indice Kappa, ambas na Pastagem
Degradada. Todas as areas quantificadas apresentaram valores distintos,
independentemente do método de amostragens (a, b e c¢). Em avaliacdo dos aspectos
qualitativos e quantitativos da classificagdo supervisionada com algoritmos néo
paramétricos, a amostragem c correspondeu em melhores valores de Kappa no
classificador GBM e menor variagdo nas areas; a amostragem b suscitou mais classes
com valores superiores de Kappa com o classificador KNN, enquanto a amostragem a
expressou 0s menores valores de Kappa com o classificador C5.0 e maior variagdo nas
areas mapeadas.

Palavras-chaves: pixels, amostragens, script; supervisionada, metodologia, Kappa.
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ABSTRACT

The purpose of this study was to compare supervised methods of classification of
RapidEye—-REIS images through differentiation of sampling and classification
algorithms aiming at the methodological optimization in the mapping of soil use and
cover in the biome of the Atlantic Forest, at the basin of Capivari River, in the state of
Rio de Janeiro, Brazil. There were 5 classification algorithms RN= Random Forest;
KNN= K-Nearest Neighbors, GBM= Generalized Boosted Models; C5.0= Machine
Learning Algorithm-C5.0; LQV= Learning Vector Quantization), 3 levels of intensity
of training (a= 3,792 pixel; b= 7.584 pixel; c= 15,168 pixels) samples and 5 thematic
classes (Forest vegetation; Degraded Pasture, Pasture and Bodies of water and Burnt
Pasture). The collection of samples was performed with ArcGIS 10.2 software. The
Kappa index for the different classifiers was processed in the R software version 3.3.1.
Quantifications and preparation of maps was made with the aid of ArcGIS 10.2
software. The average Kappa index values for the different training samples were ¢ =
0.928; b= 0.927;and a=0.915. Algorithms RF, GBM and C5.0 showed linear
(positive) behavior when there was increase in the size (number of pixels) of the
samples (a, b and c). Sample b promoted more classes with higher values of Kappa
(Dense Vegetation -KNN, Degraded Pasture-RF and Burnt Pasture- KNN), compared to
a sample that showed three classes with lower Kappa values (Degraded Pasture- C5.0,
Bodies of Water -LQV and Burnt Pasture- C5.0). However, the RF algorithm obtained
the maximum kappa value (0.952 - b) and C5.0 obtained the lowest kappa value (0.859
- a), both in Degraded Pasture. All the quantified areas showed different values,
regardless of the sampling method (a, b and c). In an assessment of qualitative and
quantitative aspects of supervised classification with nonparametric algorithms, c
sample obtained better Kappa values in classifier GBM and less variation in the areas;
sample b produced more classes with higher Kappa values, with KNN classifier, while
sample a expressed the lowest Kappa values with C5.0 classifier and the greatest
variation in the mapped areas.

Keywords: pixels, sampling, script; supervised, methodology, Kappa.
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1 INTRODUCAO

A Mata Atlantica brasileira exibe grande biodiversidade com exemplares de
espéecies endémicas (Myers et al., 2000), mas a pressdo antropica atribuida ao
desmatamento para implantacdo de pastagens, o cultivo de espécies agricolas e o
crescimento urbano provoca a alteracdo nessas paisagem (Colombo & Joly, 2010), que
proporcionam prejuizos ecossistémicos, econdémicos e socioculturais (ANDRADE et al.,
2012).

As formas empregadas no levantamento de alteragdo numa paisagem sé&o
organizadas: pelo tipo de uso e cobertura do solo, espacializacéo e quantificacao da area
ocupada pelo tipo de uso (Santos, 2004). Tais informacgdes sdo, na maioria das vezes,
obtidas através do sensoriamento remoto (Lawrence & Moran, 2016). As tecnologias de
Sensoriamento Remoto (SR) fornecem imagens de observacao da Terra (Abdikan et al.,
2016), as quais possibilitam investigar o monitoramento da dindmica da superficie da
Terra em escala temética local e global com anélises do uso e cobertura do solo (Friedl
et al., 2010), de forma continua para identificar a distribuicdo espacial e mudancas de
uso e cobertura do solo (Congalton et al. 2014), e consequentemente perspectivas para
intervencdes e protecdo ambiental (YOUSSEF et al., 2016).

Assim, na extracdo das informacGes de uma dada cobertura, o0 método de
classificacdo supervisionada de imagens orbitais pode ser utilizado (Novo, 2010), sendo
amplamente empregado nos estudos de mapeamento e avaliacdo da dinamica das
alteracdes no uso e ocupacdo do solo (Oliveira et al., 2013), onde sdo inseridos
diferentes algoritmos que podem realizar essas analises (PEREIRA et al., 2012).

Os algoritmos responsaveis pela classificacdo digital sdo denominados
“classificadores”, que pode empregar informacgdes espectrais de pixel a pixel ou pelo
conjunto de pixels de regiGes/objetos (Garofalo et al., 2015). Especialmente, na
classificacdo por pixel a pixel, os algoritmos utilizam atributos espectrais isolados de
cada pixel da imagem de forma a atribuir cada um destes a classe mais provavel segundo
a verdade de campo/ treinamento (JENSEN & EPIPHANIO, 2009).

Contudo, ao realizar essa coleta de treinamento, o analista deve observar e
evitar amostrar feices que possuem padrdo visual heterogéneo, pois ao fazer essa
associacdo com essas informacdes de referéncia nesses moldes, aumenta a probabilidade
de confusdo desse algoritmos (Xu et al., 2014), bem como em mapeamento com
acurécia inaptas (Lu et al., 2012), principalmente quando o tamanho desses poligonos
das amostragens sdo ampliadas (RUIZ et al., 2014).

Os dados que mostram a situacdo do desmatamento da Mata Atlantica por
municipios no estado do Rio de Janeiro, onde se insere a bacia do Rio Capivari,
demonstram que Rio Bonito e Silva Jardim ndo ocupam a posi¢do dos dez municipios
gue mais conservaram ou desmataram Mata Atlantica (SOS Mata Atlantica & INPE,
2015; Seabra & Cruz, 2013). Tal questdo pode ser associada pela limitagcdo da resolucao
espacial do satélite e a metodologia de extragcdo das informagbes, que extrapolam
detalhamentos dos dados tematicos sobre os inadequados usos da cobertura do solo, os
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quais sdo imprescindiveis para caracterizar as feigdes terrestres, e, especialmente
norteiam estratégias que possam rever esse quadro para as areas de Mata Atlantica.

Considerando o uso e ocupacao da Mata Atlantica e a necessidade de obtencéo e
processamento de informacOes atualizadas e detalhadas a respeito da bacia do Rio
Capivari, a utilizacdo de técnicas de classificacdo supervisionada de imagens,
associadas aos produtos dos orbitais do SR, podem contribuir para o estudo da ocupacgéo
dessa area, desde a identificagdo, monitoramento e a¢fes para conservacao.

Nesse contexto, este estudo investigou o comportamento do treinamento e
validagcdo na classificacdo supervisionada em imagem RapidEye-REIS utilizando
tamanho de amostragens (conjunto de pixels) e diferentes algoritmos, visando a
otimizagdo metodoldgica para mapeamento de uso e cobertura no bioma de Mata
Atlantica na bacia hidrografica do Rio Capivari, Rio de Janeiro, Brasil.
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2 MATERIAL E METODOS

2.1 PROCESSAMENTO DOS DADOS

Foram utilizadas duas cenas de imagem de satélite RapidEye sensor REIS,
ortorretificadas, composto por cinco bandas espectrais (Tabela 11-1) com resolugéo cinco
metros (5 m), datadas de 17 de setembro e 05 de dezembro do ano de 2012, obtidas do
catalogo de imagens disponibilizados por Brasil (2015). O pacote das ferramentas do
software ArcGIS 10.2 foi utilizado no processamento das imagens, confeccdo do
mosaico e recorte da area de estudo.

Tabela 11-1. Valores de refletividade para as bandas RapidEye-REIS.

Bandas Comprimento de Onda (kM)
1 (azul): 440 - 510
2 (verde\) 520 - 590
3 (vermelho) 630 — 685
4 (vermelho edge) 690 — 730
5 (infravermelho proximo) 760 — 850

Fonte: Surrey Satellite Technology Ltd (2014).

Utilizou-se o limite da bacia hidrogréfica do Rio Capivari elaborados por
Bidegain & Pereira (2005) para realizar o recorte da area de estudo nas cenas do satélite
RapidEye-REIS. Foram utilizadas na classificacdo todas as bandas do satélite, além da
seguinte razdo de bandas: (banda 5 — banda 3) / (banda 5 + banda 3), ou seja, 0 NDVI
como forma a aumentar o numero de informacBes inseridas na classificacdo
supervisionada.

2.1.1 Classificacdo supervisionada e treinamento

Foram elencados cinco (5) algoritmos ndo-paramétricos (Tabela 11-2) para
realizar a classificagdo supervisionada dos usos e cobertura do solo na bacia hidrografica
do Rio Capivari.

Tabela 11-2. Algoritmos utilizados nas cenas da imagem RapidEye-REIS.

Algoritmo de classificacdo Autor
Random Forest (RF) Breiman, 2001
K-Nearest Neighbors (KNN) MacQueen, 1967
Generalized Boosted Models (GBM) Ridgeway, 2015
Machine Learning Algorithm C5.0 (C5.0) Kuhn & Johnson, 2015
Learning Vector Quantization (LVQ) Kohonen, 2001

A forma de amostragem elaborada foi por criacdo de poligonos em formato
circular com trés (03) dimensdes e quantidades de pixels distintos, conforme a Tabela II-
3.
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Tabela 11-3. Amostragem adotada para treinamento dos classificadores supervisionados, nas
cenas da imagem RapidEye-REIS.

Area
representada
na Bacia (%)

Visualizacdo dos Total de Total em

Amostra Descricao poligonos pixels &rea (Km?)

Amostragem com 16

: 3.792 18,96 11,84
pixels

Amostragem realizada no
entorno do poligono a,
acrescidos de Buffer de 20
m, totalizando 32 pixels

Amostragem realizada no
entorno do poligono a,
acrescidos de Buffer de 40
m, totalizando 64 pixels

Demonstracao dos
poligonosde a,bec
inseridos na feicdo para
amostragem

7.584 37,92 23,68

15.168 75,84 47,37

a+b+c

Em seguida definiram-se cinco (5) classes de uso e cobertura do solo, a partir da
andlise visual das feicdes e trabalhos de campo: Vegetacdo Densa, Pastagem Degradada,
Pastagem, Pastagem Queimada e Corpos d’aguas. Posteriormente os poligonos foram
distribuidos nas classes expostas na Tabela I1-4, conforme recomendacgdes de Tso &
Mather (2009), McCoy (2005), Congalton & Green (1999) e Congalton (1991).

Por fim, o arquivo de treinamento foi convertido do formato shape para raster
dentro do ArcGis 10.2, coincidindo a posi¢do dos pixels (funcdo Snapping), e em
seguida, convertido para pontos e extraidas as assinaturas espectrais das 5 bandas e do
indice multiespectral.
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Tabela 11-4. Descricdo das amostras de treinamento realizada nas cenas da imagem RapidEye-REIS.

-~ Numero de Quantidade  Total de  Arearepresentada  Chave de interpretacio Visualizagdo em
Classe tematica . Amostragem . . ; )
poligonos de pixels area na Bacia (%) (1:1000) campo

a 1.184 5,92 3,70

Vegetacao Densa 74 b 2.368 11,84 7,40

c 4.736 23,68 14,79

a 720 3,6 2,25

Pastagem 45 b 1.440 7,2 4,50
Degradada

c 2.880 14,4 8,99

a 800 4,0 2,50

Pastagem 50 b 1.600 8,0 5,00

c 3.200 16,0 9,99

a 256 1,28 0,80

Corpos d’daguas 16 b 512 2,56 1,60

c 1.024 5,12 3,20

a 832 4,16 2,60

Pastagem 52 b 1.664 8,32 5,20
Queimada

c 3.328 16,64 10,39
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2.1.2 Validacéo e interpretacéo das classificacdes

O processamento final dos dados foi feito no software R (R Core Team, 2016)
através da biblioteca Caret (Kuhn et al., 2010). Foi utilizado o método da validagédo
cruzada com 5 folds de tal forma que o treinamento foi executado 5 vezes e em cada
execucdo 80% dos dados foi utilizado para treinamento e 20% para validagdo. A
classificacdo foi executada para cada uma das intensidades de amostragem (a, b e c) e
para cada algoritmo de classificacdo (RF, KNN, GBM, C5.0 e LVQ)

O indice Kappa (Congalton & Green 2009; Rosenfield & Fitzpatrick-Lins 1986;
Cohen, 1960) foi calculado para as cinco (5) classes de uso e cobertura do solo em
funcdo dos cinco (5) classificadores e trés (3) amostragens, sendo determinados pela
equacéo [1].

Kappa= [n*zglx”iz“(xi*xj)] [1]
(=) 6]
em que, r € o numero de linhas na matriz; x; = ndmero de observagdes na linha [i] e
coluna[i]; x; € nimero totais marginais da linha[i] e coluna[i]; n € o nimero de pontos
amostrais.
Os valores do indice Kappa foram interpretados de acordo com
recomendacdes Antunes & Lingnau (2003) pela Tabela V-5.

Tabela I1-5. Niveis de exatiddo de uma classificacao.

Valor obtido Qualidade
0,00 Péssima
0,01-0,20 Ruim
0,21 - 0,40 Razoavel
0,41-0,60 Boa
0,61 - 0,80 Muito Boa
0,81-1,00 Excelente

Fonte: Adaptado de Landis e Kock (1977).

Por fim, no software ArcGIS 10.2, foi quantificada as areas de cada feicdo e
elaborou-se os mapas de uso e cobertura do solo produzido pelos cinco (5) algoritmos
de classificacéo nas trés (3) amostragens.

Para avaliar o comportamento dos algoritmos em relacdo as amostragens (a, b e
c), foram realizados analise variancia pelo teste Tukey das médias do indice Kappa e
areas quantificadas, ao nivel de significancia de 5%, no software Addinsoft XLSTAT
versdo 7.5.2.
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3 RESULTADOS E DISCUSSAO

3.1 AMOSTRAGENS

A Tabela I11-6 e Figura Ill-1 apresentam as médias do indice Kappa dos
classificadores por amostragens (a, b e ¢). As médias gerais das amostragens c (0,928) e
b (0,927) apresentaram acréscimos positivos no desempenho dos algoritmos sobre a
amostragem a (0,915). Lu et al. (2012), demostraram que 0 acréscimo na amostragem
de pixels (3.500 para 3.800) produzem esse efeito sobre os valores do indice Kappa
(0,42 - boa em 0,75 - muito boa) no processo de classificacdo. Pal & Mather (2003),
corroboram a relacdo existente no aumento de assinaturas espectrais com melhoria na
qualidade desses resultados na classificagdo que visam mapear 0 uso e cobertura do

solo.

Tabela 111-6. Médias do indice Kappa obtidos pelos algoritmos de classificacao.

Algoritmos Amostragem
a b c

RF 0,920%+0,01 0,932°+0,01 0,933%+0,01

KMN 0,928+0,01 0,935%+0,01 0,931+0,02

GBM 0,9172+0,01 0,930%+0,02 0,938%+0,01

C5.0 0,894%+0,02 0,923+0,02 0,929+0,01

LVQ 0,918+0,01 0,918+0,01 0,912+0,03

Média dos algoritmos 0,915%+0,01 0,927%+0,01 0,928+0,01

Legenda: Letras iguais para os valores de um mesmo algoritmo ndo diferem entre si significativamente (p>0,05) pelo
teste de Tukey; += Desvio padrdo das médias; RN= Random Forest; KNN= K-Nearest Neighbors; GBM=
Generalized Boosted Models; C5.0= Machine Learning Algorithm-C5.0; LQV= Learning Vector Quantization;
Amostragem a= 3.792 pixels; Amostragem b= 7.584 pixels; Amostragem c=15.168 pixels.
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Figura I11-1. Boxplot das do indice Kappa obtidos pelos algoritmos de classificagdo, onde RN= Random Forest; KNN= K-Nearest Neighbors; GBM= Generalized
Boosted Models; C5.0= Machine Learning Algorithm-C5.0; LQV= Learning Vector Quantization; Amostragem a= 3.792 pixels; Amostragem b= 7.584 pixels; Amostragem
€=15.168 pixels.
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Essas tendéncias reforcam a importancia das classificacbes orientada por
regides/objetos (Garofalo et al., 2015; Oliveira et al., 2013), pois que compartilham
atributos semelhantes, tais como: nivel de cinza, caracteristicas espectrais, textura,
tamanho, forma, informacdo do contexto dos objetos adjacentes e dentre outros
(Fernandez-Lozano et al., 2015), onde tendem demostrar de forma mais representativa
as classe de uso e cobertura do solo (Bourennane et al., 2014), sendo demostrados nas
comparagOes investigadas por Piazza & Vibrans (2014), que produziram valores do
indice de Kappa de 0,62 (descritores estatisticos) para 0,84 (descritores texturais e
estatisticos), e também por Francisco & Almeida (2012), que encontraram indices
Kappa de 0,81 (descritores estatisticos) para 0,84 (descritores texturais e estatisticos).

A amostragem c¢ apresentou valores de Kappa entre 0,938 (GBM) a 0,912
(LVQ). Ustuner et al. (2015), utilizando 11.585 pixels para 12 classes de uso e cobertura
do solo na imagem do satélite RapidEye-REIS, encontraram valores de Kappa 0,820 a
0,841, nessa perspectiva de aumento de numero de pixels amostrados, os algoritmos
neste estudo, a partir de um total de 15.168 pixels divididos em 5 classes produziram
valores superiores de Kappa na amostragem c.

3.2 CLASSIFICADORES X AMOSTRAGENS

A Figura 111-2 expressa o desempenho dos algoritmos de classificacdo em
relacdo as amostragens (a, b e ¢), o algoritmo GBM apresentou o melhor crescimento
com o aumento do numero de amostras, o qual apresentou o melhor indice Kappa
(0,938) entre todos os tratamentos. Nesse segmento, Li et al., (2014), compararam 15
algoritmos de classificacdo supervisionada (pixel a pixel), onde o GBM também
superou todos os outros algoritmos, produzindo o mais alto valor de Kappa.
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Figura I111-2. Comparacdo do indice Kappa obtidos pelos algoritmos de classificagdo (RN= Random
Forest; KNN= K-Nearest Neighbors; GBM= Generalized Boosted Models; C5.0= Machine Learning
Algorithm-C5.0; LQV= Learning Vector Quantization) nas diferentes amostragens (a= 3.792 pixels; b=
7.584 pixels; c=15.168 pixels).
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Embora, o algoritmo LQV (c) tenha obtido valor (0,912) inferior em relacdo ao
algoritmo GBM (c), ambos apresentaram excelente qualidade na classificagdo, segundo
Lu et al (2012), os algoritmos ndo-paramétricos investigados ndo exigem a distribuicao
normal do conjunto de dados (classes tematicas) como parametro, ou seja, 0s resultados
dos algoritmos foram otimizados (0,81 a 1,00 - excelente), independentemente das
amostragens adotadas.

Contudo, os dados da Figura V-1 demostram que os valores do indice Kappa dos
algoritmos RF, GBM e C5.0 apresentaram crescimento linear em funcdo do aumento
das amostragens, exceto os algoritmos KNN e LVQ.

Li (2016) e Wang et al. (2009), ressalvam que o algoritmo KNN classifica por
similaridade do mais proximo ao centro ou centroide dos grupos de padres, mas com
aumento do afastamento do grupo de padrdes no processo de classificagéo, este se torna
mais sensivel ao dimensionar a classificacdo, conforme verificado na amostragem b
para c. Enguanto, o algoritmo LVQ utiliza as informacdes de regides, onde cada regido
tem um vetor de referéncia, que na fase de classificacdo, esse vetor faz associagdo com
as classes que mais se aproximam a esse rotulo, a alteracdo nos vetores de referéncia
produziu declinio na qualidade de classificagdo da amostragem c em relagdo a qualidade
da a.

Nesse sentido, os trabalhos de Abdikan et al. (2016), Balzter et al. (2015), Du et
al. (2013) e Li et al. (2012) apontam a possibilidade de segmentacdo da imagem com
inclusdo das informacGes texturais de imagem multiespectrais ou radiométricas, e/ou
modelo digital de elevacdo, a fim melhorar o padrdo dos pixels, bem como a reducéo da
probabilidade dos algoritmos em confundir as classes no processo de classificacdo do
uso e cobertura do solo.

A oscilacdo de valores (Figura 111-1) obtidas pela padronizagdo das amostragens
(a, b e c) demostra relevancia como metodologia de classificacdo supervisionada em
sensoriamento remoto, sendo aplicadas e nos algoritmos ndo-paramétricos (Ustuner et
al.,2015), quando sdo integrados nas imagens de alta resolucdo espacial (Andrade et al.,
2014; Machado et al., 2014) e software de estatistica (LAWRENCE & MORAN, 2015).

3.3 CLASSES X CLASSIFICADORES X AMOSTRAGEM

A Figura I11-3 expressa as médias dos valores de Kappa obtidos pelos algoritmos
de classificacdo supervisionada em relacdo as amostragens nas classes de uso e
cobertura do solo, sendo estas: 0,917 (a), 0,923 (b) e 0,925 (c) na Vegetacdo Densa;
0,905 (a) e 0,943 (b e c¢) na Pastagem Degradada; 0,912 (a), 0,909 (b) e 0,907 (c) nas
areas de Pastagem; 0,925 (a), 0,934 (b) e 0,939 (c) para Corpos d’aguas, e; 0,919 (a),
0,929 (b) e 0,928 (c) na Pastagem Queimada.
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Figura 111-3. Média dos valores do indice Kappa produzidos pelos algoritmos de classificacdo (RN=
Random Forest; KNN= K-Nearest Neighbors; C5.0= Machine Learning Algorithm-C5.0; LQV= Learning
Vector Quantization) nas classes teméticas e amostragens (1a= Vegetacdo Densa com 1.184 pixels; 2a=
Pastagem Degradada com 720 pixels; 3a= Pastagem com 800 pixels; 4a= Corpos d’aguas com 256
pixels; 5a= Pastagem Queimada com 832 pixels; 1b= Vegetacdo Densa com 2.368 pixels; 2b= Pastagem
Degradada com 1.440 pixels; 3b= Pastagem com 1.600 pixels; 4b= Corpos d’aguas com 512 pixels; 5b=
Pastagem Queimada com 1.664 pixels; 1c= Vegetagdo Densa com 4.736 pixels; 2c= Pastagem
Degradada com 2.880 pixels; 3c= Pastagem com 3.200 pixels; 4c= Corpos d’aguas com 1.024 pixels;
5¢= Pastagem Queimada com 3.328 pixels).

O efeito no desempenho dos valores Kappa em relacdo ao aumento da
amostragens apresentou relacéo linear positiva para as classes de Vegetacdo Densa (1) e
Corpos d’aguas (4). Para as fei¢cOes Pastagem Queimada (5), e Pastagem Degradada (2)
foi encontrado um aumento mais expressivo entre as amostragens a para b e, quase
constante de b para c. Apenas a classe Pastagem (3) apresentou declinio do Kappa com
0 aumento do tamanho das amostras.

As médias de valores dos classificadores para as classes Vegetacdo Densa (1) e
Corpos d’aguas (4) ofereceram esse desempenho, pois as assinaturas espectrais e
respectivas texturas inseridas dentro das amostragens ndo foram tdo heterogéneas em
relagdo as demais classes consideradas (Andrade et al., 2014), o que reduziu
consideravelmente a confusédo, especialmente potencializadas pelas resolucGes espaciais
e radiométricas do satélite RapidEye-REIS (USTUNER et al., 2015; POUTEAU et al.,
2011; CHITROUB, 2010).

Apesar de todas as classes apresentarem diversificacdo espectral entre si, as
classes de Pastagem (3) e Pastagem Queimada (5) podem apresentar heterogeneidade do
patrdo textural e nas respostas dos pixels na imagem (Lu et al, 2013; Zhu, 2010),
principalmente quando houveram aumento da amostragem, sendo associadas a
influéncia do solo e idades das queimadas sobre as respostas espectrais (Francisco &
Almeida, 2012), assim perfazendo o declinio e confuséo dos classificadores.

A comparagéo das medias da Tabela I11-5 e Figura I11-3, demostra que os fatores
como 0s numeros de classes, quantidade de dados para treinamento (pixels) das classes
de uso e cobertura do solo e as bordas das amostras, os quais podem ser considerados
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como elementos criticos para precisdo para o0s algoritmos de classificacdo
supervisionada (MELLO et al., 2012; PAL & MATHER, 2003).

Na Figura Il11-4 sdo apresentados os valores maximos e minimos do indice
Kappa condicionais obtidos pelos algoritmos das classes de usos e cobertura do solo nas
distintas amostragens. Estes dados demostram que as classes Vegetacdo Densa (1),
Pastagem Degradada (2), Pastagem (3), Corpos d’aguas (4) e Pastagem Queimada (5)
apresentaram maximo valor de Kappa nas seguintes amostragens: b (KNN); b (RF); c
(GBM); ¢ (GBM); e b (KNN). Em contrapartida, os menores valores do indice Kappa
para essas classes foram observados nas amostragens: b (LVQ); a (C5.0); ¢ (LVQ); a
(LVQ) e a (C5.0).
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Figura I11-4. indice Kappa das diferentes algoritmos de classificacdo (RN= Random Forest; KNN= K-Nearest Neighbors; C5.0= Machine Learning Algorithm-C5.0; LQV=
Learning Vector Quantization) nas classes tematicas e amostragens (la= Vegetacdo Densa com 1.184 pixels; 2a= Pastagem Degradada com 720 pixels; 3a= Pastagem com
800 pixels; 4a= Corpos d’aguas com 256 pixels; 5a= Pastagem Queimada com 832 pixels; 1b= Vegetacdo Densa com 2.368 pixels; 2b= Pastagem Degradada com 1.440
pixels; 3b= Pastagem com 1.600 pixels; 4b= Corpos d’aguas com 512 pixels; 5h= Pastagem Queimada com 1.664 pixels; 1c= Vegetacdo Densa com 4.736 pixels; 2c=
Pastagem Degradada com 2.880 pixels; 3c= Pastagem com 3.200 pixels; 4c= Corpos d’aguas com 1.024 pixels; 5¢c= Pastagem Queimada com 3.328 pixels).
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Assim, as classes Vegetacdo Densa (1) e Pastagem (3) produziram os maximos e
minimos valores de Kappa utilizando o mesma quantidade (b= 2.368 e c= 3.200) de
pixels. Contudo, as classes Pastagem Degradada (2), Corpos d’aguas (4) e Pastagem
Queimada (5) produziram os maximos (b= 1.440; c=1.024 e b= 1.664) e minimos (a=
800; a= 256 e a= 832) valores de Kappa com densidade amostral distintas.

Investigacdes de Ruiz et al. (2014), determinaram a minima amostragem (pixels)
de treinamento para uma classe de uso e ocupacdo no solo com confiabilidade
satisfatoria (0,90 - excelente) sdo 3.000 pixels, sendo realizados testes com as
amostragens de 250 a 5.000 (alternando intervalos de 250 até 5.000 pixels). Todavia, 0s
resultados dos valores maximos (Figura I11-3) do indice Kappa apresentaram esses
patamares, mas com quantidade inferior de pixels apontado por esses autores, exceto
para a classe de Pastagem (c= 3.200 pixels), pois o acréscimo do tamanho nessa
amostragem pode representar a dificuldade do algoritmo em encontrar o padrdo dessa
feicdo, pois 0 maximo e minimo foram encontrados na amostragem c.

Em contrapartida ao apontamento de Ruiz et al. (2014) sobre o0 nimero ideal de
pixels para amostrar as feicdes que antecede a classificacdo supervisionada com
confiabilidade excelente, o procedimento de amostragem (a= 256 a c= 1.024 pixels)
para a feicdo de Corpos d’aguas (4) apresentou limitagdo pela configuracdo da area de
estudo, mas os valores de Kappa foram: 0,90 (a - LVQ) a4 0,95 (c - GBM).

Os valores encontrados de Kappa para as areas classificadas como nos Corpos
d’aguas (4), e apresenta perspectiva positiva, visto que ao diminuir as amostragens por
classe, especialmente aquelas que sdo menos representativas na imagem, pode existir
otimizacdo de tempo/custo na aquisicdo das amostras (RUIZ et al., 2014).

Os algoritmos que apresentaram maiores valores de Kappa foram: RF (Pastagem
Degradada - 0,95), KNN (Pastagem Queimada - 0,94 e Vegetacdo Densa - 0,937) e
GBM (Corpos d’aguas - 0,95 e Pastagem - 0,929), enquanto C5.0 (Pastagem Queimada
- 0,889 e Pastagem Degradada - 0,85) e LQV (Vegetacdo Densa - 0,90, Corpos d’aguas
- 0,90 e Pastagem - 0,86) exibiram menores valores de Kappa, sesse modo, a classe de
Pastagem Degradada produziu o indice Kappa com maximo valor (0,95 — b - RF) e
menor valor (0,85 — a - C5.0).

As classes estudadas apresentaram oscilacdo em relacdo aos classificadores
independentemente das amostragens, mas com qualidade excelente, tanto nos intervalos
maximos e minimos do indice Kappa, segundo Landis & Kock (1977). Diante da
relacdo e variagdo existentes nas amostragens, algoritmos de classificacdo e as classes
tematicas, os trabalhos de Khodadadzadeh et al. (2014), Lu et al. (2013) e Ceamanos et
al. (2010), sugerem a necessidade da combinacdo e desenvolvimento de metodologias,
que possam ser inseridas nas particularidades dos diferentes algoritmos, a fim de
produzir resultados com alta preciséo de classificagdo para cada tipo de feicao.

Nesse perspectiva, a Figura I11-4 apresentam capacidade de discriminagdo dos
algoritmos (5) em relacdo aos dados de referéncia (Tabela 111-5) das classes teméticas
(5), com valores Kappa maior (RF - 0,952 - b= 1.440 pixels) e menor (C5.0 - 0,859 -
a= 720 pixels) ambos em Pastagem Degradada, enquanto a Tabela V-6 apresenta a
tradicional avaliacdo da classificacdo que adota a estatistica global das amostragens (a=
3.792 pixels; b= 7.584 pixels; c= 15.168 pixels), resultando indices Kappa maior (GBM
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- 0,938 - ¢) e menor (LQV - 0,912 - a). Assim, essas comparacdes suscita a reflexdo e
discussdo sobre os resultados da classificacdo reais (correta ou incorreta) a partir do
namero de pixels de referéncia (PARK et al., 2016).

3.4 AREAS CLASSIFICADAS

A Tabela I11-7 apresenta a comparacdo de médias nas areas mapeadas para as
classes de uso e cobertura do solo obtidas pelos algoritmos de classificacdo, os
resultados mostraram que independentemente das amostragens todas as classes nao
expressaram significancia (p>0,05), mas a feicdo de Vegetacdo Densa (1) constituiu em
menor variagdo em areas por amostragem, enquanto nas areas de Corpos d’aguas (4)
houveram maior oscilacdo das médias dos classificadores, e respectivos mapeamentos.

Tabela I11-7. Medias das &reas obtidas pelos algoritmos de classificagdo (RN, KNN, GBM,
C5.0 e LQV) por classe de uso e ocupacao do solo na area de estudo.
Areas por amostragem (Km?)

Classes a b c Meédia das
amostragens

Vegetacdo Densa (1) 55,17°+3,15 54,75°+1,80 53,74°t4,53  54,55°+0,74
Pastagem Degradada (2) 19,53%+1,64  18,75%+2,31  21,52°+0,88 19,93%+1,43
Pastagem (3) 65,58%5,14  67,57°3,65 66,20°%+7,45 66,45°+1,02

Corpos d’dguas (4) 0,69°+0,41 0,36%+0,23 0,41°+0,12 0,49°+0,18
Pastagem Queimada (5) 19,63°+1,13  19,17°+257 18,73°+295  19,18%+0,45
Total 160,60+11,47 160,60+10,66 160,60£15,93 160,60+3,82

Legenda: Letras iguais para os valores de um mesmo algoritmo ndo diferem entre si significativamente (p>0,05)
pelo teste de Tukey; += Desvio padrdo das meédias; la= Vegetacdo Densa com 1.184 pixels; 2a= Pastagem
Degradada com 720 pixels; 3a= Pastagem com 800 pixels; 4a= Corpos d’aguas com 256 pixels; 5a= Pastagem
Queimada com 832 pixels; 1b= Vegetagdo Densa com 2.368 pixels; 2b= Pastagem Degradada com 1.440 pixels; 3b=
Pastagem com 1.600 pixels; 4b= Corpos d’aguas com 512 pixels; 5b= Pastagem Queimada com 1.664 pixels; 1c=
Vegetacdo Densa com 4.736 pixels; 2c= Pastagem Degradada com 2.880 pixels; 3c= Pastagem com 3.200 pixels;
4c= Corpos d’aguas com 1.024 pixels; 5c= Pastagem Queimada com 3.328 pixels.

Sobre essas informacgdes (Tabela 111-7), inferem-se a diversidade de respostas
espectrais das proprias fei¢cdes (Corpos d’aguas - 4 e Vegetacdo Densa - 1) e nimero do
conjunto de pixels (4a= 256; 4b= 512 e 4c= 1.024 - 1la - = 1.184; 1b= 2.368 e 1lc=
4.736) adotados como referéncia no treinamento dos classificadores e associagoes.

Contudo, a abordagem do presente estudo atende as necessidades apontadas por
Arruda et al. (2013) e Mello et al. (2012), em relacdo a inspiracdo de trabalhos que
fazem sistematica de avaliacdo prévia da especificidade dessas variaveis sob de cada
objeto de estudo, antes de se iniciar a producéo final de um mapa de cobertura e uso da
terra, onde a cautela por parte do fotointérprete na analise dos dados prévios (classes
adequadas e respectiva definicdo de amostragem) para posterior a execucdo de
algoritmos e ajustes estatisticos, afim de obter mapeamentos com eficécia.

A Figura I11-5 exibe os valores do desempenho algoritmos de classificagdo (RF,
KNN, GBM, C5.0 e LQV) das areas por classes e amostragens, dos quais mapearam
diferentes valores de areas, tanto na comparagdo de um mesma amostragem (respostas
dos algoritmos independentemente da amostragens) e na comparagdo das distintas
amostragens (respostas entre as Amostragens a, b e c).
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Figura I11-5. Areas mapeadas pelos algoritmos de classificagdo (RN= Random Forest; KNN= K-Nearest Neighbors; C5.0= Machine Learning Algorithm-C5.0; LQV=
Learning Vector Quantization) nas classes tematicas e amostragens (1a= Vegetacdo Densa com 1.184 pixels; 2a= Pastagem Degradada com 720 pixels; 3a= Pastagem com
800 pixels; 4a= Corpos d’aguas com 256 pixels; 5a= Pastagem Queimada com 832 pixels; 1b= Vegetacdo Densa com 2.368 pixels; 2b= Pastagem Degradada com 1.440
pixels; 3b= Pastagem com 1.600 pixels; 4b= Corpos d’aguas com 512 pixels; 5h= Pastagem Queimada com 1.664 pixels; 1c= Vegetacdo Densa com 4.736 pixels; 2c=
Pastagem Degradada com 2.880 pixels; 3c= Pastagem com 3.200 pixels; 4c= Corpos d’aguas com 1.024 pixels; 5c= Pastagem Queimada com 3.328 pixels).
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Apesar dessas disparidades (Amostragens x Algoritmos), os resultados da Figura
I11-4 demonstrou a complexidade e dificuldade da realizacdo de mapeamentos que
empregam somente a quantificagdo do uso e cobertura no solo, conforme Santos (2010).
Para tanto é preciso considerar os requisitos de qualitativos (indice Kappa), conforme a
Figura V-2, no mapa a ser produzido (Youssef et al., 2016; Ustuner et al., 2015;
Congalton et al.,2014; Lu et al., 2013; e Li et al., 2012), especialmente quando esses
mapeamentos que avaliam a dinamica das alteracBes no uso e ocupacdo do solo de
ecossistemas ameacados (Saito et al., 2016; Garofalo et al., 2015; Ruiz et al., 2014;
Seabra & Cruz, 2013) como o bioma de Mata Atlantica no Brasil.
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4 CONCLUSOES

Os valores das médias do indice Kappa oscilaram nas trés formas de
amostragem, e 0 aumento no tamanho da amostragem (pixels) melhorou o desempenho
dos resultados da classificagdo supervisionada (c= 0,928; b=0,927; e a= 0,915).

Os algoritmos RF, GBM e C5.0, apresentaram comportamento linear nos valores
de Kappa para o procedimento metodologico de aumento das amostragens (a, b e c),
exceto os algoritmos KNN (b, c e a) e LQV (a, b e c) apresentaram comportamento.

Especialmente, nessa observacdo, o algoritmo GBM produziu maior (0,938)
indice Kappa, enquanto LQV expressou menor (0,912) valor de Kappa na amostragem
C.

A amostragem b promoveu maiores nimeros de classes com valores superiores
de Kappa (Vegetacdo Densa -KNN, Pastagem Degradada-RF e Pastagem Queimada-
KNN), e a amostragem a ofereceu maiores numeros de classes com valores inferiores de
Kappa (Pastagem Degradada- C5.0, Corpos d’aguas- LQV e Pastagem Queimada-
C5.0).

Todas as areas quantificadas (métodos de amostragens, algoritmos e classes
tematicas) apresentaram valores distintos, e independentemente de amostragens, as
médias em &reas dos algoritmos ndo foram significativas (p>0,05) para nenhuma das
classes.

No entanto, as classes da amostragem c expressaram menor oscilacdo das
médias em areas em relacdo a e b, nesse sentido a classe de Vegetacdo Densa (1)
apresentou menor variacdo, enquanto a classe Corpos d’aguas (4) exibiu maior
oscilacéo.

Em linhas gerais, as investigacbes demostraram que a amostragem c
correspondeu em melhores valores de Kappa (GBM) e menor variacdo nas areas; a
amostragem b suscitou mais classes com valores superiores de Kappa (KNN), enquanto
a amostragem a expressou 0s menores valores de Kappa (C5.0) e maior variacdo nas
areas mapeadas.

Assim, ao otimizar os produtos da classificacdo (mapeamento e célculos de
areas) independentemente da amostragem, a ponderacdo dos resultados qualitativos
sobre esses dados tematicos sdo cruciais para descricdo de hotspot de biodiversidade
(bacia hidrogréafica do Rio Capivari), norteando a gestdo dos recursos ambientais.
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Tabela 111-1-A. Anélise de variancia dos valores do indice Kappa, obtidos pelos algoritmos de
classificacdo supervisionados em comparacdes nas amostragens (a, b e ¢).

Random Forest (RF)

FV GL SQ QM F Valor-p
Amostragens 2 0,001 0,000 2,130 0,162
Residuos 12 0,002 0,000
Total 14 0,002
K-Nearest Neighbors (KNN)
FV GL SQ QM F Valor-p
Amostragens 2 0,000 0,000 0,391 0,685
Residuos 12 0,002 0,000
Total 14 0,002
Generalized Boosted Models (GBM)

FV GL SQ QM F Valor-p
Amostragem 2 0,001 0,001 2,430 0,130
Residuos 12 0,003 0,000
Total 14 0,004

C5.0 Machine Learning Algorithm (C5.0)
FV GL SQ QM F Valor-p
Amostragens 2 0,003 0,002 5,426 0,021
Residuos 12 0,004 0,000
Total 14 0,007
Learning Vector Quantization (LVQ)
FV GL SQ QM F Valor-p
Amostragens 2 0,000 0,000 0,193 0,827
Residuos 12 0,004 0,000
Total 14 0,004

Legenda: Amostragens (a= 3.792 pixels; b= 7.584 pixels; c=15.168 pixels)

liberdade; SQ = Soma de quadrado; QM = Quadrado médio; F = Estatistica do teste F.

; FV = Fonte de variacdo; GL = Graus de

Tabela 111-2A. Testes estatisticos para comparages de médias dos valores de Kappa dos
algoritmos de classificagao supervisionados para compara¢des em distintas amostragens.

Random Forest (RF)

Pardmetros Coeficiente  Erro padréo F Valor-p Limite < 95% Limite > 95%
Amostragem a 0,000
Amostragem b 0,012 0,007 1,664 0,122 -0,004 0,027
Amostragem ¢ 0,013 0,007 1,890 0,083 -0,002 0,029

K-Nearest Neighbors (KNN)

Parametros Coeficiente  Erro padréo F Valor-p Limite < 95% Limite > 95%
Amostragem a 0,000
Amostragem b 0,007 0,008 0,879 0,396 -0,011 0,026
Amostragem ¢ 0,003 0,008 0,357 0,728 -0,015 0,021

Generalized Boosted Models (GBM)

Parametros Coeficiente  Erro padréo F Valor-p Limite < 95% Limite > 95%
Amostragem a 0,000
Amostragem b 0,013 0,009 1,413 0,183 -0,007 0,034
Amostragem ¢ 0,021 0,009 2,172 0,051 0,000 0,041

Machine Learning Algorithm C5.0 (C5.0)

Parametros Coeficiente  Erro padréo F Valor-p Limite < 95% Limite > 95%
Amostragem a 0,000
Amostragem b 0,028 0,011 2,544 0,026 0,004 0,052
Amostragem ¢ 0,034 0,011 3,085 0,009 0,010 0,058

Learning Vector Quantization (LVQ)

Pardmetros Coeficiente  Erro padréo F Valor-p Limite < 95% Limite > 95%
Amostragem a 0,000
Amostragem b 0,000 0,011 -0,036 0,972 -0,025 0,024
Amostragem ¢ -0,006 0,011 -0,556 0,589 -0,031 0,018

Legenda: Amostragem a= 3.792 pixels; Amostragem b= 7.584 pixels; Amostragem c=15.168 pixels; F = Estatistica

do teste F.
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Tabela I111-3A. Valores do indice Kappa obtidos pelo método estatistico de valida¢do cruzada
(cinco repeticdes) para produzidos a partir dos dados espectrais da imagem RapidEye-REIS.

Amostragem a (3.792 pixels)

Algoritmos Minimo X1st.Qu. Mediana Média X3rd.Qu. Maximo NA.s
RF 0.907 0.916 0.923 0.920 0.925 0.928 0
KNN 0.917 0.923 0.928 0.928 0.933 0.936 0
GBM 0.906 0.912 0.914 0.917 0.915 0.938 0
C5.0 0.859 0.889 0.896 0.895 0.910 0.918 0
LVQ 0.906 0.916 0.916 0.918 0.922 0.930 0

Algoritmos Amostragem b (7.584 pixels)

Minimo X1st.Qu. Mediana Média X3rd.Qu. Maximo NA.s
RF 0.919 0.921 0.930 0.932 0.936 0.952 0
KNN 0.911 0.937 0.939 0.935 0.941 0.947 0
GBM 0.898 0.930 0.933 0.931 0.943 0.948 0
C5.0 0.898 0.918 0.923 0.923 0.935 0.938 0
LVQ 0.906 0.914 0.917 0.918 0.921 0.930 0

Algoritmos Amostragem c (15.168 pixels)

Minimo X1st.Qu. Mediana Média X3rd.Qu. Maximo NA.s
RF 0.919 0.928 0.931 0.933 0.939 0.949 0
KNN 0.904 0.927 0.935 0.931 0.939 0.948 0
GBM 0.926 0.929 0.932 0.938 0.950 0.951 0
C5.0 0.915 0.922 0.927 0.929 0.933 0.946 0
LVQ 0.866 0.909 0.922 0.912 0.922 0.940 0

Legenda: RF= Random Forest; KNN= K-Nearest Neighbors; C5.0= Machine Learning Algorithm; LVQ= Learning
Vector Quantizations.

Tabela 111-4A. indice Kappa obtidas pelos algoritmos de classificagio nas diferentes
amostragens de poligonos para as classes tematicas na area de estudo.
Kappa na Amostragem a (3.792 pixels)

Classe tematica

RF KNN GBM C5.0 LVQ
Vegetacao Densa (1a) 0.916 0.929 0.912 0.910 0.916
Pastagem Degradada (2a) 0.907 0.923 0.914 0.859 0.922
Pastagem (3a) 0.923 0.917 0.906 0.896 0.916
Corpos d’aguas (4a) 0.925 0.936 0.938 0.918 0.906
Pastagem Queimada (5a) 0.928 0.933 0.915 0.889 0.930
" Kappa na Amostragem b (7.584 pixels)

Classe tematica
RF KNN GBM C5.0 LVQ
Vegetacdo Densa (1b) 0.921 0.937 0.933 0.918 0.906
Pastagem Degradada (2b) 0.952 0.947 0.948 0.939 0.930
Pastagem (3b) 0.919 0.911 0.898 0.898 0.917
Corpos d’dguas (4b) 0.930 0.939 0.943 0.935 0.921
Pastagem Queimada (5b) 0.936 0.941 0.930 0.923 0.914

" Kappa na Amostragem c (15.168 pixels)

Classe tematica
RF KNN GBM C5.0 LVQ
Vegetacdo Densa (1c) 0.928 0.927 0.932 0.927 0.909
Pastagem Degradada (2c) 0.949 0.948 0.951 0.946 0.922
Pastagem (3c) 0.919 0.904 0.929 0.915 0.866
Corpos d’dguas (4c) 0.939 0.935 0.950 0.933 0.940
Pastagem Queimada (5¢) 0.931 0.939 0.926 0.922 0.922

Legenda: RF= Random Forest; KNN= K-Nearest Neighbors; C5.0= Machine Learning Algorithm; LVQ= Learning
Vector Quantization; Amostragemla= Vegetacdo Densa com 1.184 pixels; 2a= Pastagem Degradada com 720
pixels; 3a= Pastagem com 800 pixels; 4a= Corpos d’aguas com 256 pixels; 5a= Pastagem Queimada com 832
pixels; 1b= Vegetacdo Densa com 2.368 pixels; 2b= Pastagem Degradada com 1.440 pixels; 3b= Pastagem com
1.600 pixels; 4b= Corpos d’aguas com 512 pixels; 5b= Pastagem Queimada com 1.664 pixels; 1c= Vegetacdo Densa
com 4.736 pixels; 2c= Pastagem Degradada com 2.880 pixels; 3c= Pastagem com 3.200 pixels; 4c= Corpos d’aguas
com 1.024 pixels; 5¢c= Pastagem Queimada com 3.328 pixels.
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Tabela 111-5A. Areas obtidas pelos algoritmos de classificaco nas diferentes amostragens de poligonos na area de estudo.

Amostragem a (3.792 pixels)

Classe Tematica RF KNN GBM C5.0 LVQ
Area (Km?) % Area (Km?) % Area (Km?) % Area (Km?) % Area (Km?) %
Vegetacdo Densa (1a) 0,86699 0,54 1,20569 0,75 0,44747 0,28 0,80888 0,50 0,13324 0,08
Pastagem Degradada (2a) 51,70737 32,20 56,5519 35,21 55,3596 34,47 52,6527 32,78 59,5644 37,09
Pastagem (3a) 70,19119 43,71 63,1304 39,31 66,3709 41,33 70,1422 43,67 58,0421 36,14
Corpos d’aguas (4a) 18,56842 11,56 21,1653 13,18 18,8511 11,74 17,7436 11,05 21,33 13,28
Pastagem Queimada (5a) 19,26732 12,00 18,5473 11,55 19,5717 12,19 19,2542 11,99 21,5313 13,41
Total 160,6013 100 160,6006 100 160,6008 100 160,6017 100 160,6010 100
Amostragem b (7.584 pixels)
Classe Temética RF KNN GBM C5.0 LVQ
Area (Km?) % Area (Km?) % Area (Km?) % Area (Km?) % Area (Km?) %
Vegetacdo Densa (1b) 0,32159 0,20 0,61674 0,38 0,38422 0,24 0,47986 0,30 0,000 0,00
Pastagem Degradada (2b) 52,38003 32,62 55,8952 34,80 55,7419 34,71 53,2852 33,18 56,4715 35,16
Pastagem (3b) 69,14746 43,06 65,7522 40,94 62,7549 39,08 67,6802 42,14 72,494 45,14
Corpos d’aguas (4b) 19,75015 12,30 21,2567 13,24 18,7164 11,65 19,0248 11,85 15,0131 9,35
Pastagem Queimada (5b) 19,00174 11,83 17,0803 10,64 23,0034 14,32 20,1300 12,53 16,6231 10,35
Total 160,6010 100 160,6010 100 160,6008 100 160,6000 100 160,6017 100
Amostragem c (15.168 pixels)
Classe Tematica RF KNN GBM C5.0 LVQ
Area (Km?) % Area (Km?) % Area (Km?) % Area (Km?) % Area (Km?) %
Vegetacdo Densa (1c) 0,42839 0,27 0,54104 0,34 0,46223 0,29 0,42804 0,27 0,20888 0,13
Pastagem Degradada (2c) 50,4576 31,42 53,82 33,51 52,871 32,92 50,1875 31,25 61,3458 38,20
Pastagem (3c) 70,83053 44,10 68,7236 42,79 68,0242 42,36 70,4109 43,84 53,0334 33,02
Corpos d’aguas (4c) 21,22562 13,22 22,1279 13,78 20,2913 12,63 21,3946 13,32 22,5655 14,05
Pastagem Queimada (5c) 17,65836 11,00 15,3884 9,58 18,9524 11,80 18,1796 11,32 23,4474 14,60
Total 160,6005 100 160,6010 100 160,6011 100 160,6006 100 160,6010 100

Legenda: RF= Random Forest; KNN= K-Nearest Neighbors; C5.0= Machine Learning Algorithm; LVQ= Learning Vector Quantization; 1la= Vegetacdo Densa com 1.184 pixels; 2a= Pastagem
Degradada com 720 pixels; 3a= Pastagem com 800 pixels; 4a= Corpos d’aguas com 256 pixels; 5a= Pastagem Queimada com 832 pixels; 1b= Vegetacdo Densa com 2.368 pixels; 2b=
Pastagem Degradada com 1.440 pixels; 3b= Pastagem com 1.600 pixels; 4b= Corpos d’aguas com 512 pixels; 5b= Pastagem Queimada com 1.664 pixels; 1c= Vegeta¢do Densa com 4.736
pixels; 2c= Pastagem Degradada com 2.880 pixels; 3c= Pastagem com 3.200 pixels; 4c= Corpos d’aguas com 1.024 pixels; 5¢c= Pastagem Queimada com 3.328 pixels.
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Tabela I11-6-A. Analise de variancia entre médias de areas (Km?) das classes de uso e cobertura
do solo para comparagbes entre distintas amostragens (a, b e c), obtidas pelas médias dos
algoritmos de classificacdo.

Amostragem a (3.792 pixels)

FV GL SQ QM F Valor-p
Classes 3 2773,865 924,622 5,155 0,311
Residuos 1 179,362 179,362

Total 4 2953,227
Amostragem b (7.584 pixels)

FV GL SQ QM F Valor-p
Classes 3 2947,068 982,356 5,553 0,300
Residuos 1 176,908 176,908

Total 4 3123,976
Amostragem c (15.168 pixels)

FV GL SQ QM F Valor-p
Classes 3 2758,236 919,412 5,479 0,302
Residuos 1 167,811 167,811

Total 4 2926,047 -

Legenda: Amostragem a= 3.792 pixels; Amostragem b= 7.584 pixels; Amostragem c=15.168 pixels; FV = Fonte de
variacdo; GL = Graus de liberdade; SQ = Soma de quadrado; QM = Quadrado médio; F = Estatistica do teste F;
Classes= Vegetacdo Densa, Pastagem Degradada, Pastagem, Corpos d’aguas e Pastagem Queimada.

Tabela V-111A. Testes estatisticos para comparacdes de médias das areas (Km?) das classes de
uso e cobertura do solo para comparacgdes entre distintas amostragens (a, b e ¢) obtidas pelas
médias dos algoritmos de classificagéo.

Amostragem a (3.792 pixels)

A - Erro Limite <  Limite >
Parametros Coeficiente padrio F Valor-p 95% 95%
Vegetacdo Densa (1a) 0,00
Pastagem Degradada (2a) 45,01 16,40 2,74 0,22 -163,40 253,42
Pastagem (3a) 55,42 16,40 3,37 0,18 -152,99 263,83
Corpos d’aguas (4a) 9,37 16,40 0,57 0,67 -199,04 217,78
Pastagem Queimada (5a) 0,00
Amostragem b (7.584 pixels)
A - Erro Limite <  Limite >
Parametros Coeficiente padrio F Valor-p 95% 95%
Vegetacdo Densa (1b) 0,00
Pastagem Degradada (2b) 44,98 16,29 2,76 0,22 -161,99 251,96
Pastagem (3b) 57,80 16,29 3,54 0,17 -149,17 264,78
Corpos d’aguas (4b) 8,98 16,29 0,55 0,67 -197,99 215,96
Pastagem Queimada (5b) 0,00 -—- -—- --- ---
Amostragem ¢ (15.168 pixels)
A - Erro Limite <  Limite >
Parametros Coeficiente padrio F Valor-p 95% 95%
Vegetacdo Densa (1c) 0,00 -—- --- --- ---
Pastagem Degradada (2c) 44,17 15,86 2,78 0,22 -157,42 245,76
Pastagem (3c) 56,63 15,86 3,56 0,17 -144,96 258,22
Corpos d’dguas (4c) 11,95 15,86 0,75 0,58 -189,64 213,54
Pastagem Queimada (5c¢) 0,00

Legenda: la= Vegetacdo Densa com 1.184 pixels; 2a= Pastagem Degradada com 720 pixels; 3a= Pastagem com
800 pixels; 4a= Corpos d’aguas com 256 pixels; 5a= Pastagem Queimada com 832 pixels; 1b= Vegeta¢do Densa
com 2.368 pixels; 2b= Pastagem Degradada com 1.440 pixels; 3b= Pastagem com 1.600 pixels; 4b= Corpos d’aguas
com 512 pixels; 5b= Pastagem Queimada com 1.664 pixels; 1c= Vegetacdo Densa com 4.736 pixels; 2c= Pastagem
Degradada com 2.880 pixels; 3c= Pastagem com 3.200 pixels; 4c= Corpos d’aguas com 1.024 pixels; 5c= Pastagem
Queimada com 3.328 pixels; F = Estatistica do teste F.
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Figura I11-1A. Mapas de uso e ocupacédo do solo produzidos pelos algoritmos de classificacdo (Random Forest-RN; K-Nearest Neighbors-KNN; Machine Learning
Algorithm-C5.0; Learning Vector Quantization-LVQ) nas diferentes amostragens (a= 3.792 pixels; b= 7.584 pixels; c=15.168 pixels), da bacia hidrogréafica do Rio Capivari,

nos municipios de Silva Jardim e Rio Bonito/RJ, Brasil.
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Figura I11-2A. Mapas de uso e ocupacdo do solo produzidos nas diferentes amostragens (a= 3.792 pixels; b=
7.584 pixels; c=15.168 pixels) pelos algoritmos de classificacdo (Random Forest-RN; K-Nearest Neighbors-
KNN; Machine Learning Algorithm-C5.0; Learning Vector Quantization-LVQ), da bacia hidrogréafica do Rio
Capivari, nos municipios de Silva Jardim e Rio Bonito/RJ, Brasil.
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3 CONCLUSOES FINAIS

Em relagdo ao Capitulo I, por meio dos produtos Climate Data Record (CDR)
Surface Reflectance, do catalogo do United States Geological Survey (USGS) pertencente
as imagens do Landsat 5 sensor TM e Landsat 8 sensor OLI e os indices de vegetacdo
Normalized Difference Vegetation Index-NDVI e Soil-Adjusted Vegetation Index-SAVI a
partir de produtos do Climate Data Record (CDR) Surface Reflectance, foram determinados
0 uso e cobertura da terra na escala temporal de 31 anos na area de estudo (bacia), bem
como o aumento da vegetacao fotossinteticamente ativa.

O Capitulo Il, demostrou que nova legislacdo ndo apresentou condi¢do para o
cumprimento dos limites de APPs. Acredita-se que 0 sucesso para cumprimento da
legislacdo ambiental deve estar ligado ao engajamento e empenho prioritario dos atores
sociais (produtores rurais e populacdo urbana) que exercem pressdo sobre as APPSs,
especialmente para sustentabilidade das atividades agropecuéaria e saneamento ambiental
(abastecimento publico das aguas). A exploracdo de parte das APPs, prevista na atual da
legislacdo florestal (Cenario Il1), remete reflexdo sobre comprometimento e continuidade
para a protecdo e restauracdo de processos ecoldgicos essenciais, especialmente para a
populacdo que € atendida pelo abastecimento da represa Juturnaiba.

No Capitulo 1l, a investigacdo sobre as diferentes amostragens, algoritmos nao-
paramétricos de classificacdo supervisionado e as comparacdes desses resultados na
qualidade do mapeamento sobre uso e cobertura da terra, demostrou que estes podem
oferecer diferentes desempenhos, principalmente quando considerados pelo fotointérprete
nas classes a serem mapeadas (padrdo espectral) e a quantidade do conjunto pixels da
amostragem de referéncia.

Em linhas gerais, a disponibilidade de dados geoespaciais (imagens de satélite,
Sensoriamento Remoto e softwares de Geoprocessamento), possibilitaram a integracdo das
informacdes da evolucdo da regeneracgéo, estado de degradacgéo e precisdo na identificacdo
dos usos e cobertura do solo na bacia hidrogréafica do Rio Capivari de forma eficaz.

Por fim, ressalta-se que o presente trabalho podera contribuir como base cientifica
no aperfeicoamento do mapeamento terrestre (metodologia eficiente) e o desenvolvimento
de estratégias de conservacdo (subsidio para analise da legislacdo ambiental vigente) e
preservacdo (especialmente das APPs) da area de estudo, especialmente no hotspot do
bioma de Mata Atlantica.
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