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RESUMO

Os indices de vegetacdo possibilitam estimar a variacdo espectral da medida orbital
da cobertura terrestre em uma determinada area. Assim, este trabalho tem como
principal objetivo modelar as variagdes nas respostas espectrais derivadas do indice
de Vegetacao de Diferenca Normalizada, sobre diferentes usos e cobertura do solo
para avaliar o significado deste na identificacdo da dindmica da cobertura vegetal em
ambiente semiarido. Para tanto, foram utilizadas imagens do satélite Landsat 5 TM
cena 216/68 com intervalos temporais diferentes e em periodos sazonais distintos
para avaliar as mudancas espectrais existentes entre elas. As imagens foram
processadas de acordo com as etapas do Processamento Digital de Imagens para
obter as informacdes necessarias para atingir os objetivos propostos. Entre as
principais etapas realizadas, fez-se a correcéo radiométrica, a conversao de numero
digital para valores de reflectancia aparente e a classificagdo supervisionada para
efeito de comparacéo entre os resultados, cujo algoritmo utilizado foi o da Maxima
Verossimilhanca. As técnicas obtidas possibilitaram realizar a deteccdo das
principais classes resultantes da dindmica da cobertura e uso do solo do municipio,
mostrando que ha maior deteccdo de mudanca entre as areas das classes nos

periodos sazonais do que necessariamente no periodo extremo do recorte temporal.

Palavras - chave: Indice de Vegetacdo, indice de Vegetacdo da Diferenca
Normalizada, Cobertura e Uso do Solo, Semiarido e Processamento Digital de

Imagem.



ABSTRACT

The vegetation indices enable the evaluation of the spectral characteristics of land

cover in a given area. This work has as main objective to model the different spectral
index derived Normalized Difference Vegetation on land uses land cover to evaluate
the effectiveness of the identification of the dynamics of vegetation in semiarid
environment. To this end, we used satellite images Landsat 5 TM scene 216/68 with
different time intervals and in different seasons to assess the spectral changes
between them. The images were processed according to the steps of digital image
processing to obtain the information necessary to achieve those goals. Among the
major steps taken, it was the radiometric correction, the conversion of digital number
values of apparent reflectance and supervised classification for comparison between
the results, which algorithm was used Maximum Likelihood. The techniques found
possible to conduct detection of major classes resulting from the dynamics of
coverage and use of municipal land, showing the greatest change detection between

the class areas in seasons than necessarily the end of the chosen time period.

Keywords: Vegetation Index, Index Normalized Difference Vegetation, Land Use

and Land Cover, Semiarid and Digital Image Processing.
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CAPITULO 1 - INTRODUCAO

Nas ultimas décadas, as mudancas provocadas pelo homem ao meio
ambiente tém sido intensas, ocasionando impactos de diferentes naturezas no solo,
na agua, na atmosfera e na biodiversidade. A conscientizacdo dessas mudancas
cresceu e 0s estudos sobre seus impactos tém sido destacados no campo das
ciéncias da natureza.

A pesquisa sobre uso dos recursos naturais renovaveis e ndo-renovaveis tem
obtido grande significAncia nos ultimos anos, principalmente no que se refere a
vegetacdo. No entanto, observa-se que ao se tratar de estudos ambientais a
Caatinga é pouco estudada, privilegiando-se a Mata Atlantica e agora também o
Cerrado, enquanto que a Caatinga considerada como sendo um ecossistema unico,
€ pouco conhecida. Sua depredacéo, destruicdo e extincao de espécies inteiras pelo
uso extensivo de suas areas seja como pastagens, naturais ou plantadas, ou de sua
madeira nativa para combustivel (lenha) para olarias e padarias, extinguem
centenas de hectares de vegetacdo todo ano. Nesta Otica, o semiarido brasileiro
merece mais estudos, pois 0 bioma Caatinga necessita ser mais estudado para que
se tenha um maior conhecimento da biodiversidade e da importancia de sua
preservacao para o seu equilibrio.

O ecossistema do semiéarido brasileiro € complexo. Essa complexidade exige
mudancas nas formas de conceber e intervir nessa realidade. A vegetacdo com
predominancia de Caatinga é uma expressdo da adaptacdo ao clima, na qual
ocorrem diferentes tipos de espécies, bem como de outros fatores geo-ambientais
representados pelo relevo, solo e outros organismos.

Apesar de rica, a Caatinga possui um ecossistema fragil e com demorada ou
pouca capacidade de reconstituicdo. Esta fragilidade €& decorrente dos proprios
fatores climaticos e da pouca compreenséo que se tem da natureza da regido, o que
leva a praticas e acdes predatorias, as vezes, na busca de recursos imediatos para
a sobrevivéncia da populagcdo ou pela acdo predatéria dos grandes grupos
econdmicos, na busca do lucro facil.

O bioma Caatinga que foi reconhecido em 2001 pela UNESCO como Reserva

da Biosfera, ocupa uma area de 734.478 km2 (cerca de 7 % do territorio nacional) e

15



€ 0 Unico bioma exclusivamente brasileiro. Isto significa que grande parte do
patriménio biolégico dessa regido ndo € encontrada em outro lugar do planeta.

Apesar da sua representatividade geografica e importancia sécio-econémica e
cultural, pouca importancia se tem dado a pesquisa do bioma Catinga que vem
sendo, ao longo dos anos, submetido a uma intensa acéo antropica. A Caatinga €
formada por revestimento baixo de vegetacao arbustivo-arborea, com folhas mitdas
e hastes espinhentas adaptadas para conter os efeitos de uma evapo-transpiracéo
muito intensa. A diversidade biologica, principalmente na flora, as varias formas de
manifestacdes culturais e até mesmo os diferentes micro-climas fazem do semiarido
brasileiro uma regido extremamente rica e com grande potencial para o
desenvolvimento sustentavel.

Pode-se caracterizar as atividades econémicas predominantes em partes do
semiarido como de subsisténcia, com pequenos ro¢ados (a maioria inapropriado),
criatérios de animais de pequeno e médio porte, artesanato e extrativismo, voltado
para o consumo familiar. As familias de agricultores ndo desenvolveram uma cultura
de producdo para o mercado, pelo fato da producdo, mesmo para consumo
domeéstico, ser insuficiente. H& falta de preparo do servico técnico de extensao rural
para implantar medidas e tecnologias apropriadas a situacdo do semiarido. A politica
publica de crédito rural ndo considera as condi¢cbes climaticas da regido,
proporcionando se nao a inviabilidade, pelo menos o éxito desta. Historicamente os
projetos sdo mal elaborados, mal acompanhados e os juros altos comprometem a
viabilidade da propriedade familiar. Medidas complementares como o0 seguro safra
pautam-se pelo paradigma de regides umidas e ndo das condicdes do semiarido. A
dificuldade de se alcancar uma vida digna pela producdo agropecuaria resulta no
enorme éxodo rural, diminuindo sobremaneira a méo de obra das unidades de
producéo familiar.

Desta forma, o ndo respeito ao potencial de utilizacédo racional das terras do
semiarido, as formas de exploragdo dos recursos naturais, tecnologias
inapropriadas, bem como a sua predacgao, desde o tempo colonial que se perpetuam
até hoje, provocaram uma forte degradacdo ambiental e vem provocando a extingao
de espécies da flora e da fauna. Tudo isso, é reflexo da maneira de ocupacgéo e uso
do solo, reforcando, dessa forma, a necessidade de se investigar cada vez mais a

regido semiarida.

16



A ocupacao e uso do solo é fruto de um processo temporal que responde as
demandas de um determinado periodo por uma sociedade, cuja acdo dos impactos
causados por esta ocupacdo ndo é imediata. Com o crescimento da populacéo, a
demanda pelo uso do solo se intensifica, gerando mais impactos ao ambiente. Essa
demanda é comprovada na area de trabalho (municipio de Teofilandia-BA) quando
se observa que vérias areas da vegetacdo nativa foram desmatadas nos ultimos
anos para atender as necessidades da populacao.

Ressalta-se que ndo é uma preferéncia dogmatica citar somente 0s impactos
negativos a exemplo da erosdo, empobrecimento do solo, alteracdes climéticas
locais, migracdo da populacdo para a zona urbana, entre outros. No entanto, é
imprescindivel cita-los, uma vez que é o que acontece quando se trata do uso dos
recursos naturais, sendo pouco ou quase nada, o que se pode citar de positivo ao se
tratar de impacto ambiental provocado pela a¢do antropica.

O monitoramento dos recursos naturais pode ser otimizado através do uso do
sensoriamento remoto e por meio das técnicas de processamento digital de
imagens, com o intuito de quantificar as altera¢cdes ocasionadas por fatores naturais
e antrépicos. Um elemento fundamental na deteccdo de mudancas da cobertura
vegetal, a partir de imagens orbitais, consiste em destingui-las de modificacoes
inerentes & cena imageada, derivadas de mudangas ambientais e atmosféricas.
Essas, apresentam as respostas espectrais interpretadas a partir das caracteristicas
dos objetos/alvos presentes no periodo em que a cena foi imageada, revelando as
assinaturas espectrais dos mesmos.

De acordo com Fonseca (2001), por meio do sensoriamento remoto, pode—se
adquirir informacdes sobre aspectos ambientais de forma rapida e menos onerosa e
imagens de satélites podem ser utilizadas a fim de monitorar e quantificar a
vegetacdo de uma determinada area. Das varias contribuicdes do sensoriamento
remoto, a deteccdo qualitativa e quantitativa da vegetacdo € uma das mais
importantes, por meio dos indices de vegetacdo, sendo possivel maximizar as
caracteristicas intimamente ligadas ao dossel verde e minimizar as variagdes nao
ligadas a ele. Apesar das especificidades dos diferentes indices vegetais, varios
fatores podem interferir na resposta espectral da vegetacdo como o angulo de

visada, a heterogeneidade das folhas, a inclinacdo do terreno e o tipo de solo.
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Um dos problemas relacionados aos estudos desse tipo diz respeito a
variacdo da biomassa deste bioma e sua periodicidade. A regido semiarida
praticamente apresenta duas esta¢gfes, uma seca e outra chuvosa durante o ano.
Dessa forma, haverd um periodo em que a vegetacdo se encontrara verde, densa,
coberta de folhas, com elevada biomassa e alta resposta espectral e em outro em
que se encontra praticamente seca, sem folhas, baixa biomassa, teor de &agua
incipiente e baixa resposta espectral. Assim, as caracteristicas espectrais da
vegetacdo Caatinga apresentam comportamento com elevada variabilidade sazonal,
0 qual deve ser considerado nos estudos de mudancas de uso e ocupacao do solo
através da andlise de imagens de satélite que possibilitam estimar o comportamento
espectral da vegetacdo, uma vez que este pode apresentar resultados mais
significativos no decorrer do mesmo ano do que em um longo periodo temporal.

Com a finalidade de realizar uma avaliacdo qualitativa e quantitativamente da
cobertura vegetal, utilizando-se medidas espectrais, surgiram varios indices de
vegetacdo. Dentre eles, o NDVI foi desenvolvido para identificacdo de vegetacdo em
regido semiarida. Dessa forma, como a vegetacdo Caatinga é endémica da regiao
semiarida, a qual boa parte do ano apresenta um déficit hidrico consideravel e
consequentemente as folhas caem ou permanecem com pequeno Pprocesso
fotossintético, o NDVI, dentre os varios indices encontrados na literatura, € o mais
indicado para se trabalhar na regido semiarida por este apresentar maior
sensibilidade as presenca da clorofila e pigmentos verde (HUETE, 88). Assim, fica
exposta a necessidade da constru¢cdo de um modelo, capaz de revelar as mudancas
ocorridas ao longo do tempo, constituindo esforco complementar para minimizar a
degradacéo de uma fracdo deste bioma e contribuir para a conservagcéo de sua
biodiversidade.

Diante das modificagcdes ocorridas nos ambientes naturais, em particular no
bioma Caatinga, (vegetacdo antes predominante na area de estudo) é de
fundamental importancia o desenvolvimento de abordagens metodoldgicas capazes
de avaliar as causas da reducdo da vegetacao natural diante do quadro de
devastacdo em que se encontra. Além disto, é urgente reconhecer a situagao
ecologica, agindo no sentido de minimizar o agravamento das formas inadequadas

de uso dos recursos naturais.
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Este trabalho esta dividido em seis capitulos. No primeiro consta a introducao
incluindo a justificativa e os objetivos geral e especifico. No segundo, encontram-se
a localizac&o e caracterizacao fisica e social da area de estudo. No terceiro, consta
a revisdo de literatura dos principais temas abordados. No quarto capitulo
encontram-se a metodologia, 0s materiais e 0s procedimentos metodolégicos
utilizados. No quinto, estdo os resultados e as discussdes realizadas. No sexto e
altimo capitulo encontram-se as conclusdes feitas acerca do que foi desenvolvido.

Apos este capitulo encontram-se as referéncias e 0s anexos.

1.10BJETIVOS
1.1.1 GERAL

Identificar e caracterizar as respostas espectrais da vegetacdo sobre
diferentes usos e cobertura do solo numa variacdo sazonal e inter-anual, para

modelar a dinAmica da superficie vegetal em ambiente semiéarido.

1.1.2 ESPECIFICOS

e 1 - Identificar e classificar a cobertura e os tipos de uso do solo;

e 2 - Quantificar o percentual de mudancas do indice de vegetacdo sazonal
(periodos umidos e secos) e inter-anual,

e 3 - Avaliar o efeito da variacdo do indice de vegetacdo para formas de uso e
ocupacao especificos;

e 4 - |dentificar as classes de uso e ocupacao do solo mais susceptiveis as
mudancgas nas diferentes escalas temporais abordadas;

e 5 - Criar uma base de dados sobre as classes de cobertura e uso do solo em

regido de Caatinga, baseado na area pesquisada.

19



CAPITULO 2 - LOCALIZACAO E CARACTERISTICAS FISICAS E SOCIAIS DA
AREA DE ESTUDO

2.1Localizacao

Este trabalho foi desenvolvido no municipio de Teofilandia - Bahia que dista
194 km de Salvador. Est4 situado no Poligono das Secas do Estado, em uma area
de clima sub-Umido a seco megatérmico, com a vegetacdo predominante de
Caatinga arborea/arbustiva, sendo seu uso predominante para pastagens e,
periodicamente, agricultura temporéaria. Ele estd compreendido por um retangulo
envolvente que tem por limites os pares das coordenadas geogréficas 11°21° 00" a
11°37°00” S e, 38°51' 00” 39° 50" 00" W, (Figura 01).

39“3:0'W 39°O.‘0"W 38“5?'0"W 38“54}'0"W 38"51l '0"wW

11°24'0"S
1
T
11°24'0"S

11°27'0"S
L
T
11°27'0"S

VONLLIYFIF

45'0;0'W 40" DI'O'W

BARROCAS

11°30'0"S
1
T
11°30'0"S

10°0'0"s
1
T
10°0'0"S
11°33'0"S
1
T
11°33'0"S

41°36'0"S
1
T
11°36'0"S

30°30"W  30°00"W  38°57'0'W  38°540"W  38°51°0"W

15°00"S
1
L
15°0'0"S

Universidade Estadual de Feira de Santana. Mestrado em Ciéncia da

Terra e do Ambiente . Projecdo Universal Transversal de Mercator. Datum
Horizontal SAD 69 Fuso 24 S. Elaborado por José Luiz O. Batista 2010

T T
45°00'W 40°00°'W

Figura 01: Localizacdo da &rea de estudo. Fonte: Elaborado com base nos dados da SEI
(2003).
Limita-se com 0s municipios de Araci ao norte, Barrocas ao oeste, Biritinga ao
leste e Serrinha ao sul. Possui uma area de 357 km?, tem uma populacédo de 21.484
habitantes, sendo que desse total 14.792 habitantes estdo na zona rural, e uma
densidade de 67,56 hab/km?, conforme dados do IBGE (2010).
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2.2 Caracteristicas Fisicas
2.2.1 O clima como delineador da paisagem no semiarido baiano.

De acordo com a classificacao climatolégica de Thorntwaite e Matter (1995), o
estado da Bahia possui quatro grandes tipos climaticos e cada tipo apresenta
subtipos com caracteristicas que os diferenciam entre si. Sdo eles: Umido, Umido a
Subumido, Subumido a Seco e Semiarido. Estas tipologias climaticas, dependendo
da época do ano e da corrente perturbada atuante, revelam indices de umidade
bastante variados distribuidos por toda area do estado configurando um mosaico de
paisagens.

Das tipologias climéticas supracitadas, a semiarida ocupa a maior por¢cao do
Estado. O indice efetivo de umidade é muito baixo com valores que variam entre —40
a -20 para esta regido. O clima semiarido distribui-se nas depressdes dos vales dos
rios S&o Francisco (no sentido norte/sul), Vaza-Barris, Itapicuru, Paraguagu/Jacuipe
e Contas. Caracteriza-se por apresentar altas temperaturas, apresentando valores
acima de 25°C na maior parte do estado. Situado neste contexto, encontra-se o
municipio de Teofilandia com altas temperaturas em boa parte do ano, chuvas
irregulares e indices pluviométricos abaixo de 800mm. Por fazer parte dessa
tipologia climatica, o municipio apresenta praticamente um tipo de vegetacdo que
predomina no territério: a vegetacdo Caatinga. Dessa forma, 0 cenario paisagistico
gue se observa na area de estudo, corresponde a uma paisagem tipica de areas de
Caatinga arbusto/arbustiva, relevos aplainados, solos rasos e hidrografia
intermitente. Vale ressaltar que grande parte da area estudada ja foi devastada pela
acdo antropica, logo a paisagem predominante nestas areas é de pastagem e/ou

campo.
2.2.2 Caracteristicas Geologicas

A geologia do municipio engloba rochas do complexo Santa Luz (Arqueano),
da sequéncia vulcanossedimentar do greenstone belt do Rio Itapicuru, de

granitdides (Paleoproterozéico) e de sedimentos mesozoicos da bacia de Tucano.

Os litétipos do complexo Santa Luz, considerados como embasamento do
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greenstone belt do Rio Itapicuru estdo representados por ortognaisses migmatiticos,
paragnaisses, quartzitos, metamaficas, calcissilicaticas e marmores.

O greenstone belt do Rio Itapicuru é constituido de rochas vulcanos
sedimentares geradas, deformadas e metamorfizadas durante o ciclo
transamazobnico. Na area, as rochas do “greenstone” estdo agrupadas em uma
unidade vulcénica mafica, basal, composta de metabasalto toleitico, tufos maficos,
brechas de fluxo, formacbes ferriferas, metachert e metapelitos grafitosos e na
unidade vulcanica félsica, constituida de rochas efusivas e piroclasticas
metandesiticas, metadaciticas e metarriodaciticas. Granitos, granodioritos, tonalitos,
monzonitos, dioritos e augengnaisse cedo a tarditectonicos, predominam em cerca
de 50 % da regiao.

Segundo dados do SIG Bahia (2003), o municipio apresenta quatro principais
tipos de rochas (Figura 02): ignea, metamoérfica, metamorfica sedimentar e

sedimentar (ou sedimentos).

CARACTERISTICAS GEOLOGICAS DO
MUNICIPIO DE TEOFILANDIA-BA.
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Figura 02: Esbogo geoldgico do municipio de Teofilandia. Fonte:
Elaborado com base nos dados do SIG Bahia 2003.
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A disposicédo espacial dos tipos petrograficos é a seguinte: a ignea esta
presente mais ao centro e na parte oriental da area com uma faixa que atravessa a
area de norte a sul. A sedimentar (ou sedimentos) se encontra principalmente na
parte oriental do municipio. A metamoérfica encontra-se na parte sudoeste e
noroeste, enquanto que a metamorfica sedimentar ocupa a porgcéo noroeste da area
de estudo.

2.2.3 O relevo: a concepcao externa da paisagem

Por estar inserido na regido da depressao sertaneja, onde predomina o
pediplano com relevo mondétono, suave-ondulado, vales estreitos e vertentes
dissecadas, elevacdes residuais com altitudes entre 500 e 800 m, o municipio de
Teofilandia apresenta um relevo bastante aplainado com altitudes inferiores a 450m,
exceto em algumas poucas elevacdes presentes, caracterizando a geomorfologia do

mesmo, (Figura 03).

CARACTERISTICAS GEOMORFOLOGICAS DO
MUNICIPIO DE TEOFILANDIA-BA.
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Figura 03: Esbogo geomorfoldgico do municipio. Fonte: Elaborado
com base nos dados do SIG Bahia, 2003.
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Como resultado das acdes ambientais internas e externas, e também das
acbes antropicas, 0 municipio apresenta 0s seguintes compartimentos
geomorfolégicos: formas de dissecacdo de aplainamentos embutidos, presentes na
parte central e principalmente ao leste do municipio; pedimentos funcionais ou
retocados por drenagem incipiente, que compreendem desde o centro e quase toda
a parte oeste da area; serras e macicos individuais, representando a menor
compartimentacado situado ao noroeste e o0s tabuleiros que se encontram na parte

oriental do municipio.

2.2.4 Os solos de Teofilandia: suas caracteristicas e distribuicdo

Resultante das acfes intempéricas sobre as rochas ao longo dos anos, 0s
solos surgem com caracteristicas diferenciadas conforme o material de origem e as
condicbes de sua formacgdo. Assim, cada regido pode apresentar tipos de solos
diferenciados devido a origem e ambiente em que se encontram.

Desta forma, observa-se que no municipio de Teofilandia predominam os
solos rasos, com argilas de atividade alta (NEOSSOLOS REGOLITICOS Eutréficos
(RRe) e 0 PLANOSSOLO HAPLICO Eutrofico Solddico (SXen), bem como algumas
manchas isoladas de argila de atividade baixa (LATOSSOLOS VERMELHO
AMARELO Distréfico, (LVAd), NEOSSOLOS LITOLICOS Distréficos (RLd)), sendo
gue os Planossolos correspondem a aproximadamente 85% de ocorréncia na area
(Figura 04).

De acordo com a disposicdo dos principais tipos de solos presentes no
municipio, conforme dados do SIG Bahia (2003) e do Sistema Brasileiro de
Classificacdo de Solos: Embrapa Solos (SANTOS, 2006), observa-se uma maior
diversidade de tipos de solos na parte leste e nordeste do municipio que é
representados pelos SXen, LVAd e RLd respectivamente. No sudoeste, registra-se a
presenca do solo do tipo RRe. As demais partes do territério, na sua grande maioria,

sao representada pelo solo do tipo SXen.
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PRINCIPAIS TIPOS DE SOLOS DE TEOFILANDIA-BA
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Figura 04: Esbocgo dos tipos de solos encontrados no municipio. Fonte:
Elaborado com base nos dados do SIG Bahia 2003.

2.2.5 A Hidrografia e suas caracteristicas

Devido a tipologia climética presente (clima semiarido), associada a litologia
de baixa porosidade (tanto macro como micro) e solos rasos, compondo um quadro
de baixo armazenamento de agua, a hidrografia do municipio € composta por rios e
riachos intermitentes (Figura, 05). Os principais rios sao o rio do Barreiro e rio do
Poco Grande, que divide o municipio com o territorio de Araci e o rio da Cabeca-da-
Vaca que faz limite entre Teofilandia e Serrinha.

No restante do territorio verifica-se a presenca de varios riachos com
dimensdes variadas conforme o entalhe do vale. Ressalta-se, que devido ao baixo
indice pluviométrico, menos que 800 mm e a irregularidade das chuvas da regiao,
poucas vezes registram-se a presenca de agua no leito dos rios e riachos da area de

estudo.
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Outra caracteristica da hidrografia do municipio, é que ela apresenta um
divisor de 4guas que se estende no sentido leste a oeste fazendo com que os trés
principais rios desagiem em bacias diferentes. Os rios do Barreiro e do Poco
Grande que estdo na parte norte do divisor de agua, fazem parte da bacia
hidrografica do rio Itapicuru. O rio da parte sul, rio da Cabeca-da-Vaca, faz parte da
bacia hidrografica do rio Jacuipe.

PRINCIPAIS RIOS DO MUNICIPIO DE TEOFILANDIA
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Figura 05: Rios da &rea de estudo: Fonte: SRH, 2003.

2.2.6 Vegetacéo, uso e ocupacéo do solo

Considerando as condi¢cdes ambientais da area de estudo, a vegetacéo nativa
original é de Caatinga, mas por ser uma area antiga em termos de ocupagdo, com
manejo tradicional e uso de técnicas rudimentares, esse tipo de vegetacdo é pouco
encontrado, predominando dessa forma a agropecuaria (principalmente a pecuaria
extensiva) em quase toda parte do territorio.

Na atividade agricola predomina os cultivos de ciclos curtos, praticados
principalmente pela agricultura de subsisténcia. Pode-se verificar préaticas
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tradicionais do periodo colonialista, favorecendo a devastacdo da vegetacdo nativa
antes presente, para dar lugar a lavoura temporaria com destaque para o milho,
feijdo, mandioca e batata-doce. De acordo com os dados do IBGE, essas principais
lavouras praticadas no municipio alteraram suas areas no decorrer do periodo
estudado como mostra o (Quadro 01). Observa-se que a é&rea total plantada em
2008 corresponde a 10,85 vezes ao total da area plantada em 1993. Isso mostra que

grandes areas foram desmatadas para o cultivo dessas culturas.

Quadro 01: Lavoura temporéria — area em hectares
Tipo 1993 1994 2007 2008
Batata doce 5 4 35 35
Milho 30 2200 3200 3000
Feijédo 60 2350 3025 3025
Mandioca 500 250 230 400
Total 595 4804 6490 6460

As lavouras permanentes também modificaram suas areas com o passar do

tempo (Quadro 02), inclusive algumas delas foram extintas.

Quadro 02: Lavoura permanente — area em hectares
Tipo 1993 1994 2007 2008
Agave 700 415 360 360
Maracuja 120 28 0 0
Castanha de caju 2 2 7 5
Coco 4 3 0 0
Manga 5 4 2 0
Banana 7 1 0 0
Mamé&o 1 1 0 0
Total 839 456 368 365

Uma outra categoria bastante expressiva na area de estudo é a pastagem. De

acordo com os dados do censo agropecuario de 2006, as pastagens (plantadas em

boas condicbes, degradadas e naturais) correspondem a um total de 16.158
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hectares da area do municipio. Isso se deve principalmente pela maior parte da
populacao viver na zona rural e ser formada por produtores que dispéem de menos
de 10 hectares por familia para produzir. Segundo o censo agropecuario de 2006,
um total de 8.436 pessoas estavam ocupadas em estabelecimentos agropecuarios
No municipio neste ano.

Deve-se ressaltar que as areas das culturas podem ser alteradas no decorrer
do ano. Dependendo da época, com excecdo dos remanescentes de Caatinga, néo
ha uma distincdo exata da area destinada ao cultivo: o que se verifica € uma “colcha
de retalhos” dessas areas as quais se alteram sazonalmente, podendo predominar
as pastagens/campos em certo momento, e em outro, estas perdem territorio para a
cultura ciclica praticada no municipio.

Com base nos dados do SRH (2003) e do IBGE, ao retratar a vegetacdo mais
representativa do municipio (Figura 06), destacam-se as atividades da
agropecudria, com mais de 75% das préaticas do uso da terra. Verifica-se também,
gue de acordo com os dados apresentados, cerca de 80% da vegetacdo nativa ja

foram desmatadas para dar lugar a outros tipos de uso e ocupacédo do solo.

USOS DA TERRA DO MUNICIPIO DE
TEOFILANDIA-BA
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Figura 06: Esbogo dos principais usos da terra do municipio de
Teofilandia. Fonte: Elaborado com base nos dados do SRH, 2003.
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CAPITULO 3 - REVISAO DE LITERATURA

3.1 Processamento Digital de Imagens

O Processamento Digital de Imagens (PDI) consiste na aplicagcdo de uma
série de técnicas e métodos, cujo objetivo principal € o de remover as barreiras
impostas pela limitacdo do olho humano, facilitando a extragdo de informacdes a
partir de imagens (CROSTA, 1993).

A razdo de bandas, composicéo colorida, realce, segmentacao, classificacao,
entre outras, sao exemplos de técnicas que permitem a interpretacdo e andlise das
imagens. Para Lillesand (2004), o PDI envolve a manipulagcéo e a interpretacéo de
imagens digitais com a ajuda de computadores. Para este autor, o PDI € um tema
extremamente vasto, 0 que, frequentemente, envolve procedimentos que podem ser
matematicamente complexos.

A imagem digital € uma matriz representada em um computador por uma
grade formada por células ou pixels, onde cada pixel contém um valor especifico. O
computador esta programado para inserir esses dados em uma equag¢ao ou uma
série de equacbes e, em seguida, armazena os resultados do calculo para cada
pixel. Estes resultados representam uma “nova” imagem digital que pode ser
visualizada ou gravada em formato pictorico préprio, ou podem ainda ser
manipuladas por programas adicionais. O PDI divide-se em trés etapas: Pré-
Processamento, Processamento e Pds-Processamento.

Pré-processamento - O grande aumento de informac&o advinda dos sensores
multi e hiperespectrais, provenientes do aumento das resolucdes espaciais,
espectrais e radiométricas, tém aumentado substancialmente o volume de dados e
sua complexidade, ambos considerados obstaculos ou dificultadores para uma
extracdo eficiente das informacdes contidas nos dados. A particularidade do pré-
processamento € fortemente dependente do sensor, pois 0 pré-processamento
objetiva remover qualquer caracteristica indesejavel da imagem produzida por este.
As imagens corrigidas sao submetidas aos processos de realce ou classificacao, ou
ambos (SCHOWENGERDT, 2007).

Como resultado do grande aumento de informacdes, numerosos métodos sao
empregados, sejam novos ou jA comprovadamente testados h& muito tempo,

visando a transformacdo destes dados, derivando feicdes que sdo mais faceis de
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serem manipuladas (menos volume) ou mais faceis de serem interpretadas (menos
complexas), (SANTOS, 2005).

Assim, as técnicas de pré-processamento tém como objetivo preparar as
imagens para serem efetivamente utilizadas pelos usuarios. Elas incluem aplicacao
de algoritmos que visam corrigir imperfeicdes geométricas e radiométricas e
normalmente séo aplicadas pelos fornecedores das imagens. Elas também incluem
os aplicativos de correcdo atmosférica e de correcédo de ruidos quando necessario
(PONZONI e SHIMABUKURO, 2007).

Processamento - Esta fase do PDI consiste nas técnicas que tem por objetivo
melhorar a qualidade visual das imagens. Ela esté relacionada com a extracdo de
informacBes das imagens, e inclui entre outras técnicas, a segmentacdo e
classificacdo de imagens. O resultado de uma operacdo de analise de imagem é
uma descricdo da imagem de entrada (lista de propriedade do objeto; posigéo,
tamanho, formato), um campo vetorial representando o movimento de objetos em
uma sequéncia de imagens, mapas, ou uma representacao grafica.

Pés-Processamento — Ultima fase do PDI que consiste nos detalhes finais na
imagem, para que esta venha a corresponder com um maior grau de confiabilidade
ao que esta representado. Como procedimentos empregados nesta fase tem-se a
filtragem, suavizagao de erro, validagéao, etc.

Nos estudos envolvendo sensoriamento remoto o PDI se constitui em um
conjunto de técnicas e métodos indispensaveis para o0 entendimento das
informacdes obtidas através das imagens orbitais. As reflectancia dos objetos/alvos
presentes na superficie terrestre e na atmosfera, que sao capturadas e registradas
pelos sensores serdo interpretadas a partir do PDI. Através deste, € possivel
identificar e diferenciar os objetos presentes em uma determinada imagem a partir

da reflectancia espectral dos objetos na faixa do espectro eletromagnético.

3.2 O uso do sensoriamento remoto em vegetacdo semiarida

De acordo com suas caracteristicas biofisicas, a vegetacdo desempenha um
importante papel nas trocas de carbono, de agua e energia na superficie terrestre
(HOFFMANN & JACKSON, 2000, NEMANI & CORRER, 1996 , SCHIMEL et. al.,
2001, TUELLER, 1987). Desta forma, a cobertura vegetal verde se constitui como
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um elemento importante para a criagdo de modelos que tentam explicar essas trocas
(DEARDORFF, 1978, GUTMAN & IGNATOV, 1998 , WITTICH & HANSING, 1995 e
ZENG et. al, 2000), e é também um indicador sensivel de degradacdo e
desertificacdo das terras em zonas aridas e semiaridas e, quando medido, pode ser
usado para estudar esses processos (PUREVDORJ et. al., 1998). O sensoriamento
remoto € um ferramental que pode fornecer uma fonte de dados para quantificar as
mudancas ocorridas em grandes areas mesmo com a vegetacao dispersas como as
verificadas nas regides aridas e semiaridas.

As condigbes adversas do meio ambiente, associadas ao desenvolvimento de
atividades econdmicas ainda bastante rudimentares, e a extrema vulnerabilidade do
sistema produtivo, se constituem em aspectos desfavoraveis a producdo agricola e
ao manejo dos recursos naturais nas regides semiaridas (FERNANDES, 1997). Para
0 acompanhamento desse evento de carater dindmico, € necessario dispor de uma
fonte de dados com agilidade temporal que satisfaca ao lapso de tempo de
mudancas impostas pela ocupacdo agricola (PINTO et al., 1989), e uma fonte que
pode responder a dinamicidade temporal dessa magnitude, é a que se enquadra nas
técnicas de sensoriamento remoto.

O sensoriamento remoto € uma fonte de dados/informacdes, que envolve a
detectacdo, identificacdo, classificacdo, delineacdo e analise dos aspectos e
fenbmenos da superficie da terra, derivadas de imagens adquiridas em nivel
aerotransportado ou orbital, cujo manuseio pode ser feito através de interpretacao
Optica e/ou computadorizada, sem que o0 aparelho esteja em contato com o objeto
alvo (ERDAS,1997). O advento do sensoriamento remoto surgiu, também, como
uma alternativa viavel, nos aspectos técnicos e econdmicos para levantamento e
classificagao de cobertura vegetal e uso da terra, pois alia a rapidez e preciséo a um

custo relativamente baixo.

3.3 Caracteristicas biofisicas da vegetacéo e seus rebatimentos nos valores digitais

Os indices espectrais sdao os meétodos primarios utilizados para gerar
informacgdes para caracterizacdo biofisica da planta. A correlacdo entre os fatores
biofisicos e a reflectancia espectral € influenciada pela largura e posicdo que as

bandas ocupam no espectro eletromagnético (PRICE et al, 2002). Desta correlacao
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se justifica 0 uso dos indices espectrais para gerar as informacgfes seja em escala
regional ou local, pois os indices foram desenvolvidos para realizar avaliagdo
qualitativa e quantitativa da cobertura vegetal, utilizando medidas espectrais.

Os indices espectrais 0s quais sdo expressfes matematicas da radiancia
espectral para qualificar e quantificar as respostas, tanto da vegetacdo como dos
componentes do solo, sdo afetados de diferentes modos pela presenca de ruidos na
estrutura dos parametros biofisicos (indice de area foliar, radiacdo ativa da fracéo
fotossintética absorvida, fitomassa verde, cobertura vegetal, brilho do solo, teor de
umidade - da planta e do solo). De acordo com Santos (2005), a relagéo entre os
indices espectrais e os parametros biofisicos foi descrita por varios pesquisadores
(TUCKER, 1979; ASRAR et al, 1984; PRINCE, 1991; HUETE e JAKSON, 1987);
VAN LEEUWEN e HUETE, 1996). As respostas dos indices espectrais sdo afetadas
por Varios elementos, desde que a resposta espectral € uma complexa mistura de
vegetacdo, da meédia de brilho do solo em todas as bandas de sensor (soil
brightness) e o brilho do solo em cada faixa do espectro (soil color), de efeitos
ambientais, sombra e umidade. Além disso, estes indices sdo afetados pela
variancia témporo-espacial da atmosfera (SANTOS, 2005).

Na escala das folhas, a concentracdo de pigmento nas folhas (clorofila e
carotendides), o teor de agua nas folhas e suas estruturas causam variacbes na
absortancia, transmitancia e reflectancia das folhas (TUCKER, 1980; LEEUWEN e
HUETE, 1996). Os pigmentos nas folhas verdes e saudaveis, causam uma forte
absorcao da irradiancia e resulta numa baixa reflectancia e transmitancia nas partes
visiveis do espectro (0.4 a 0.7 ym). O infravermelho préximo (NIR) € minimamente
absorvido pelas folhas verdes. As propriedades da reflectancia e transmitancia do
NIR s&o, na maioria das vezes, uma funcao da estrutura das folhas (estrutura do
mesofilo, espessura da folha, existéncia de pelos ou espinhos) e, em menor
extensdo, do teor de umidade das folhas (TUCKER, 1980; LEEUWEN e HUETE,
1996).

A partir do NIR, ocorre uma dréastica reducéo (-4%) na absorcdo das folhas
verdes, sendo elas inertes para as bandas do infravermelho médio (SWIR)
(TUCKER, 1978, 1979; 1980; GATES et al., 1965; WOOLEY, 1971). Como a
absortancia € muito baixa no NIR, o mecanismo de espalhamento aumenta a

reflectancia neste comprimento de onda (TUCKER, 1978; 1979; 1980), enquanto
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gue a transmitancia diminui com a espessura das folhas. Estas mudancas na
correlacdo entre fatores biofisicos e a reflectancia espectral podem ser muito
abruptas na passagem de uma dada regido de comprimento de onda para a
seguinte, a partir da porcéo visivel do espectro. Este aspecto enfatiza a importancia
das propriedades da largura e posicdo da banda selecionada quando se utiliza
dados do sensoriamento remoto espectral para caracterizar as condi¢des biofisicas
(PRICE et al, 2002).

E de consideravel importancia a direcdo da drastica mudanca de
relacionamento entre os alvos e seu comportamento em relacdo as bandas de uma
regido de comprimento de onda para outra, em particular nas posi¢des do visivel, do
infravermelho proximo e médio (ondas curtas) que é a base para a identificacédo
especifica dos alvos. Este aspecto enfatiza a importancia da propria largura da
banda e selecdo da sua posicdo quando da utilizagdo de dados espectrais de

sensoriamento remoto para caracterizar condi¢des biofisicas.

3.4 Comportamento espectral da vegetacdo na faixa Optica do espectro
eletromagnético

O termo comportamento espectral relaciona-se com as propriedades de
radiacdo eletromagnética do alvo. No caso da vegetacdo, as folhas sdo os
elementos que mais contribuem para o sinal detectado por sensores Opticos, sendo
que as propriedades espectrais de uma unica folha estdo em funcdo de sua
composicdo quimica, morfologia e estrutura interna (COLWELL, 1974). A Figura 07
apresenta a curva de reflectancia tipica de uma folha verde sadia, bem como os
fatores determinantes de seu comportamento nas regibes do visivel, do
infravermelho préximo e do infravermelho médio do espectro eletromagnético.

e Regiao do visivel (0,4 — 0,7 um) - nessa regido, a maior parte da radiacao
incidente & absorvida, sendo 0 mecanismo dominado pela presenga de pigmentos
na folha, principalmente pelas clorofilas a e b, carotenos e xantofilas (GAUSMAN,
1985). Devido a clorofila, a curva apresenta duas bandas de absorcdo bem
marcadas, centradas em 0,45 pum (regiao do azul) e 0,65 pm (regido do vermelho)
(GUYOT et al., 1989), permitindo um pico de reflectancia aproximadamente em 0,54
um (regido do verde) (SWAIN e DAVIS, 1978).
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Figura: 07: Curva de reflectancia tipica de uma folha verde sadia na faixa optica do espectro
eletromagnético. FONTE: adaptada de Leblon (1999).

¢ Regido do infravermelho proximo (0,7 — 1,3 um) - a regido do infravermelho
préximo é caracterizada pela alta reflectancia e pela baixa absorcdo decorrente de
um espalhamento interno devido a estrutura interna da folha, mais especificamente
do arranjo do mesdfilo (GAUSMAN, 1985).

e Regido do infravermelho médio (1,3 — 3,0 um) - o comportamento nessa
regido é influenciado também pela estrutura da folha, mas grande parte é afetada
pela concentracdo de agua nos tecidos, com forte absorcdo ocorrendo em 1,45 e
1,95 pm, causando picos de reflectancia entre as regides de absorcao,
aproximadamente em 1,65 e 2,2 um (GAUSMAN, 1985).

No que se refere ao dossel, o arranjo das folhas influencia a interacédo da
radiacdo eletromagnética com as plantas. Em particular, a fotossintese e a producao
sao determinadas pela distribuicdo de luz dentro do dossel e, portanto, pelo azimute,
inclinacdo e distribuicdo espacial das folhas (GOEL e STREBEL, 1984). De acordo
com estes autores, sdo muitos os fatores que determinam a reflectancia do dossel:
fluxo solar incidente, propriedades espectrais dos elementos da vegetacao (folhas,

galhos, troncos), arquitetura do dossel e espalhamento pelo solo.
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A resposta espectral da cobertura vegetal que chega a um sensor é resultante
de uma complexa interacdo, com elevada dependéncia das caracteristicas
espectrais de fundo do solo, principalmente em dosséis parcialmente abertos, onde
a radiacédo pode atingir diretamente o solo (HUETE, 1988). As propriedades 6pticas
do solo sédo funcdo de sua composicdo mineral, umidade, conteddo de matéria

organica e a superficie de rugosidade.

3.5 Os indices de vegetacao

Para a extracdo das informacdes a partir de dados de sensoriamento remoto
€ fundamental o conhecimento do comportamento espectral dos objetos da
superficie terrestre e dos fatores que interferem neste comportamento. O
conhecimento do comportamento espectral dos alvos também €& importante na
definicdo do tipo de pré-processamento a que devem ser submetidos os dados
brutos ou mesmo na definicdo da forma de aquisicdo dos dados (NOVO, 1995).

Devido a sua prépria dindmica, o0 ecossistema terrestre apresenta um
comportamento 6ptico muito complexo inerente ao seu crescimento vegetativo,
como também a propria destruicdo dos processos, que sdo comandados pela
dependéncia témporo-espacial tanto das propriedades climaticas como também do
solo. A interacdo dos elementos que formam os valores digitais, a exemplo de
componentes verdes das plantas, como também componentes ndo ativos
fotossinteticamente (serrapilheira ou plantas no estado senescente) e o solo, sé&o
determinantes na reflectancia espectral obtida pelos sensores.

O indice espectral, conforme Moreira (2001), é a integracdo de duas ou mais
bandas espectrais, segundo procedimento determinado, cuja finalidade é realcar as
caracteristicas de determinado objeto ou atributo da imagem em relacédo aos demais
elementos que compdem a cena. Para Wiegand et. al., (1991), o indice espectral
resulta de transformacdes lineares da radiancia obtida em duas ou mais bandas do
espectro eletromagnético, mediante soma, razdo entre bandas, diferenca ou
qualquer outra combinacédo. Sendo assim, o uso dos indices espectrais para gerar
essas informacdes € imprescindivel independentemente da escala (local, regional ou
global), pois de acordo com a literatura, os indices foram desenvolvidos para realizar
avaliacdes qualitativa e quantitativa da cobertura vegetal, baseando-se nas medidas
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espectrais.

A turbidez da atmosfera e os diferentes substratos dos solos agem como
fatores limitantes na determinacdo dos resultados dos indices de vegetacdo. A
turbidez atmosférica geralmente inibe medidas confiaveis da vegetacdo e pode
atrapalhar a deteccdo de uma possivel alteracdo na cobertura vegetal
(JACKSON,1983). Desta forma, os efeitos nédo corrigidos da atmosfera podem gerar
problemas em estudos multitemporais em que respostas induzidas pelas variacdes
atmosféricas geram interpretacdes equivocadas sobre o desenvolvimento da
vegetacao.

Observa-se entdo que as respostas dos indices espectrais sdo afetadas por
varios elementos, pressupondo que estas sejam respostas espectrais resultantes da
complexa mistura de vegetacdo, da média de brilho do solo em todas as bandas de
sensor e o brilho do solo em cada faixa do espectro de efeitos ambientais, sombra e
umidade. Além desses elementos supracitados (BARALDI et al., 1995), ressaltam
gue os indices também sédo afetados pela variancia ttmporo-espacial da atmosfera.

Com o objetivo de melhor explorar as propriedades espectrais da vegetacao,
especialmente na regido do visivel e do infravermelho préximo, foram criados
diversos indices de vegetacdo. Estes indices sdo relacionados a parametros
biofisicos da cobertura vegetal, como biomassa e indice de éarea foliar, além de
minimizar os efeitos de iluminacédo da cena, declividade da superficie e geometria de
aquisicdo que influenciam os valores de reflectancia da vegetacdo (PONZONI e
SHIMABUKURO, 2007).

Segundo estes autores, a fundamentacdo da proposicdo desses indices
reside no comportamento antagonico da reflectancia da vegetacdo nas duas regides
espectrais mencionadas (visivel e infravermelho proximo). Para eles, quanto maior
for a densidade da cobertura vegetal em uma determinada area, menor sera a
reflectancia verificada na regido do infravermelho proximo devido ao espalhamento
multiplo da radiacdo eletromagnética nas diferentes camadas de folhas. Para um
melhor entendimento sobre o que os autores supracitados abordam, observe as
(Figuras 08 e 09), nas quais se encontram os valores de reflectancia na regido do

visivel e do infravermelho proximo em um espaco bidimensional.
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Figura 08: Comparacdo da reflectancia entre o vermelho e o
infravermelho. Fonte: Adaptado de Jasinky e Eagleson, 1989.

Observa-se que a distribuicéo da reflectancia no espaco bidimensional segue
um padrado dependente das propriedades espectrais dos objetos mais frequentes
encontrados em uma cena observada em nivel orbital, em se tratando de recursos
naturais, como exemplo, seriam a agua, o solo e a vegetacdo. Cada um desses
elementos da cena ocorre em propor¢cbes diferenciadas dentro de um mesmo
namero digital das imagens geradas, sendo que aqueles pixels que contém as
proporcées “puras” de um desses elementos se localizardo nos extremos dessa
distribuicdo de pontos, a qual freqientemente assume a forma de um tridngulo
(PONZONI e SHIMABUKURO, 2007).

De acordo com a analise dos autores no veértice C da Figura 09, (valores mais
baixos de reflectancia tanto no visivel, quanto no infravermelho préximo) da
distribuicdo de pontos estdo localizados os pixels dentro dos quais assinariam 0s
corpos d agua e as regibes sombreadas da cena. No vértice B estdo aqueles pixels
representativos dos solos mais expostos, apresentando valores “médios” de
reflectancia nas duas faixas espectrais mencionadas. No vértice A, estdo os pixels
ocupados pelas maiores proporcdes de cobertura vegetal, os quais apresentarao
entdo valores baixos de reflectancia na regido do visivel e valores altos na regido do
infravermelho proximo. Os pixels ocupados por valores intermediarios das
proporcdes de cada um desses elementos estdo localizados também em posicdes
intermediarias dentro dessa distribuicdo, mais ou menos distante dos vértices. Desta

forma, considerando essa premissa, se os valores de reflectancia da imagem da
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banda do infravermelho proximo fossem divididos (algebricamente) pelos mesmos
valores da banda do visivel, teriamos como resultado valores numéricos
proporcionais as diferencas de reflectancia em cada um dos eixos desse espaco
bidimensional (PONZONI e SHIMABUKURO, 2007).

Figura 09: Espaco bidimensional (bandas 3 e 4 do sensor TM5). Tridngulo
vermelho corresponde a &rea de distribuicdo de pontos e os retangulos
brancos a provavel localizacdo dos pixels puros. Fonte: Adaptado de
Jasinkv e Eaaleson, 1989.

Assim entdo, no exemplo sobre 0s recursos naturais (agua, solo e vegetacéo)
citados anteriormente, os pixels referentes a corpos d agua (localizados no vértice C
do espaco de atributos) resultariam em valores entre 0 a 1, uma vez que sua
dispersdo ao longo dos dois eixos se d4 em uma amplitude de valores de
reflectdncia muito préximos entre si. Aqueles pixels referentes a solo exposto
(vértice B) resultariam em valores também oscilando entre 0 a 1, devido a relativa
proximidade entre os valores de reflectancia nas duas regides espectrais em
guestdo. Os pixels referentes a cobertura vegetal, posicionados no vértice A do
triangulo, resultariam em valores maiores do que 1, pois os valores de reflectancia
do infravermelho préximo seriam sempre superiores aqueles da regido do visivel.
Sendo assim, de acordo com Ponzoni e Shimabukuro, (2007), conclui-se que as
areas cobertas por vegetacdo assumiriam o0s maiores valores de brilho em uma

razao de bandas como essa que foi descrita.
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De acordo com a literatura existem varios tipos de indices espectrais. Eles
foram criados, entre outras coisas, para tentar diminuir o trabalho da andlise de
dados orbitais, por meio da maximizacdo de informacfes espectrais da vegetacao
no menor numero de bandas de operacdo dos sensores (MOREIRA, 2005). Os
indices de vegetacao tém sido empregados, com grande sucesso, nos estudos para
caracterizar parametros biofisicos da vegetacdo, como: indice de area foliar verde
(HOLBEN et al., 1980; CLEVERS, 1989), fitomassa (TUCKER, 1979; GALLO et al.,
1985; GREEN, 1987), radiacao fotossinteticamente ativa absorvida (WIEGAND et
al., 1974; ASRAR, et al., 1984; SELLER, 1985) e produtividade (ASRAR, 1989).

Os indices espectrais de vegetacdo podem ser estruturados de diferentes
formas: podem ser baseados em combinacdes lineares, em simples razdes ou
serem transformacdes ortogonais de varias bandas espectrais. Neste trabalho sera
abordado o NDVI com o intuito de avaliar as respectivas funcionalidades e
potencialidades e por ser um dos mais eficazes em regido semiarida e desértica, e
também por apresentar maior sensibilidade as mudancas de fitomassa, (HUETE e
TUCKER, 1991; ANDREW, et. al., 2000).

3.5.1 Normalized Difference Vegetation Index — (NDVI) — indice de Vegetac&o da
Diferenca Normalizada.

De acordo com Ponzoni e Shimabukuro (2007), entre as primeiras
publicacdes que reportam o uso da diferenca entre as reflectancias registradas no
infravermelho préximo e no vermelho para estimativas de biomassa ou indices de
area foliar, encontram-se os trabalhos de Pearson e Miller (1972), Colwell (1974) e
Tucker (1979). Este € o principio em que se baseiam os indices de vegetacdo que
combinam a informacéo registrada nestas duas bandas ou regides do espectro-
eletromagnético.

O indice de Vegetacdo da Diferenca Normalizada (Normalized Difference
Vegetation Index — NDVI), foi proposto por Rouse et. al., em (1973), mas o conceito
do indice da diferenca normalizada foi primeiro proposto por Kriegler et. al., (1969).
Para se obter o NDVI em imagens do sensor TM e ETM+, utiliza-se a seguinte

expressao:
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NDVI = (PNIR — PV / PNIR + PV) (01)
Onde,

pNIR = valor de reflectancia para a banda 4 (infravermelho préximo)

pv = valor de reflectancia para a banda 3 (vermelho)

O NDVI é um indice resultante da diferenca normalizada entre a reflectancia
do infravermelho préximo e a reflectancia do vermelho, (Figura 10). Trata-se de um
indice amplamente utilizado, tendo sido explorado em diferentes abordagens em
estudos de culturas agricolas, floresta e climaticos, Ponzoni e Shimabukuro (2007).
Este indice de vegetacdo € um dos mais freqientemente utilizado por ser um dos
mais robustos para obter os resultados em regifes aridas e semiaridas. Elmore et al
(2000), quantificaram a mudanca de vegetacdo em ambiente semiarido avaliando
sua preciséo e acuracidade comparando o NDVI com andlises de mistura espectral.
Diouf e Lambin (2001) utilizaram sensoriamento remoto para monitorar mudancas de
cobertura em regibes semiaridas em Ferlo Senegal. Eles utilizaram técnicas do
NDVI no satélite AVHRR buscando identificar area de degradacdo da cobertura
vegetal. Rogan et al (2002), realizaram uma comparacdo de metodologia para
monitorar mudancas multitemporais de vegetacdo usando imagem Landsat TM.
Funk e Brown (2006), utilizaram o NDVI para avaliar mudancas na regido da Africa
semiarida os quais criaram um modelo empirico para projetar mudancas do NDVI de
1 a 4 meses em meso escala utilizando imagens do AVHRR. Accioly et al (2005),
utilizaram o Landsat para avaliar areas propicias a desertificacdo no semiarido
paraibano. Jiang et al (2006), analisaram a relacdo entre a variacdo do NDVI e a

fracdo da cobertura vegetal em diferentes escalas de analise.
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Figura 10: Representacdo do NDVI como interacdo entre a radiacdo e a
vegetacdo. Uma densa vegetacdo verde (a) absorve a maior parte do
comprimento de luz visivel e reflete a maior parte da radiagdo infravermelha
proxima. Areas com vegetacdo escassa ou senescente (b) reflete mais luz do
espectro visivel e absorve mais radiacdo NIR. (Fonte: NASA, 2000. llustracédo por
Robert Simmon).

O NDVI tem se mostrado bastante util na estimativa de parametros biofisicos
da vegetacao e o seu ponto forte € o conceito de razdo que reduz varias formas de
ruidos multiplicativos como diferencas de iluminagcdo, sombra de nuvens, atenuagéo
atmosférica e certas variagfes topograficas (SILVA, 2004); ainda de acordo com a
referida autora, uma peculiaridade atribuida ao NDVI é a répida saturacdo que o
torna insensivel ao aumento da densidade do dossel. Os valores estabilizam-se em
um patamar independente do aumento da densidade do dossel. Numerosos estudos
tém demonstrado que ha uma forte correlacdo entre o NDVI e a produtividade
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primaria da planta, da biomassa e do indice de area foliar (Leal Area Index - LAI),
(TUCKER et al.,1985, 1986; RUNNING, 1989; JUSTICE et al., 1998).

indices que utilizam razées entre o vermelho e o infravermelho s&o sensiveis
as minimas respostas da biomassa, acentuando o realce deste alvo. Segundo Qi et.
al., (1995) o NDVI é extremamente sensivel a varios fatores externos, principalmente
a geometria da iluminacao, propriedades opticas do solo abaixo do dossel e efeitos
atmosféricos. Como resultado, os indices que utilizam esta razdo, frequentemente
saturam em elevada biomassa como nas areas de floresta. Isso ocorre porque o
NDVI ndo mais responde a variagdo da biomassa verde. Ele apresenta pouca
variacdo sob cobertura com baixa reflectancia no vermelho (0.02 a 0,05) embora a
reflectancia do NIR varie acima do dobro destes valores Huete et al., (1997). Este
problema geralmente € atribuido a alta sensibilidade da absorcédo da clorofila no
intervalo do vermelho, a qual satura rapidamente em cobertura florestais muito
fechadas.

Segundo Santos (2005), foram feitas numerosas tentativas para melhorar a
performance do NDVI. Foram realizadas principalmente a da troca das bandas,
dentre elas substituir a banda 3 pela banda 5, que se justificaria por esta refletir mais
fortemente o solo exposto que a banda 3 e sofrer menos interferéncia de elementos
atmosféricos além de estar relacionada com informacdo do conteudo hidrico da
massa foliar. No entanto, Huete et al., (1997), mostraram que os resultados destes
procedimentos sdo insignificantes. Eles constataram que o NDVI fica saturado em
floresta, ndo importando a banda (se verde ou infravermelho médio). De acordo com
0S autores estas bandas adicionais ndo resultam em uma maior sensibilidade na
equacgao do NDVI

A sensibilidade do NDVI para o solo visivel, abaixo do dossel e os efeitos
atmosféricos, entre outros, tém gerado um crescente desenvolvimento de novos
indices, tal como o SAVI que é um indice de vegetacao de ajuste do solo (HUETE,
1988). Variacbes do brilho do solo tém forte influencia sobre o NDVI, o que €&

indesejavel quando se procura saber apenas o grau de cobertura verde.

3.5.2 Linha do solo

A reflectancia dos solos é governada por diversos fatores e as propriedades
quimicas influenciam sua caracteristica espectral pelos processos de absor¢cdo. As
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propriedades, referentes a concentracdo, organizagéo, e inter-relacdes entre todos
0s materiais dos solos afetam a reflexdo da energia solar, (IRONS, et al., 1985).

De acordo com Fox (2003), a linha do solo é uma relacéo linear entre a
reflectancia do solo no infravermelho (NIR) e vermelho (R) descoberto originalmente

por Richardson e Wiegand (1977), onde:
NIR = B1R + BO (02)

Aqui B1 € a inclinacao da linha do solo e B0 é a interceptacdo. A linha do solo
se estende de uma regido superior dos solos com alta reflectancia luminosa em
ambos os grupos vermelho e infravermelho ponto B (Figura 11) para uma regido
mais baixa que consiste em solos escuros com baixa reflectancia no vermelho e
infravermelho representado pelo ponto A (Figura 11). A linha do solo para um tipo
particular de solo pode apresentar resultados das variacbes combinadas do seu
estatuto de superficie caracterizado pela sua aspereza e umidade (Baret et al.,
1993). Jasinski e Eagleson (1989) demonstram que a linha do solo varia a depender
do tipo de solo, umidade e rugosidade. Uma linha do solo mundial que representa
todos os tipos de solo, ndo é possivel porque essa linha s6 serd linear nas parcelas
de todo o intervalo, devido a varia¢cdes causadas por diferentes condicdes de solo

(tipo de solo, umidade, conteddo de matéria organica, a rugosidade do solo, etc).

Soil Line

NIR (Near-Infrared Band)

R {Red Band}

Figura 11: Linha do solo demonstrando a relacdo linear
observada entre a reflectancia do (R) e do (NIR) ou
intensidade da imagem em solo descoberto. Fonte: adaptado
de Fox et al., 2003.
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Pesquisas recentes indicam que R e NIR ou imagem de intensidade da
reflectancia podem ser utilizados como um mecanismo para derivar as propriedades
do solo a partir de imagens de sensoriamento remoto e orientadoras de amostragem
do solo (FOX e SABBAGH, 2002; WIl COX et. al., 1994). Sabe-se que percentagens
de matéria orgéanica se relacionam com a reflectancia do solo descoberto (FRAZIER,
1989; HENDERSON et. al., 1989; BAUMGARDNER et. al., 1985). Estimativa do
teor de matéria biolégica é essencial para determinar a fertilidade do solo e de suas
propriedades fisicas (TISDALE et. al., 1995). Teor de matéria organica influencia a
estrutura do solo e, correspondentemente, aeracdo e infiltragdo (PEPPER, 1996).
Fox e Sabbagh (2002) indicam que a matéria organica do solo esta relacionada com
pixel de uma localizacdo ao longo da linha do solo (uma funcédo do R e reflectancia
NIR ou imagem de intensidade) e pode ter uma maior influéncia sobre a linha do
solo através de parametros do tipo de solo ou da rugosidade. Fox e Sabbagh (2002)
utilizam o conceito de linha de solo para desenvolver relacdes preditivas entre o
montante da matéria organica no horizonte superficial do perfil do solo e da
intensidade do R e as bandas NIR.

Parametros de linha do solo séo usados extensivamente para estimativas de
crescimento da vegetacdo através de indices de vegetacdo. Em Sensoriamento
remoto da vegetacao sao feitas medicbes através do uso de vegetacao relacionando
os indices de biomassa. indices de vegetacdo sdo baseados no principio de que
existem diferencas significativas nas reflexbes de vegetacdo saudavel, vegetacao
senescente, solo nu e seco, como uma funcdo do comprimento de onda (JENSEN,
1996). Estes indices permitem integrar informagdes sobre o crescimento da
vegetacdo ao longo da estacdo de crescimento. Os indices de vegetacdo séo
comumente relacionados a biomassa por meio do indice de area foliar (IAF). O
indice de éarea foliar é feito através de medidas da area foliar da vegetacédo por
unidade de éarea da superficie do solo e é importante considerar a atividade
fotossintética e a produtividade (CAMPBELL, 1996). A relacdo utilizada amplamente

entre os indices de vegetacao e o IAF é a Lei de Beer:
IPAR/PAR = 1 — exp(-KLAI) (03)

IPAR € a radiacdo solar interceptada, PAR é a radiacao fotossinteticamente

ativa, e k é o coeficiente de extingdo luminosa (FLENET et al., 1996).
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Duas classes de indices sdo objetos de importantes estudos: o indice de
Vegetacdo Diferenca Normalizada (NDVI) e os indices relacionados com a linha do
solo, tais como o indice de vegetacdo perpendicular, PVI (RICHARDSON e
WIEGAND, 1977); indice de vegetacdo ajustado ao solo, AVI (HUETE, 1988), que
foi transformado para o indice de vegetacao ajustado ao solo, TSAVI (BARET et. al.,
1989). Dentre estes indices, o NDVI é declarado por Rondeaux et. al., (1996) como

um indice mais usado para indices de vegetacao:
NDVI = (NIR - R) / (NIR + R) (04)

NIR é um reflexo ou nimero digital na banda do infravermelho proximo, e R é
o numero digital na faixa vermelha. A sensibilidade do NDVI ao fundo do solo e
efeitos atmosféricos é a razdo para o interesse em novos indices, que utilizam o
conceito de linha do solo (RONDEAUX et al., 1996). Esses indices estdo
relacionados com o conceito de linha de solo desenvolvido por Richardson e
Wiegand (1977). Estes autores, inicialmente propdem o PVI, a uma distancia de
medicao euclidiana da reflectancia do pixel do NIR e do R a partir da linha do solo (C
e D pontos na Fig. 11).

Pesquisas enfocam que o indice mais adequado para as investigacdes da
cultura é o indice de vegetacdo de diferenca normalizada, pois, € o mais
amplamente utilizado e aceito por causa de sua forma simplista e robusta, (FOX,
2003). Rondeaux et. al., (1996) sugerem razdes pelas quais o0s indices
relacionados a linha do solo encontraram menos frequente adocéo para estudos em
sensoriamento remoto. Primeiro, possuem uma formulagdo mais complexa (por
exemplo, a necessidade de obter os parametros da linha do solo). Determinar os
parametros da linha do solo é dificil devido a incapacidade de desenvolver uma linha
global do solo (BARET et al.,, 1993). Os parametros da linha do solo devem ser
determinados para cada local da pesquisa. Além disso, a falta de provas
convincentes existe para uma melhor apreciacdo da vegetacéo da linha do solo em
comparacdo com os indices relacionados ao NDVI. Rondeaux et al., (1996),
concluem que o NDVI é sensivel a reflexdo de fundo do solo e que a linha do solo
relacionada com os indices parece ser mais confiavel e menos ruidosa do que o
NDVI. Baret e Guyot (1991) concluem que os indices de linha do solo relacionados

também s&do menos ruidosos, especialmente para LAIS baixa (LAl < 2-3). No
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entanto, Wiegand et. al., (1991) relatam nao haver diferencas significativas entre as
duas categorias de indices de vegetacdao.

Andlise de parametro do solo e investigacfes do crescimento da vegetacao
com imagens de sensoriamento remoto requerem estimativas precisas de
parametros da linha do solo. Por exemplo, a porcentagem de matéria organica no
horizonte superior do solo € mostrada para correlacionar diretamente a distancia
euclidiana ao longo da linha do solo (FOX e SABBAGH, 2002).

Os indices de vegetacdo sao sensiveis a parametros de linha do solo (BARET
et. al., 1993). A sensibilidade de um indice de vegetacdo em relacéo a inclinacéo da
linha do solo ou interceptacdo pode ser quantificada tomando a derivada do indice
em relacéo a linha do solo. Por exemplo, a sensibilidade do PVI para B0 depende
apenas da inclinacdo da linha do solo. O indice Vegetativo Perpendicular é mais
sensivel a B0 quando B1 é pequeno (ou seja, a linha do solo com declive pequeno),
tais que as condicdes do solo sdo uniformes em todo o campo (ou seja, equivalente
ao tipo de solo, inclinacdo, baixo teor de umidade e conteddo de matéria organica
uniforme). A sensibilidade do PVI para p1 depende do NIR, R, B1 e B0. A
sensibilidade perpendicular do indice vegetativo para 1 aumenta a medida que
aumentar o R e o NIR. A sensibilidade do PVI para a inclinagdo do solo aumenta e a
linha de BO (interseccdo na linha do solo) diminui. Resultados similares em termos
de sensibilidade no que diz respeito a inclinacdo da linha do solo contra a

intercepcao da linha do solo sdo esperadas para a linha do solo.

3.5.2.1 indice de seca perpendicular

Para um tipo de solo especifico, a linha do solo pode ser considerada como a
trama que caracteriza 0 comportamento espectral de areas sem vegetacdo, e cujo
teor de umidade varia visivelmente (GHULAM, et. al., 2007). A Figura 12 apresenta
um diagrama esbocando a variacdo do comportamento do solo e da vegetacéo,
quanto a seu teor de agua, no espaco espectral do NIR-Red. A medida que o solo
torna-se mais seco observa-se 1 deslocamento gradual dos pixels de B para C, onde
este representa o solo seco exposto. O segmento B-C representa a “linha do solo”,
onde se pode acompanhar o estado hidrico e grau de cobertura do solo. Portanto,
se tracarmos uma linha, tangente a origem e perpendicular a linha do solo, esta

pode servir de referéncia para a determinacdo do grau da intensidade de seca
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verificada no valor digital (linha L). Pode-se entéo dizer que a distancia de qualquer
ponto do espaco espectral do NIR-Red para a linha L representa a severidade de

seca de uma superficie ndo vegetada.
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Figura 12. Esboc¢o do espaco do mapa do NIR-Red e PDI. Fonte:
Adaptado de Ghulam et. al., 2007.

Com o aumento da quantidade de vegetacéo, observa-se o deslocamento dos
pixels para cima ao longo da dire¢cdo A-D, perpendicular a linha do solo (B-C). Esse
deslocamento é proporcional a intensidade da cobertura vegetada do pixel que sera
tanto maior quanto mais proxima de A. Para uma area de vegetacdo, a distancia L
para qualquer ponto do espaco espectral NIR- Red pode indicar a gravidade da
seca de um pixel misturado. Ou seja, quanto maior a distancia, maior é a seca e
menor a umidade do solo ou vice-versa, (GHULAM, et al., 2007). Por exemplo, o
pixel misturado E (RrRed € RNIR) no espaco espectral NIR-Red, a distancia vertical
entre E (Rred e RNIR) para linha L (PDI) pode ser escrito da seguinte forma:

PDI = (Rrea + MRwir) (05)

VM + 1

Os valores de (Rred e RNIR) referem-se a reflectancia atmosférica corrigida
das bandas do Red e NIR, respectivamente, enquanto M refere-se a inclinacdo da

linha do solo. Com relacdo ao comportamento espectral de um corpo negro, a

47



distancia associada a menor medicao é quase igual a zero. Ele esta localizado na
coordenada de origem. No caso de outros objetos com alguma reflexdo, quanto
maior o teor de umidade que o alvo possui, mais proximo este situa-se na origem
das coordenadas. Objetos localizados perto da linha L sdo sempre corpos com teor
de &gua significativo sendo representados com valores iguais ou préximos a zero
(0), enquanto que na area mais distante da linha L, esta o espago que representa
superficies secas cujos valores sao iguais ou proximos de 1.

O indice de vegetacado perpendicular (PVI), desenvolvido por Richardson e
Wiegand (1977) tem sido amplamente utilizada na avaliagdo de ecossistemas,
acompanhamento do crescimento das culturas, estimativa de rendimento, etc. O
PVI e PDI séo derivados a partir do comportamento dos alvos de superficie e da sua
correspondente distribuicdo no espaco espectral do NIR e Red, sendo que estes
dois indices possuem uma conotagdo fisica determinada e bastante reconhecida
sobre o comportamento dos alvos (GHULAM, et al., 2007). O PVI, que ¢é a distancia
vertical entre um ponto aleatério para a linha de solo, descreve o estado da
vegetacdo, enquanto o PDI, que representa a distancia perpendicular do ponto para
a linha normal da linha do solo, € um indicador do estado de seca no espaco
espectral do NIR-Red. Na Figura 13, os pontos E e G representam pontos diferentes
em condi¢Oes de seca distintas com os valores respectivos de 0,7 e 0,9; entretanto,
0S mesmos apresentam a mesma quantidade de vegetacéo (PVI = 0,2).

Os pontos A (cobertura vegetal completa) e E (cobertura vegetal parcial)
representam as superficies com diferente quantidade de vegetacdo. Uma vez que
ambos 0s pontos tém a mesma distancia perpendicular da linha normal de L, eles
tém os mesmos valores de PDI (PDI = 0,7). O PDI maior é esperado sobre o solo
seco e exposto (D), que indica "seca" para terras agricolas ao longo de toda a linha
de PDI de valor 0,7, mesmo em A que representa a maior densidade/cobertura
vegetal, o0 que o torna um desafio quando da interpretacdo destes dois parametros
de forma conjunta. Isto nos leva a concluir que os dois parametros, “solo” e
‘vegetacao”, devem ser analisados separadamente de forma independente. Ao
analisarmos estes dois parametros em conjunto como variaveis dependentes iriam
requerer uma reformulacéo grafica e interpretativa, bem como uma reavaliacdo dos

parametros e dos valores expressos nas isolinhas perpendiculares entre si,
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considerando que o tipo e densidade e estrutura da vegetagdo influencia

diretamente no teor de 4gua no solo.
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Figura 13. Comparacdo do PDI com o PVI. Fonte:
Adaptado de Ghulam et al 2007.

3.6 Cobertura, uso do solo e a degradacdo ambiental

No contexto das mudancas globais, os levantamentos da cobertura e uso do
solo servem como subsidios para as andlises e avaliagdo dos impactos ambientais,
como 0s provenientes de desmatamentos, da perda da biodiversidade, das
mudancas climéticas, das doencas reincidentes, dos inUmeros impactos gerados
pelos altos indices de urbanizacéo, entre outros. Em inUmeras partes do planeta os
problemas se repetem, mas também se diferenciam a partir das formas e dos tipos
de ocupacao e do uso da terra, que sdo delineados a partir dos processos definidos
nos diferentes “circuitos de produgao”, (SANTOS, 1997).

Ao tratar de degradacdo ambiental ocorrida pela acdo antropica Cunha e
Guerra (2003) afirmam que,

dentre as principais atividades que causam degradacdo podem ser citadas

as préticas agricolas, desmatamento, superpastoreio e urbanizagcdo. O mau
uso da terra, desmatamento, mineracdo, mecanizacdo intensa,
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monocultura, descalcamento e corte das encostas para a construcao de
casas, prédios e ruas sao exemplos de atividades humanas que
desestabilizam o meio ambiente.

Também sobre o mau uso dos recursos naturais pela populacédo, Gongalves
(1998) afirma que,

a questao ambiental na verdade diz respeito ao modo como a sociedade se
relaciona com a natureza. Essa relacdo sempre envolve uma série de
contradicbes, desde que comegou a emergir enquanto ‘questao’, sendo
percebida enquanto problematica a ser discutida. Isto ocorreu a partir da
visibilidade do desequilibrio provocado pela sociedade na natureza.

Para esses autores, 0s problemas ambientais estéo relacionados com a forma
inadequada de apropriacdo dos recursos naturais, fazendo com que isso se torne
cada vez mais preocupante para o futuro do planeta. Entretanto, ndo podemos
esquecer que no processo de intervencdo na natureza, o homem interfere e é
influenciado por ela. Silva (1995) acredita que ao mostrar de forma sistematica as
razbes e o0s resultados da interferéncia do homem sobre o ambiente, a ciéncia
geografica é um veiculo poderoso de conscientizacdo para a populagcdo quanto aos
problemas do desequilibrio ambiental, de ocupacdes desordenadas de novos
territorios, e desperdicios de recursos disponiveis e de poluicdo ambiental.

Com o0s avancos tecnoldgicos, surgiram novas técnicas de intervir na
natureza fazendo com que se perdesse até mesmo a dimensdo de que o homem é
natureza. Santos (1997), afirma que “no processo de desenvolvimento humano, nao
h&a uma separacdo do homem e da natureza. A natureza se socializa e 0 homem se
naturaliza”. De acordo com o autor, ndo ha natureza que nao seja humanizada,
culturalizada, assim como também ndo ha homem que ndo seja elemento da
natureza. Desta forma, para se compreender o sistema natural, deve-se analisar o
homem como objeto e sujeito da dinamica espacial.

No que se refere a utilizacdo e a degradacédo dos recursos naturais Andrade
(1994), afirma que “ndo se pode perder a oportunidade de utilizar os recursos
naturais de que se dispde, mas ndo se justifica que para utiliza-los se mate a
natureza e se degrade o homem”. O conhecimento prévio da disponibilidade desses
recursos torna-se indispensavel para uma avaliagdo da potencialidade futura de seu
uso, bem como os possiveis impactos decorrentes desse uso (SILVA e MAIA, 2006).

Sendo assim, o0 estudo do uso e cobertura do solo € considerado como parte

integrante de um processo dinamico, pois as mudancas sofridas pelos multiplos
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usos num dado espacgo territorial, provocam uma dinamica e uma mutabilidade
constante na paisagem tornando 0 seu mapeamento um pouco complexo. Neste
contexto, as ciéncias ambientais vém aprimorando as técnicas de aquisicdo de
dados, de classificacdo, dentre outras, para melhor aplicabilidade de seus

conhecimentos.

3.7 O Sensoriamento Remoto como técnica de analise nos estudos ambientais.

O atual desenvolvimento da geotecnologia possibilita o monitoramento
ambiental com maior precisdo por meio da utilizacdo de imagens de satélites em
orbita na Terra. Dentro dessa perspectiva, os trabalhos voltados a pesquisa do uso e
da cobertura do solo e do monitoramento de ecossistemas, que utilizam imagens
orbitais, possibilitam a deteccdo das tendéncias de mudancas de forma global,
regional e local.

O sensoriamento remoto permite andlises multitemporais (MESQUITA Jr. e
BITENCOURT, 2003) ou espaco-temporal (ANDRADE e OLIVEIRA, 2004) que
visam o0 acompanhamento e o monitoramento dos processos de mudancas
envolvendo comparacgdes, taxas de variagdo das mudancas no tempo e no espaco
em estudos de crescimento urbano, de desertificagcdo ou de desmatamento. O
desenvolvimento de técnicas de processamento digital de imagens e de sistemas de
georreferenciamento de informacgdes geogréficas tém contribuido para a utilizacédo e
efichcia dos sistemas sensores usados atualmente.Todo esse arcabouco
tecnolégico vem ao encontro da necessidade em assegurar o desenvolvimento
sustentivel com praticas ecologicamente corretas, prospec¢ao de recursos minerais,
gestdo e uso de recursos hidricos e a preservacdo dos ambientes naturais frente a
pressao por novas areas de cultivo e pastoreio.

O uso de modelos voltados para o ambiente, e as suas funcbes tém
promovido um avancgo significativo nos estudos ambientais. Com isso, muitas sao as
vantagens a partir da utilizagdo de técnicas de modelagem ambiental, a exemplo da
identificacdo de areas degradadas, da avaliacdo de impactos ambientais, da
representacdo e simulacéo de fenbmenos naturais e sociais, dentre outros.

O Geoprocessamento atualmente se configura como um instrumental

primordial para as etapas de levantamento e processamento de informacoes
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relacionadas a questdes ambientais, através de programas especificos que
possibilitam interpolagbes ou sobreposicées de dados levantados ou j4 existentes.
De acordo com Liu (2006), Geoprocessamento pode ser definido como um conjunto
de procedimentos computacionais que, operando sobre bases de dados
georreferenciados existentes e originados do sensoriamento remoto, da cartografia
digital ou de qualquer outra fonte, executa classificagbes e outras transformacoes
dirigidas a elucidacéo e analise da organizacao do espaco geografico.

No contexto do geoprocessamento emergem as técnicas de sensoriamento
remoto e processamento digital de imagens (PDI). Na literatura sédo encontradas
varias formas e critérios empregados na definicdo de sensoriamento remoto.
Segundo Lillesand (2004), o sensoriamento remoto é a ciéncia de obter informacdes
de um determinado objeto, area ou fendmeno através da andlise dos dados
adquiridos sem o contato direto com 0s objetos investigados. Para Liu (2006), o
sensoriamento remoto € definido como uma técnica de aquisi¢éo e de aplicacbes de
informacdes sobre um objeto sem contato fisico.

Sendo uma ciéncia ou técnica o Sensoriamento Remoto tem contribuido
significativamente para as analises ambientais. Segundo Padilha (1996), os produtos
de sensoriamento remoto, tanto imagens orbitais como fotografias areas, sao de
extrema necessidade para analisar o processo de planejamento e reestruturacéo do

ambiente.

3.8 Selecédo de amostras para classificagcéo

O levantamento por amostragem permite a estimativa de informacdes a
respeito de valores desconhecidos, por meio de observacdo de apenas uma parte
(amostra) do seu universo de estudo (SILVA, 2004). A amostragem em imagens tem
como finalidade descrever o modo como as amostras de uma imagem s&o
selecionadas no sentido de caracterizar as classes teméaticas de interesse.

A amostragem é a divisdo do plano x,y em uma grade onde x e y seréo
nameros inteiros ndo negativos. Os pontos da matriz de M x N sdo denominados
pixels (Picture Elements). Cada pixel representa certa parte da cena real, desta
forma a resolucdo espacial da imagem € proporcional aos valores de M e N. Em

geral a malha de amostragem é retangular, mas pode também ser triangular ou mais
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complexa. Os valores de M e N devem ser escolhidos de forma a respeitar a relacao
qualidade da imagem versus espaco de armazenamento, em funcédo da aplicacao
para a qual a imagem se destina. Para uma imagem digital com 256 niveis de cinza
0 numero de bytes ocupados para armazenar a imagem é de M x N.

De acordo com Santos (2005), o tamanho da amostra é importante em termos
de acuracia ou exatiddo com a qual se obtém as estimativas dos parametros
estatisticos que descrevem as classes. Tanto o plano de amostragem como o
tamanho da amostra sdo importantes na determinacdo da acuracia do mapa
tematico derivado de dados de sensoriamento remoto (TSO e MATHER, 2001).

As amostras podem ser obtidas tanto de observacbes de campo, como de
mapas ou fotografias aéreas. Caso as caracteristicas da classe sofram influéncias
de mudancas temporais, deve-se tomar cuidado para que a amostra venha
representar adequadamente o estado temporal do fendmeno observado. Se a area
de interesse é de grande extensdo territorial, entdo pode ndo ser possivel obter
amostras estatisticamente validas pela resolu¢do temporal do satélite, (SANTOS,
2005).

Os dados amostrais sao classificados em dois tipos: treinamento e teste. As
amostras de treinamento sao utilizadas nos métodos de classificacdo supervisionada
de reconhecimento de padrbes para proporcionar a classificacdo das principais
caracteristicas de cada classe. O numero de amostragens observacionais, de
acordo com Compbel (1987), tem uma relacédo direta com o intervalo de confianca
da acuracidade estimada da classificagdo e, em particular, com os parametros
estatisticos estimados utilizados.

As amostras-testes sdo utilizadas para determinar a acuracidade da
classificacdo. Este tipo de amostras geralmente é utilizada quando o mapa tematico
ja estd pronto. As amostras-testes sdo entdo categorizadas, utilizando-se os
mesmos procedimentos com os quais foi gerado o mapa tematico. Segundo Santos
(2005), a comparagéo da rotulagdo para cada elemento amostral das amostras-
testes dada pelo classificador e o rotulo fornecido pelo usuario permite uma
avaliacdo da exatiddo conseguida pelo classificador. Onde nao é possivel adquirir
amostras-testes entdo o uso de validacdo cruzada se apresenta como uma possivel
solucédo (MATA et al, 2004).
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Plano de amostragem - os diversos tipos de planos de amostragem sao
descritos na literatura por Congalton (1991); Borak e Strahler (1999); Congalton e
Green, (1999). Congalton (1988) sugeriu que tanto a amostragem aleatoria simples
como a amostragem aleatoria estratificada geralmente fornecem resultados
satisfatorios.

Para Atkinson (1991 e 1996), as regras de amostragem estatisticas padréo
nao se aplicam em dados espaciais porque as posicoes no espaco estdo fixas e
seus atributos sdo consequentemente autocorrelacionados. De acordo com o autor
supracitado, a distancia de amostragem Otima varia com a natureza do alvo, sendo
da ordem de 100m para areas com vegetacao.

Em um plano de amostragem aleatério, os pixels amostrados sao escolhidos
aleatoriamente na imagem. O termo “sem reposi¢ao” significa que nenhum pixel foi
selecionado duas vezes. Apesar deste conceito ser muito facil de ser aplicado, isso
pode ndo ser sempre possivel na pratica, porque algumas classes pequenas podem
ser otimizadas. Contudo, se o numero de amostras selecionadas n&o for
suficientemente grande, algumas classes de informacdo podem ser sub ou sobre
amostradas, (SANTOS, 2005).

Tamanho da amostra - o tamanho da amostra € um assunto muito discutido e
analisado. Mather (1999) sugere uma regra empirica na tentativa-e-erro, onde o
namero de pixels de treinamento por classe deve ser no minimo, trinta vezes o
namero de bandas. Esta regra € basica na nocdo que, em estudos univariados, o
tamanho de uma amostra de trinta vezes ou mais € considerado “grande”. Esta regra
pode ser modificada para indicar que o tamanho da amostra, por classe, deve ser ao
menos, de trinta vezes o numero de parametros estimados. Outros autores indicam
a utilizacdo de modelos tedricos de distribuicdo de dados para predizer o tamanho
de amostra a ser adquirida, levando em conta o nivel especificado de acuracidade a
ser alcancado (CONGALTON, 1999).

Quando sdo utilizadas técnicas estatisticas de classificacdo, as amostras de
treinamento devem ser grandes o suficiente para que possa ser feita a estimativa
das caracteristicas espectrais da classe de interesse. A partir de entdo, no processo
de classificacdo, todos os pixels, pertencentes ou ndo as amostras de treinamento
deverdo ser designados a classe para a qual a "probabilidade" de pertencerem é
maior (LAPOLLI, 1994).

54



O tamanho da amostra necesséria para medidas estatisticamente validas na
acuracia da classificacdo ndo é o Unico critério que deve ser considerado. Para
Santos (2005), classificadores baseados em estatistica requerem que certos
parametros estejam estimados corretamente. Segundo a autora, para o classificador
de Maxima Verossimilhanca (Maxver), estes parametros sdo o vetor de média e a
matriz de variancia-covariancia de cada classe. O tamanho da amostra esta
relacionado ao numero de feicbes (dimensionalidade no espaco de feicdo ou
atributos) e, como observado anteriormente, como a dimensionalidade dos dados
aumenta para um tamanho de amostra fixa, entdo a precisédo das estimativas destes
parametros se torna mais baixa, conduzindo a perda de eficiéncia do classificador
Tso e Mather (2001). Isto é conhecido como fenémeno de Hughes.

Para dados de baixa dimensionalidade, a sugestdo de Mather (1999) é que
havendo um tamanho minimo de 30 vezes o numero de bandas se obtera resultados
satisfatérios na maioria dos casos. Entretanto, com o crescente aumento da
dimensionalidade dos dados (a exemplo de dados hiperespectrais), entdo o tamanho
da amostra requerida sera extremamente grande, o que ira requerer algum método
de reducao de dimensionalidade tal como uma transformacé&o ortogonal ou o uso de
métodos de selecdo de feicdes.

Numero e dimenséo dos poligonos amostrais - Como se pretende utilizar a
classificacdo supervisionada neste trabalho, entdo, € cabivel saber mais sobre o
problema das amostras.

A coleta das amostras constitui-se numa fase critica para o processo de
classificagdo supervisionada. Na bibliografia séo raras as indicacdes que auxiliem o
analista de imagens de satélite na escolha de um critério especifico de amostragem.
As regras mais citadas na bibliografia sdo regras obtidas através de “tentativa-e-
erro”, a partir das experiéncias especificas de cada pesquisador na aplicacado da
técnica em sua area de estudo, (SANTOS, 2005). Em geral, determina-se que o
namero de pixels em cada classe deve depender do numero de variaveis
consideradas, em particular o nimero de bandas da imagem. Autores como Swain e
Davis (1978), indicam que o tamanho da amostra deve conter pixels entre 10 a 100
vezes 0 numero de bandas. Para Mather (1999), este nUmero deve ser de trinta
vezes 0 numero de bandas (TSO E MATHER, 2001). Outros autores, como
Fitzpatrick-Lins (1981) e Congalton (1988; 1991), utilizam modelos tedricos de
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distribuicdo de dados para predizer qual o tamanho da amostra necessaria, de
acordo com o nivel exigido de acuracidade.

Em geral, observa-se que o nimero de amostras € um ponto de equilibrio
entre o esforco para minimizar os custos de trabalho de campo e a necessidade
minima de um tamanho de amostra que possua representatividade e significancia
estatistica. Assim, quanto maior o nimero da amostra, maior a sua confiabilidade
(DICKS e LO, 1990). A depender do objetivo do trabalho e da precisdo exigida, o
tamanho da amostra é calculado por diferentes métodos. A regra empirica proposta
por Conglaton, (1991), recomenda um minimo de 50 amostras por classe. Banko
(1998) diz que um valor entre 75 e 100 amostras (pixels) por classe € uma boa
definicdo empirica. De acordo com a concepcdo desse autor, estes valores
proporcionam medidas suficientes em cada estrato de classe para calculos
posteriores, em especial para a matriz de erros e o indice Kappa para a validacdo do

mapa final.

3.9 Técnicas de deteccdo de mudancas para estudo da cobertura vegetal

A deteccdo de mudancas vem sendo uma das maiores aplicacdes de
sensoriamento remoto orbital. As técnicas desenvolvidas para este fim fornecem
bons resultados a baixo custo e para diversas escalas, sobretudo em areas que
apresentam uma dinamica espaco-temporal de fenbmenos facilmente observaveis
através do comportamento radiométrico das imagens multitemporais.

As técnicas de deteccdo de mudancas podem ser agrupadas segundo seu
objeto de estudo em: uso da terra; cobertura vegetal; corpos de agua; e atmosfera,
(MALDONADO ,2004). Sendo também diferentes, em funcdo dos seus objetivos.
Segundo Green et. al.,, (1994), as técnicas podem ser utilizadas para: (a) tornar
possivel a deteccdo ou selecdo da informacdo que contém as feicdes de interesse;
(b) medir mudancas; (c) atualizagéo; (d) estimar mudancgas.

A principal caracteristica destas técnicas digitais é que elas se baseiam nas
diferencas reais, ndo subjetivas, do estado da superficie imageada, 0 que tem
correspondéncia direta com as variacdes espectrais da imagem digital. Os aspectos
radiométricos das imagens digitais atuais oferecem a possibilidade de usar técnicas
de deteccdo de mudancas simples, rapidas e precisas, através de programas de
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computador (FUNG,1990). O sucesso da sua aplicacado depende quase inteiramente
de um registro geométrico e radiométrico preciso entre datas conforme enfatizado
por Lillestrand (1972) e Ighokwe (1999).

Os processamentos digitais para a deteccdo de mudancas sao variados.
Atualmente, existe uma ampla variedade de programas para tratamento de imagens,
muitos dos quais oferecem modulos especificos para detec¢cdo de mudancas. A
seguir, apresentam-se algumas das técnicas de deteccdo de mudancas mais

simples.

3.9.1 Detecgdo de mudancgas por composi¢cao multitemporal

Esta técnica exploratéria consiste basicamente da combinacdo RGB de trés
bandas uma de cada data estudada. Desta forma é obtida uma composi¢éo colorida
multitemporal, podendo-se usar uma banda espectral de cada data ou uma banda
indice de cada data.

Na composicao resultante, apresentam-se as ndo mudancas em tons de cinza
ou em cores com saturacdo préxima a zero e as mudangas aparecem em cores,
cuja saturacdo esta relacionada com a intensidade das mudancas entre datas. As
cores sao produtos das combinacdes RGB de cores que representam cada data,
embora no sistema IHS o eixo de saturacdo zero pode ser considerado um eixo de
nao mudancas. Sader e Winne (1992), por meio da composic¢ao colorida de imagens
multitemporais de NDVI, observaram a dinamica das mudangas na cobertura
florestal.

Esta técnica € aplicada simplesmente para visualizar o comportamento
temporal de feicOes isoladas, e para o seguimento qualitativo de alguns processos
como mudancas das formas litoraneas, rios, entre outros, como apresentados por
Ulbricht e Heckendorff (1998).

3.9.2 Deteccdo de mudancas por algebra de imagens

Este grupo de técnicas inclui operacdes algébricas simples entre imagens de
diferentes datas. Algumas destas séo a diferenca e razdo simples. Também podem
utilizar-se combinacdes simples destas operacées, entre datas. E de interesse para
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trabalhos com mudancas de cobertura da superficie quando apresenta a diferenca
entre imagens, sejam diferentes bandas de uma mesma data ou a mesma banda de
diferentes datas. Esta operacdo de subtracdo serve para realcar diferencas
radiométricas diminutas refletidas por pequenas diferencas no comportamento

espectral de determinados alvos quando suas caracteristicas mudam.

3.9.3 Andlise por Componentes Principais — ACP

A andlise por componentes principais € uma técnica de transformacéo linear
que é utilizada com diferentes propdsitos: realce de bandas, decorrelacdo de
bandas, classificacbes, compressées de dados, simulacdo de bandas
pancromaticas, até deteccdo de mudancas (CONESE et. al., 1988). O seu uso é
analisado para deteccdo de mudancas e analiticamente seu algoritmo de
funcionamento é tratado como uma rotacdo controlada por matriz de covariancia —
RCMA; este nome foi utilizado para incluir a ACP na familia algébrica dos algoritmos

de rotacéo.

3.9.4 Técnica de pos-classificacao

Este tipo de técnica de deteccdo de mudancas nado utiliza comparacdes
diretas imagem a imagem. Baseia sua etapa de deteccdo em comparacbes de
resultados obtidos a partir de classificagéo realizada sobre as imagens originais.

Esta técnica € considera a mais Obvia e pode ser empreendida com
classificagdo supervisionada e n&o-supervisionada. O uso dos resultados fica
sempre restrito as classes inicialmente escolhidas, que sdo normalmente discretas,
ou seja, os pixels classificados ndo guardam informacdes sobre a incerteza de sua
classificacdo e conforme as probabilidades associadas as classes individuais,
pequenas indicagcdes de mudanca poderdo ser tratadas como estatisticamente nao
significantes, (KIEL, 2008). Os erros de classificagdo possuem um efeito
componente, ou seja, a acuracia das classificacoes de cada imagem deve ser
multiplicada de forma que se possa estabelecer o erro da comparacao, assim duas
classificacbes com 90% de acuracia, quando comparadas estabelecem uma
probabilidade de erro de 19%, (DEER, 1995).
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A comparacdo de mapas tematicos obtidos através da classificacdo pode ser
realizada visualmente ou em um ambiente de geoprocessamento, sob fungdes de
algebra de mapas. Esta € uma forma relativamente simples para a comparacao bi-
temporal. Ressalva-se, no entanto, que requer o desenvolvimento de controles de
qualidade e formas de comprovacdo da acuracia das informacdes obtidas, dado o
carater acumulativo do erro das classificagbes, (DEER, 1995; HUANG, 2000).

O risco de erro é sempre maior quando o objeto de estudo é uma area muito
extensa, aumentando sempre que os limites da escala de trabalho séo fixados pelos
objetivos do trabalho e ndo pelos insumos geograficos, geodésicos e de
sensoriamento remoto disponiveis. Desta forma, o ndmero de classes utilizadas é
diretamente proporcional ao crescimento do erro da deteccdo de mudancas.

A principal vantagem destas técnicas reside na independéncia entre as
imagens temporais que minora 0S problemas de corregdo e normalizagdo
radiométrica, além de que acessoriamente um bom esquema de classificacdo pode
ajudar no foco da deteccdo de mudancas ao isolar as transformacdes que nédo
importam aos objetivos (COPPIN, 2004).

Uma ressalva valida para todas as técnicas deste grupo € a necessidade de
ter cautela em relacdo a necesséria classe que representa a ndo mudanca, ou seja,
aguela onde serdo depositados os pixels que permaneceram na mesma classe,
(KIEL, 2008). Ela nao deve significar a exclusdo da mudanca, apenas a
impossibilidade de capta-la, como aconteceria no caso de pixels que
representassem coberturas com assinaturas similares, mas com significados muito
diferentes (ex. floresta em regeneracéo e floresta em manejo sustentavel). Para o
autor supracitado, o mesmo cuidado deve haver quando existem pixels né&o
classificados em um, ou ambos 0s mapas tematicos. Nestes casos ndo € possivel
estabelecer as trajetérias da mudanca quando envolver classe e néo classe ou vice
e versa, assim como contabilizar um pixel como este (hdo mudanca) quando ele

permanece nédo classificado nos dois mapas temaéticos.

3.10 Indicadores de Mudancas

Os indicadores de mudancas estédo relacionados com o ambiente e podem

ser observados entre 0s elementos da vegetacdo, fauna, superficie do solo,
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testemunhas de atividade antropica, etc. A seguir, na (Figura, 14) apresentam-se
variadas combinacdes dos tipos de indicadores observados em um terreno e nas

mudancas radiométricas quantificadas nas imagens, com intervalos de tempo acima

de dez anos.
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Figura 14: Diagrama das mudancgas radiométricas na faixa visivel para areas arbéreo-arbustivas
submetidas as transformag6es de uso e cobertura das terras (rogados, pastoreio, corte, etc). Fonte:
adaptado de Maldonado, 2004.

Os casos vistos no diagrama da Figura 14, foram simplesmente
representados através das mudancas radiométricas da faixa espectral do vermelho.
Apresentam-se oito casos simples de mudancas radiométricas em areas de
Caatinga arboreo-arbustiva, com intervalo de tempo entre imagens da ordem de dez

anos. Destes, dois casos sao de ndo mudanca, dois de degradacdo por corte raso,
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dois de degradacdo por uso extensivo e dois casos de recuperagao, descritos a
seguir, caso a caso.

O Caso 1 é tipico de ndo mudanca em areas vegetadas, caracterizando-se
pela falta de indicadores de mudanca de qualquer tipo. O Caso 2 também é um caso
de ndo mudanca. Este caso geralmente ndo ocorre quando o intervalo entre
imagens é menor do que 8 anos, sendo as mudancas radiométricas seriam
detectadas.

O Caso 3 é um caso de degradacédo por corte raso em que o sitio foi ocupado
por culturas perenes como palma ou foi abandonado a ocupacdo de espécies da
Caatinga. O Caso 4, degradacdo por rocado em uso, apresentando na época seca
uma alta porcentagem de solo nu. Os Casos 5 e 6 acontecem quando a degradacgao
nao foi causada por corte raso mas geralmente, por corte seletivo ou coleta de
madeira. Conforme Maldonado (2004), este caso, o do corte seletivo, no semiarido,
ndo é detectavel em imagens com intervalos menores do que 4 anos, jA que a
recuperacdo média desta cobertura é em geral muito lenta para ser detectada
radiometricamente neste prazo. Os Casos 7 e 8 sdo casos de recuperacdo cuja
magnitude depende somente da velocidade de recuperacédo da Caatinga. Em geral,
em imagens muito proximas, a recuperacdo detectavel € proveniente do corte raso.

A seguir sdo apresentados, numa visdo floristica, os Ciclos de
degradacdo/recuperacdo ambiental de éareas de Caatinga arbéreo-arbustiva,
mostrando as principais espécies caracteristicas dos estagios destes ciclos segundo
Sa et. al., (1994). Os ciclos serdo analisados em tipologias de solo diferenciados. A
Figura 15 mostra os ciclos em areas de neossolos.

Pode-se observar os elementos arbustivos que caracterizam a recuperagao,
como o Marmeleiro (Croton sonderianus), presentes em ambiente do semiarido em
neossolos litdlicos, que também formam parte das comunidades vegetais maduras.
Por este motivo as observacdes de abundancia/dominancia desta espécie
caracterizam o estagio dentro do ciclo.

Na Figura 16 é apresentado o ciclo para os planossolos, principal tipo de solo
presente na area de estudo. Neste ambiente o Marmeleiro (Croton sondlerianus),
Jurema preta (Mimosa hostilis) e o Capim panasco (Aristida setifolia) sdo as

espécies caracteristicas da reconquista vegetal.
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Como € apresentado nas figuras 15 e 16, algumas espécies sao indicadoras
do estado sucessional dentro do ciclo de degradacao/recuperacao. Esta condicao de
indicadores esta associada ao tipo de solo e a abundancia/dominancia desta, ou
quando se trata de comunidades maduras, da diversidade que compde a
comunidade vegetal (MALDONADO, 2004).
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Figura 15: Ciclo de degradacéo/recuperagdo em areas de solos litélicos.
Fonte: Adaptado de Sa et al. (1994).
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CICLO DA DEGRADAGAO /| RECUPERAGAO AMBIENTAL
EM AREA DE PLANOSSOLOS

CAATINGA ARBUSTIVO-ARBOREA
(Imbiracu, Imburana, Catingueiras,
Marmeleiro, Jurema preta, Macambira)

Corte madeira

!

CAATINGA ARBOREO-ARBUSTIVA
NATIVA
(Barauna, Imburana, Angico, Catingueira
de porco, Catingueira rasteira)

h
/
/ Y
/
/ Desmatamento Terra esgotada
/ »  Cultura ——P Sobrepastejo
CAPOEIRA
(Marmeleiro, Jurema preta,
Pinhao de areia)
\
CAATINGA RALA
{Catingueira rasteira,
Marmeleiro, Jurema preta
Capim panasco)
!
/
Y /
/
CAATINGA ARBUSTIVA 4
(Catingueiras, Angico, Jurema g — -
preta, Marmeleiro, Macambira)
Antropizagao Antropizagao Antropizagao
ausente maderada acentuada

Figura 16: Ciclo de degradagédo/recuperacao em areas de planossolos.
Fonte: S4 et al. (1994).
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CAPITULO 4 - METODOLOGIA

Nesta etapa do trabalho sdo apresentados os materiais utilizados e o0s
procedimentos metodoldgicos realizados para o desenvolvimento do mesmo. Foram
utilizados métodos que resultaram na constru¢do de um modelo que expressasse a
dindmica socioecondmica da area de estudo no recorte temporal selecionado. As
etapas que resultaram na modelagem final, comecaram a partir das analises dos
dados colhidos, desde os dados tedricos e bancos de dados preliminares, até os
dados de campo necessarios para a composi¢cado e comprovacdo da mesma. Apos
esse processo, foram feitas as analises dos resultados encontrados.

Para detectar as mudancas do uso da terra no periodo de estudo proposto,
foram analisadas quatro imagens do satélite Landsat 5 TM cena 216/68 dos
seguintes anos: 1993, 1994, 2007 e 2008. Destas imagens, duas correspondem ao
periodo seco (1993 e 2007), e duas ao periodo chuvoso (1994 e 2008) compondo a
sequéncia temporal analisada. Para o resultado da modelagem final, as imagens
passaram pelas diferentes etapas de Processamento Digital de Imagens
demonstradas, de forma generalizada, no fluxograma da figura 17.
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Figura 17: Fluxograma metodoldgico das etapas do trabalho
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4.1 Materiais utilizados

Os principais materiais utilizados neste trabalho foram:

v" Mapas analdgicos e digitais pré-existentes dos dados do (SIG-BA, SRH, SEI),
como mapa de solo, geologia, geomorfologia, vegetacao, hidrografia;

v" Imagens de satélite do Landsat 5 TM de 10-12 de 1993, 06-07 de 1994, 15-
01-2007 e 03-02 de 2008, cena 216/68 (Orbita e ponta), que possui uma
resolucao espacial de 30 metros e temporal de 16 dias;

v" Mapa digital do municipio de Teofilandia (SEI, 2003);

v' Computadores e Softwares (Idrisi Andes, Envi 4.4, Arc Gis 9.3, Global Mapper
8 e Spring 4.3.3);

v GPS, camera fotografica digital.

4.2 Procedimentos Metodolégicos

4.2.1 Levantamento Bibliografico

Na realizacdo de uma pesquisa em qualquer campo de conhecimento, é
necessaria a busca por referéncias na literatura cientifica que norteiem o trabalho
tanto na perspectiva teodrico-metodoldgica, quanto para verificar a existéncia de
pesquisas semelhantes. Desta forma, fez-se uma revisdo da base teérico-conceitual
em publicacdes antigas e recentes, para uma avaliacdo do material publicado em

revistas e periédicos conceituados internacionalmente sobre o tema do trabalho.

4.2.2 Selecdo e caracteristicas espectrais, espaciais e temporais das imagens

Foram utilizadas cenas do satélite Landsat 5 TM oOrbita e ponto 216/68, elas
foram obtidas no site de geracdo de imagens do INPE (em formato geotiff com
projecao/datum UTM/SAD-69), que recobre a &rea do municipio de Teofilandia
Bahia, o qual foi selecionado como local de estudo. As imagens adquiridas foram de
periodos sazonais diferentes (seco e chuvoso) com o intuito de analisar as
mudancas ocorridas ndo so na diferenca temporal, mas também as alteracdes entre

as duas épocas, uma vez que o comportamento espectral de alguns tipos de usos e
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cobertura do solo (agricultura, pastagem, Caatinga, etc.) sao diferenciados entre os
dois periodos.

Uma vez escolhido o sensor, a proxima etapa foi a obtencdo da imagem nos
arquivos do Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE). As imagens
selecionadas foram cenas completas (Figura 18), nas quais fez-se um recorte
espacial correspondente ao perimetro da area de estudo. O critério para a escolha
das imagens, baseou-se no menor percentual de nuvens presentes na cena, entre
as imagens do Landsat 5 TM disponiveis pelo INPE no periodo do recorte temporal

proposto.

10-12-1993 06-07-1994

15-01-2007 03-02-2008

Figura 18: Amostra histérica das melhores cenas do satélite Landsat 5 sensor TM,
com composi¢éo colorida R (4) G (3) B (7) para o periodo de estudo.
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As cenas do satélite Landsat 5 com seu respectivo sensor Teméatic Mapper
(TM) possuem as seguintes caracteristicas, exceto a banda 6, (Quadro 03):

Quadro 03: Principais caracteristicas do sensor TM do Landsat 5.
Bandas Resolucao Resolucdo | Resolucao Faixa
Sensor | Espectrais Espectral Espacial Temporal | Imageada
1 0,45 — 0,50um
2 0,52 — 0,60pm
™ 3 0,63 — 0,69um 30m 16 dias 185 km
4 0,76 — 0,90um
5 1,55-1,75um
7 2,08 — 2,35um

Fonte: Adaptado da Embrapa, 2009

4.2.3 Processamento Digital de Imagem

Por Processamento Digital de Imagens entende-se a manipulagdo de uma
imagem por computador de modo que a entrada e a saida do processo sejam
imagens. O objetivo de se usar PDI é melhorar o aspecto visual de certas feicoes
estruturais para o analista humano e fornecer outros subsidios para a sua
interpretacdo, inclusive gerando produtos que possam ser posteriormente
submetidos a outros processamentos (SPRING, 1996). Conforme Silva (2004), a
funcéo primordial do processamento digital de imagens de sensoriamento remoto é
a de fornecer ferramentas para facilitar a identificacdo e a extracdo da informacgao
contidas nas imagens, para posterior interpretacdo. Crésta (1993), também
expressa que o PDI tem como funcao, facilitar a identificacdo e a extragdo de
informagdes contidas na imagem para posteriores interpretagcdes, cujo resultado
sera outra imagem com informacg0es especificas, extraidas das imagens brutas

A utilizacdo do PDI se constitui em uma ferramenta de grande importancia
para a andlise dos diferentes usos e cobertura da terra, facilitando, desta forma, o
entendimento da dindmica soécio espacial existente no espagco geografico

(MOREIRA, 2005). O PDI € a manipulacdo numeérica da imagem digital e é
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composta por trés etapas: pré-processamento, processamento e pos-
processamento, que embora separadas, ocorrem de forma interativa no decorrer do
processamento, (SANTOS, 2005). Desta forma, seguiram-se essas etapas para o

processamento das imagens.

4.2.3.1 Pré-processamento

O pré-processamento pode ser definido como o método de calibracdo de
dados brutos, seja para atenuar distorc6es radiométricas causadas pela atmosfera
ou por falhas nos equipamentos imageadores, através da correcdo radiométrica; ou
para corrigir distorcdes geomeétricas, resultantes do movimento de rotacdo da Terra
e das variacdes na altitude e velocidade do satélite, a partir da correcdo geométrica
(SCHOWENGERDT, 1997; CHUVIECO, 1990).

Esta técnica tem como objetivo preparar as imagens para serem efetivamente
utilizadas pelos usuérios. Elas incluem aplicacdo de algoritmos que visam corrigir
imperfeicbes geométricas e radiométricas e normalmente sdo aplicadas pelos
fornecedores das imagens. Elas também incluem os aplicativos de correcédo
atmosférica e de correcdo de ruidos quando necessario (PONZONI E
SHIMABUKURO, 2007).

Nesta etapa realizou-se a preparacao da imagem inicialmente com o registro,
a correcdo radiométrica e as operacbes que visam normalizar os dados
radiometricamente de modo absoluto ou relativo. Em seguida realizou-se a
conversdo de numero digital para valores de reflectancia aparente, que foram

utilizados para a detecgdo da mudanga do uso e cobertura do solo, a partir do NDVI.

4.2.3.1.1 Corregao radiométrica

A correcao radiométrica € um termo genérico, que designa as técnicas que
modificam os nuameros digitais (ND) originais, para torna-los mais proximos dos
valores que deveriam estar presentes na imagem. Esta correcdo engloba as
distorcbes provocadas pela atmosfera e os problemas derivados do mau
funcionamento dos sensores (RICHARDS, 1993).
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Devido a longa experiéncia acumulada pela comunidade cientifica na area de
fotointerpretacdo, a maioria dos estudos realizados em decorréncia do langamento
do satélite Landsat foi orientada para a analise qualitativa de imagens orbitais
Entretanto, segundo o autor supracitado, com o0 avanco da tecnologia em
computagcdo nas Ultimas décadas, a analise nhumérica mostrou-se mais eficaz nos
estudos quantitativos de dados digitais de satélites, (PRICE, 1987).

As informacdes contidas nos dados digitais de satélites da série Landsat sdo
representadas pelos numeros digitais por conveniéncia. Todavia, estes numeros
digitais ndo representam quantitativamente as unidades fisicas (ex., radiancia,
reflectdncia ou temperatura) dos alvos na superficie terrestre, mas podem ser
utilizadas diretamente em algumas aplicacdes que se baseiam nas diferencas
internas de uma cena, tais como identificacdo, mapeamento ou classificacdo (CHEN
e HERZ, 1996). Entretanto, € indispensavel a conversdo destes numeros para
valores fisicos quando se trata de classificacdes espectrais, razdo de bandas ou
associacao de informacfes de satélites com as propriedades biofisicas de alvos (ex.,
biomassa, concentracdo de clorofila etc.) utilizando dados obtidos com datas ou
locais diferentes (ROBINOVE, 1982; BARKER et. al., 1984; PRICE, 1987; CHAVEZ,
1989), pois, na quantificacdo destes dados, as diferencas de condi¢des
atmosféricas, de iluminacdo e/ou de desempenho dos sensores precisam ser
levadas em consideracédo. Moran et. al., (1992) enfatiza ainda que, para explorar a
potencialidade maxima de dados de sensoriamento remoto, 0os nimeros digitais tém
de ser convertidos em reflectancias que sao quantidades fisicas independentes de
condi¢cbes atmosféricas.

A conversao de numeros digitais para reflectancias de campo envolve trés
etapas (Figura 19): (1) calibragdo radiométrica; (2) conversdo para reflectancia
exoatmosférica; e (3) correcdo atmosférica. Tanto a calibracdo radiométrica como a
correcdo atmosférica sédo tarefas bastante complexas. A maioria dos trabalhos
encontrados na literatura sobre estes dois temas foi realizada com o objetivo de
aperfeicoar os procedimentos destas correcoes a fim de transformar nameros
digitais em valores fisicos mais confiaveis.

Na recuperacédo do fator de reflectancia a partir de dados de satélites, todas
as modificagbes radiométricas destes dados, causadas pelas variaveis além do
proprio alvo, devem ser corrigidas. Teillet (1986) dividiu as varidveis que modificam a
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radiancia de dados em dois grupos: as relacionadas com o0 sensor, tais como 0sS
diferentes desempenhos radiométricos entre as bandas ou detectores, e as
relacionadas com a cena imageada, tais como os efeitos atmosféricos e/ou as

geometrias de irradiacdo solar e de visada.

Numero Digital (ND) I

(1) calibracio radiométrica

L/:‘:tl'df'n"p‘kﬂi .
onde a; e §; sdo coeficientes de

calibracio do sensor

[

Radiancia (L ;)

. * = .
pi*=L nd /E jcosd; _ . o
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zenital solar e d é a distincia Terra-
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onde o é a reflectincia atmosférica
lambertiana e & é a transmatincia
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(3) Correciio atmosférica

Reflectancia ao nivel de
terreno (p ;)

Figura 19: Conversao de numeros digitais para reflectancia ao nivel de
terreno. Fonte: adaptado de Caselles e Lépez Garcia, 1989

Para o0s usuarios que se interessam por comparacdes quantitativas
radiométricas de dados do satélite Landsat, obtidas em datas ou locais diferentes,
cabe uma questao inevitavel que precisa ser respondida antes do inicio dos estudos:
quais sao as confiabilidades das quantidades convertidas (radiancias, reflectancias
ou temperatura), ja que, desde o langcamento do Landsat 5 em marco de 1984 até o
presente momento, o sensor TM esta em funcionamento continuo, num periodo de

operacdo muito além da sua vida util prevista? Para responder a esta pergunta, sao
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fundamentais os estudos de monitoramento de desempenho radiométrico do TM.
Para tentar solucionar estes problemas, Chander et al (2004), propés uma poés-
calibracédo dos valores de radiancia para imagens Landsat 5 abrangendo desde 1 de
marco de 1984 até 4 de maio de 2003 (1° periodo) e apds 5 de maio de 2003 (2°
periodo).

Com a intencéo de verificar o desempenho radiométrico do TM e conhecer a
qualidade radiométrica dos dados digitais, as medidas (de radiancias, por exemplo)
em um campo de referéncia devem ser coletadas. Como néo se dispde de estudos
de calibracdo em 6rbita com as medidas obtidas em campo no Brasil, os coeficientes
de calibracdo “atualizados” da literatura sdo usados como indicadores do
desempenho radiométrico do TM Landsat 5 pelos usuarios (CHEN e HERZ, 1996).
Sendo assim, neste trabalho foram usados o0s coeficientes de calibracdo
“atualizados” presentes na literatura pesquisada para fazer a correcao radiométrica

do sensor TM do Landsat 5.

4.2.3.1.2 Conversado de namero digital para valores de reflectancia aparente

Uma imagem de sensoriamento remoto € composta por numeros digitais
representados por pixels, sendo estes diretamente proporcionais a reflectancia dos
alvos. De acordo com Chuvieco (1990), para o estudo do conteudo de umidade na
vegetacdo ou de sua biomassa, € preciso estabelecer uma relacdo quantitativa entre
0s numeros digitais da imagem e parametros fisicos desse alvo.

A conversdo dos numeros digitais para reflectancia aparente minimiza a
variabilidade provocada por diferentes condi¢bes de iluminagdo no comportamento
espectral dos alvos. A andlise dos parametros fisicos, através da conversao de
namero digital para valores de reflectancia, permite medi¢bes mais precisas do alvo,
além de permitir realizar, com maior rigor, a razao entre bandas, a definicao
espectral de classes tematicas e a relacdo entre imagens de diferentes datas e
sensores (ROBINOVE, 1982).

Os valores digitais brutos (nimeros digital - DN) das imagens Landsat TM sdo
comumente utilizados para classificar estatisticamente tipos de cobertura, criar
mosaicos digitais de véarias imagens e detectar mudangas em imagens sucessivas

de uma mesma area. No entanto, os nimeros digitais, embora relacionados, ndo
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representam quantitativamente valores fisicos reais (reflectancia e radiancia), e sdo
usados apenas por conveniéncia no processamento dos dados. Os niveis digitais
sao relacionados por um modelo linear (calibracdo) a intensidade da energia
radiante refletida; contudo, ndo sao diretamente comparaveis entre satélites
diferentes (ex. Landsat 4 sensor MSS e Landsat 5 sensor TM) devido as diferencas
na calibracdo dos sensores. Além disso, a compara¢do ou combinag¢do de imagens
tomadas em datas diferentes requer correcdo para os diferentes angulos de
iluminacéo solar em que as imagens foram obtidas (ROBINOVE, 1982).

Um procedimento indicado para os usuarios de dados orbitais é a converséo
dos numeros digitais das imagens em valores fisicos como radiancia ou reflectancia
(aparente ou de superficie). Essa conversdo pode ser efetuada de duas formas
béasicas:

12) — utilizacdo de valores de Lmin e Lmax (em cada banda espectral)
apresentados na literatura: em se tratando de dados TM, as imagens cujas datas de
aquisicdo estdo compreendidas entre 1 de marco de 1984 a 4 de maio de 2003,
devem ser utilizados os valores de Lmin e Lmax apresentados (em amarelo) na
Tabela 1 (CHANDER E MARKHAN, 2003). Se as imagens forem datadas apos 4 de
maio de 2003, devem ser utilizados os valores de Lmin e Lmax apresentados (em
verde) nessa mesma Tabela 1.

2%)  Utilizacdo de valores de ganho (G) e offset disponibilizados em
cabecalhos (headers) das préprias imagens quando disponibilizadas em formato
FAST G FORMAT: esses valores sdo gerados pelo sistema adotado pela DGI na
geracdo das imagens nesse formato. Para o caso de imagens TM, Chander e
Markhan (2003) apresentaram valores de G e offset, conforme Tabela 1.

Conforme Pereira (1996), a utilizacdo de valores fisicos, sobretudo da
reflectancia, possibilita um melhor monitoramento do comportamento de uma
determinada cobertura, uma vez que mudancgas na sua resposta espectral estariam
relacionadas somente as mudancas nas propriedades estruturais/espectrais da
cobertura e ndo as mudancas no angulo de iluminacdo solar ou variacdes dos
sensores.

Formaggio e Epiphanio (1988) compararam diferentes metodologias para a
conversdo de numero digital e concluiram ser a proposta por Markham e Barker
(1987) e Roberts (1991) a mais adequada. De acordo com esses autores, a
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metodologia empregada pode ser dividida em trés etapas: 1) geracao das imagens
reflectancia; 2) obtencdo e manipulagédo de valores espectrais de amostras das
coberturas vegetais de interesse (floresta, capoeira, pasto verde e pasto seco) em
todas as seis bandas das imagens brutas e de reflectancia; e 3) comparacédo da
resposta espectral das classes de cobertura vegetal com a reflectancia espectral de

um dossel de Quercus kelloggii, integrada para as bandas do sensor TM Landsat 5.

Tabela 01: Valores de Lmim, Lmax, Ganho (G) e Offset (B) a serem
aplicados as imagens TM

Landsat 5 TM - Faixa da dindmica da pos-calibracao para U. S. Dados NLAPS processado
Radiancia espectral, Lmin Lmax in W/(m2.sr.um)
Dados Para 1° de marco de 1984 a 4 de maio de Depois de 5 maio de 2003
Processados 2003

Bandas Lmin Lmax | Grescale B rescale | Lmin Lmax Grescale | B rescale
1 -1,52 152,10 0.602431 -1,52 -1,52 193,0 0.762324 -1,52
2 -2,84 | 296,81 1,175100 -2,84 -2,84 365,0 1,142510 -2,84
3 -1,17 | 204,30 0,805765 -1,17 -1,17 264,0 1,039380 -1,17
4 -1,51 | 206,20 0,814549 -1,51 -1,51 221,0 0,872588 -1,51
5 0-,37 27,19 0,108078 0-,37 0-,37 30,2 0,119382 0-,37
6 1,237 | 15,303 | 0,055158 1,2378 1,237 15,303 | 0,055158 1,2378

8 8

7 -0,15 14,38 0,056960 -0,15 -0,15 16.5 0,065294 -0,15

Fonte; Adaptado de Chander e Markham, 2003.

A conversdo dos dados digitais para radiancia e reflectancia, segundo
Markham e Barker (1987), € obtida, respectivamente por:

Primeiro: transformacao dos valores de DN em valores de radiancia utilizando a

seguinte equacéo:

Equacdo LA = LminA + (LmaxA -LminA) / QCalmaxA . QCAL (06)
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onde:
LA = radiancia espectral, em mw.cm-2.sr-1.mm-1;
LminA = radiancia espectral equivalente ao nivel digital minimo;
LmaxA = radiancia espectral equivalente ao nivel digital maximo;
QCALmaxA = amplitude de variacdo dos niveis digitais; e
QCAL = radiancia calibrada e reescalonada para o intervalo 0 a 255, em

unidades de numero digital;

Segundo: Transformacao dos valores de radiancia em valores de reflectancia.

Equacgédo Pp = (n. L A. d?) / (ESol A . cos 65s) (07)
onde:
Pp= reflectancia aparente;

LA = radiancia espectral (mw.cm-2.sr-1.mm-1);
d? = distancia Terra-Sol em unidades astrondmicas;
EsolA = irradiancia espectral média no topo da atmosfera (mw.cm-2.mm-1); e

Bs = angulo zenital solar, em graus.

Com a aplicacéo das equacdes 01 e 02, obtém-se novas bandas com valores
de reflectancia aparente dos alvos, e ndo de reflectancia real, pois em seu calculo
ndo sdo considerados os efeitos atmosféricos. Na conversdo dos valores digitais
brutos dos pixels da imagem para reflectancia aparente séo utilizados valores de LA
obtidos na equacao 01, com base nos valores (pré-langamento) tabelados de Lmin e
Lmax (MARKHAM E BARKER, 1987) e valores de Os e d calculados a partir de
dados extraidos do cabecalho das imagens (data, latitude, longitude, etc.).

Roberts (1991) propde a conversdao de dados brutos de imagens Landsat 5
sensor TM para reflectancia utilizando como referéncia espectros de elementos
“‘puros” da superficie (ex. diferentes tipos de folhas, dosséis, solos, rochas, etc.),
medidos no laboratério ou no campo que nao sofrem, portanto, a interferéncia da
atmosfera. Os dados de radiancia sao calibrados para reflectancia pela aplicacao de
uma equacao linear relacionando a reflectancia a radiancia. O intercepto desta

equacao corresponde ao espalhamento atmosférico que € maior nos comprimentos
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de ondas curtas e também ao nivel de ruido do instrumento que por sua vez é
também funcdo do comprimento de onda.

A conversdao de numero digital para valores de reflectancia aparente nas
imagens para 0 nosso trabalho segue as recomendac¢cdes metodoldgicas propostas
por Markham e Barker (1987). Todo esse processo foi realizado utilizando as
ferramentas do software ENVI 4.3, que transformou as imagens de numero digital

para reflectancia.

4.2.3.2 Processamento

Esta segunda etapa do PDI, corresponde aos procedimentos utilizados para
tornar os objetos/alvos da imagem os mais diferenciados possiveis para uma melhor
identificacdo e andlise dos mesmos. Entre algumas das técnicas de processamento
podem-se citar as operacdes aritméticas, composi¢do colorida, classificagdo entre

outras.

4.2.3.2.1 indice espectral - indice de Vegetacéo da Diferenca Normalizada

A elaboracdo do indice espectral seguiu os principios determinados na
literatura, principalmente tomando-se como referéncia o sensor Landsat. Neste
estudo, como ja foi citado no terceiro capitulo, trabalhou-se com o NDVI.

O Index Vegetation Diference Normalized (NDVI) - indice de Vegetacdo da
Diferenca Normalizada, foi realizado com as bandas 4 (NIR) e 3 (Vermelho), das

imagens do Landsat 5 TM, conforme a equacgéo a seguir:
NDVI = (pNIR — pV / pNIR + pV) (08)
4.2.3.2.2 Fatiamento do NDVI
Fatiamento é uma forma de aumento de contraste cuja operacdo consiste

simplesmente em realcar os pixels cujas intensidades situam-se dentro de um

intervalo especifico (a fatia), isto €, entre um maximo e um minimo (INPE, 2003).
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Para melhor representar as classes presentes na area de estudo a partir da
imagem do NDVI, fez-se o fatiamento em intervalos de 0,05 a 0,05 em cada uma
das imagens dos quatro anos. ApOs essa etapa refez-se o fatiamento com os
intervalos correspondentes as principais classes conforme os intervalos de cada
uma delas no periodo estudado e assim, obteve-se o NDVI das imagens de acordo
com as principais classes presentes.

A partir das imagens de NDVI fatiadas fez-se a tabulacdo cruzada com a
classificagcdo supervisionada maxver com o intuito de avaliar as semelhancas e

diferencas entre as classificacoes.

4.2.3.2.3 Amostragem de classes para classificacao

O tamanho da amostra é importante em termos de acuracia (ou exatiddo) com
a qual se obtém as estimativas dos parametros estatisticos que descrevem estas
classes (SANTOS, 2005). Tanto o plano de amostragem como o tamanho da
amostra sdo importantes na determinacdo da acuracia do mapa tematico derivado
de dados de sensoriamento remoto (TSO E MATHER, 2001).

Sendo assim, procurou amostrar uma quantidade significativa de amostras de
cada classe, atendendo as normas da literatura para apresentar uma boa acuracia
da classificacao feita.

As amostras utilizadas neste trabalho foram baseadas em dois tipos de
amostragem: amostragem regular que consiste na posicédo espacial (x,y) do ponto
da amostra e que mantém uma regularidade de distribuicdo nas direcbes x e y e na
amostragem estratificadas que consiste em repartir um sistema de heterogéneos em
sub-sistemas tanto quanto possivel homogéneos. O conjunto inicial de N unidades é
estratificadas em k sub-sistemas homogéneos de Ni unidades.

Tomou-se o cuidado para que a classe de menor representatividade tivesse
no minimo 100 pixels amostrados, para que as amostras com menor namero de
pixels susceptiveis de serem sorteados tornassem possiveis e que a totalidade dos

pixels da classe fosse incluida na amostra.
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4.2.3.2.4 Classificacao de imagens

Uma das principais finalidades do PDI € distinguir e identificar as
composicdes de diferentes materiais superficiais. Essa distincdo e identificacdo
tornam-se possiveis porque o0s materiais superficiais tém comportamentos
especificos de reflexdo ao longo do espectro eletromagnético.

A classificacdo de imagens conduz o PDI a um passo além para substituir a
etapa de interpretacdo visual pela tomada de decisdo quantitativa. A saida de um
processo de classificagdo € um mapa tematico, no qual cada pixel da imagem
original foi classificado em um dos muitos “temas” ou classes. Embora a intengéo da
classificacdo seja fazer o processo de mapeamento 0 mais quantitativo possivel, a
participacdo do usuario e sua integracdo ao processo € uma parte vital para o efetivo
sucesso do procedimento (SCHOWENGERDT, 1997). Para Ponzoni e Shimabukuro
(2007), a classificagdo digital de imagens € um processo de reconhecimento de
padrées e de objetos homogéneos e aplica-se ao mapeamento de areas
consideradas pertencentes a uma Unica classe de objetos que constituem a legenda
do mapeamento pretendido. Baseado neste conceito, os Numeros Digitais (DNS)
associados a cada pixel séo definidos pela reflectancia dos materiais que compdem
esse pixel e sdo identificados em termos de um tipo de cobertura da superficie
terrestre imageada (agua, tipo de vegetacéao, de solo, de rocha etc.), chamada entéo
de tema.

Classificar uma imagem € categorizar automaticamente os pixels da imagem,
agrupando-os em classes ou temas, levando em consideracéo o valor do nivel de
cinza ou DN’s - Digital Number (LILLESAND, 2004). Desta forma, as diferentes
feicbes refletirdo diferentes niveis de cinza, pois cada classe se baseara na
caracteristica espectral de cada pixel, ou seja, as classes representardo intervalos
de valores de radiancia de niveis de cinza.

Neste trabalho, optou-se em utilizar a classificagdo supervisionada,
principalmente pela existéncia de uma checagem de campo conhecida e de boa
qualidade. As técnicas desse tipo de classificacdo baseiam-se na coleta de amostras
representativas de cada classe identificada na imagem. As amostras sao
informacdes a respeito do comportamento médio das classes e podem ser
denominadas como "pixels de treinamento” do sistema (NOVO 1992). Tais pixels de
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treinamento sdo, portanto, exemplos que o sistema de classificacdo toma como
referéncia para decidir a qual classe cada pixel da imagem deve ser designado.

Para este tipo de classificacdo sdo usados alguns métodos estatisticos.
Segundo Jensen (1986), os métodos estatisticos de classificacdo supervisionada
mais conhecida sdo: o Maxima Verossimilhanca, Paralelepipedo e Minima Distancia.
Entre estes métodos, o Maxima Verossimilhanca € o mais difundido; ele pressupfe
gue os niveis de cinza de cada classe seguem uma distribuicdo normal multivariada.
Este classificador avalia as probabilidades que um determinado pixel tem de
pertencer as classes identificadas e o designa aquela cuja probabilidade é maior.
Sendo assim, devido as vantagens referidas, este foi o método utilizado em nosso

trabalho.

4.2.3.2.5 Algoritmo supervisionado Maxima Verossimilhanga

Entre os varios algoritmos utilizados em classificacdo supervisionada
presentes na literatura, para este trabalho, foi escolhido o classificador da Maxima
Verossimilhanca (MaxVer) por este apresentar, de acordo com nossa pesquisa
bibliogréfica, uma técnica mais robusta em relagdo aos outros algoritmos (IBGE,
2001). Ele considera a ponderacdo das distancias entre médias dos niveis digitais
das classes e o pixel, utilizando parametros estatisticos, isto é, considerando a
distribuicdo de probabilidade normal para cada classe (RIBEIRO e CENTENO,
2001).

Assume-se que um vetor de observacdo Xi pertence a classe @l se a

probabilidade que associa este pixel a classe Xi for maior do que a probabilidade

gue associa o pixel a qualquer outra classe (MOREIRA, 2005). Ou seja:

Xi € @i, se P(wi | Xi) > P(wi | Xi) para todo wi # @j (09)

Para saber qual a probabilidade do pixel pertencer a determinada classe

utiliza-se a seguinte equacao:

P(wi | Xi) = P(Xi | wi) P(wi) / P(Xi) (10)
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Onde:

P(wi)- é a probabilidade da classe @i ocorrer na imagem;

P( Xi | wl) - a probabilidade de um pixel da classe Xi pertencer a classe wi e

P (Xi) - probabilidade do pixel Xi ocorrer na imagem.

O valor de P(Xi | (wi) é geralmente obtido assumindo-se a distribuicdo normal

para as classes. Por isso, as estimativas da média e da matriz variancia-covariancia
sao fundamentais.

Para as classificacdes utilizou-se um limiar de aceitacdo do maxver de 95%.
As é&reas nado classificadas, indicando que seus pixels ainda nao tinham sido
amostrados, foram reamostradas. Quanto as amostras, adotou-se como valor
minimo de confusdo o valor de 95%, tanto para o valor global, entre as classes,
como entre as amostras da mesma classe. As amostras que apresentaram um valor
de confusdo com outras classes, inferior a 95% foram excluidas e novas amostras
foram obtidas até atingir o valor determinado de 95% de pureza. Este processo se
repetiu interativamente, até se atingir os valores estabelecidos de confusdo entre as
classes e a area classificada correspondesse a pelo menos 95 % da imagem. Apoés
obter estes limiares, realizou-se uma classificagcdo maxver com limiar de aceitacao

de 100% para que este classificasse toda a imagem.

4.2.3.2.6 Deteccdo de mudancas

Uma determinada area é imageada por um satélite varias vezes,
possibilitando a aquisicdo da imagem desta em tempos distintos. Devido a essa
repetitividade com que as imagens de satélite sdo adquiridas, é possivel fazer uma
analise da extensdo e do tipo de mudancas no uso do solo através de
sensoriamento remoto.

Uma analise de processamento pode ser feita no sentido de reconhecer
alteracdes ocorridas na paisagem de uma regido, num dado periodo de tempo.
Dentre tais alteracGes, podem ser citados o desmatamento, a expansao urbana e as
variacfes sazonais da vegetacdo (RIDD & LIU, 1998).

Alguns passos devem ser operacionalizados para se analisar detecgcédo de

mudancas em imagens de satélite. Inicialmente as imagens devem ser co-
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registradas, ou georreferenciadas numa mesma projecdo cartografica e,
dependendo do processo utilizado, elas devem passar por uma corre¢cdo atmosférica
(SONG et. al., 2001). Existem varias técnicas utilizadas para fazer deteccdo de
mudancas. Dentre elas, podem-se citar o NDVI e a pds-classificacao.

Técnica do NDVI — se trata de uma técnica utilizada dentro do método de
imagem diferenca, consistindo no registro de imagens em dois tempos diferentes (t1
e t2) em que é feita a subtracdo pixel a pixel e produzida uma terceira imagem que
representa as mudancas entre as duas datas (MAS, 1999; SILVA, E. 2004; SILVA,
A. 2004). A Imagem Diferenga realgca as mudancas ocorridas dentro de um
determinado recorte temporal e espacial, podendo ser aplicada com objetivo de
realcar alvos como expansdo de areas urbanas, mudancas no uso da terra,
diferencas sazonais na vegetacado, desmatamento ou desflorestamento.

Técnica de poés-classificacdo - esta técnica se baseia na obtencdo de mapas
tematicos de cada data com a maior precisdo possivel, independente do algoritmo
utilizado, pois ha que se considerar sempre o efeito multiplicativo do erro nestas
comparacoes, (KIEL, 2008).

Cada mapa é confrontado com seu anterior por subtracdo, de forma a gerar
um novo mapa tematico resultante desta diferenca e uma tabela de mudancas entre
as classes, do tipo “de-para”. Alguns autores consideram opcional a correcao
atmosférica nesta técnica, haja vista a comparacao ndo se dar diretamente entre as
bandas das imagens, mas sobre o resultado da classificacdo delas. Desta forma, a
informacdo radiométrica original poderia ter sido utilizada, mas devido aos fins
comparativos, uma opcéao € utilizar os subconjuntos corrigidos das imagens. Para a
definicdo das classes deve-se levar em conta a presenca delas em todas as
imagens e a representatividade dentro das cenas.

Para a deteccdo das mudancas utilizou-se a técnica do NDVI por ser uma das
mais indicadas para se trabalhar em regido arida e semiarida e também utilizou-se a
técnica da pos-classificacdo. Para tanto, seguiram-se 0s seguintes procedimentos:
das quatro cenas utilizadas, tomou-se como verdade a cena mais recente, que € a
de 2008, a qual foi considerada como ano base para comparar com as demais. Com
excecdo das classes agua e area urbana, coletaram-se pelo menos 100 pixels de
cada classe para fazer a classificacdo das imagens. A partir destes pontos fez-se a
caracterizagdo radiométrica para ver as respostas espectrais de cada uma delas.
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Em seguida, a partir da imagem do NDVI do segundo periodo (ano comparado com
0 ano base), fatiou-se a imagem em faixas de intervalos (0,05 a 0,05), gerando uma
matriz para cada ano. Estas matrizes foram cruzadas entre si pelo método da

tabulacéo cruzada para verificar o percentual de mudanca entre elas.

4.2.3.3 Pds-processamento

A terceira fase do PDI esta relacionada com os ajustes finais feitos na imagem,
com o objetivo de melhor representar os resultados das andlises feitas nas etapas

anteriores.

4.2.3.3.1 Acurécia da classificacdo: matriz de contingéncia, testes de sensibilidade e

especificidade e coeficiente de Concordancia Kappa

Toda representacdo cartografica é sempre uma aproximacao da realidade.
Para que se possa melhor conhecer o espaco geografico, as generalizacdes sao
necessarias, mas a quantificacao de erro é essencial para que se possam validar os
resultados e, assim, perceber quanto o produto (mapa) se aproxima da realidade
Silva, (2003).

O mapa tematico resultante da classificacdo devera ser comprovado com a
verdade de campo, sendo o resultado desta comparacdo demonstrado através de
uma matriz de confusdo e do indice de Kappa — IK (FONSECA et. al., 2001). Esses
dados sdo usados para verificar a acuracia da classificagdo, bem como detectar
distingdo entre classes e aperfeicoar o processo de refinamento da classificacéo.

Matriz de contingéncia - a melhor forma de comparar marcacbes ou
contagens de resultados de classificacdo entre dois grupos distintos e
independentes é através de uma tabela de classificacdo cruzada, para demonstrar a
freqiéncia de concordancia de sucessos oOu insucessos para cada grupo
categorizado. Esta tabela € também chamada de tabela de contingéncia a qual
freqientemente € utilizada para estudar as probabilidades a partir de uma
abordagem empirica objetiva.

Neste trabalho, utilizamos esta metodologia para uma analise mais

confirmatdria dos dados apresentados nas referidas tabelas de contingéncia, onde
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se buscou comparar as classes entre os diferentes periodos, dois a dois, para
detectar as alteracdes ou permanéncia das amostras das classes em cada periodo.

Testes de sensibilidade e de especificidade - para avaliar o percentual de
permanéncia ou alteracdo das amostras entre classes nos anos correlacionados
foram utilizados os testes de sensibilidade e especificidade.

Teste de sensibilidade - no presente caso, tem a funcdo de estabelecer a
probabilidade de quantas amostras, para cada classe da imagem de referéncia, se
mantiveram inalteradas em relacdo a imagem de comparacdo. Quanto maior a
sensibilidade, menor o percentual de mudanca ou o falso-negativo. Estes resultados
s&o obtidos na “linha” da tabela de contingéncia.

Teste de especificidade - define a probabilidade de mudanca de cada classe
das amostras da imagem de comparacdo em relacdo a imagem de referéncia e sao
obtidas na “coluna” da tabela de contingéncia. A especificidade mede o percentual
de mudanca especifico da imagem de comparacdo. Quanto maior a especificidade,
menor o falso-positivo.

A Figura 20 mostra um exemplo dos testes de sensibilidade e especificidade
para a classe agua em uma imagem de referéncia versus uma imagem comparada

apresentando o falso negativo e o falso positivo entre as imagens analisadas.

Imagem de referéncia versis Imagem Comparada
exemplo da classe "Agua"

N iio—Agua

Jalso-positivo

Sfalso-negativo

Figura 20: Distribuicdo da funcdo da densidade da probabilidade, em curva
gaussiana entre os eventos “Agua’ e “N&o-Agua”, apresentando a éarea de
sobreposicdo (incerteza) entre a real ocorréncia do evento e sua predicao.
Adaptado de BRANDAO e SANTOS, 20009.
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ApGs os testes de sensibilidade e especificidade, calculou-se o coeficiente de
concordancia Kappa.

Coeficiente de Concordancia Kappa - uma forma de comparar o resultado de
duas classificacbes distintas é através do indice de concordancia kappa. Como
premissa, considera-se as duas variaveis (imagens) como mutuamente excludentes
e dicotdbmicas (positivo/negativo). Este avaliador é independente da sensibilidade e
da especificidade. Foi desenvolvido por Cohen em 1960, citado por (ROSENFIELD e
FITZPATRICK-LINS, 1986). Congalton e Mead (1983) afirmam que a estatistica
kappa pode ser utilizada na avaliagcdo de classificadores, pois, os dados da tabela de
contingéncia s&o discretos e com distribuigdo multinormal. De acordo com o0s
autores, esta estatistica € uma medida do acerto real menos o acerto por acaso e
pode ser estimado pela seguinte forma expressa na (Tabela 02):

A medida de concordancia mais utilizada € denominada de proporcao de
coincidéncias frente ao total de objetos, dado por:

(@a+d)/n. (11)

Isto resulta em que, mesmo que nao exista nenhuma relacdo entre as duas
imagens classificadas (variaveis independentes) a ndo ser a espacial, € previsivel
gue se encontre algum grau de concordancia entre elas por puro acaso. Assim, se
em uma imagem A identificamos 5 classes e na imagem B, de um periodo diferente,
identificamos as mesmas 5 classes, € previsivel encontrar algum valor coincidente

entre elas (pelo menos 20%).

Tabela 02: indice de concordancia Kappa utilizado para
deteccdo de mudanca das classes

Imagem B
Classe 1

Positivo Negativo

—  Positivo a c f1
Q
Imagem A @
o Negativo b d f2
O
c1 c2 n
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Com o fim de determinar até que ponto a concordancia observada é superior
a que é esperada por puro acaso, se define o indice de concordancia kappa, da
seguinte forma:

P -PF

o] £

FTTD (12)
g

Onde Po é a proporcéo de concordancia observada (em tanto por 1) e Pe é a
proporcao de concordancia esperada por puro acaso. Em caso de um acerto perfeito
a proporcdo de concordancia serd 1, pois 1- Pe representa a margem de acordo
possivel ndo atribuido ao acaso. Dessa margem provavelmente apenas observa-se
uma parte de Po - Pe, a menos que ocorra uma coincidéncia perfeita, ou seja, Po =
1. Se havendo a concordancia perfeita o valor de kappa é 1; se a concordancia
observado € igual a esperada, kappa vale 0; e, em casos em que o valor observado
seja inferior ao esperado, o indice kappa é menor que 1 e maior que O.

Para calcular Pe, ou seja a concordancia esperada, o raciocinio € o seguinte:
de acordo com a (Tabela 02), a probabilidade de uma amostra da imagem A,
classificada, por exemplo, como “agua”, sera estimada como fl/n; a probabilidade
correspondente da mesma amostra da imagem B sera estimada como cl/n. Se
considerar-se que existe independéncia entre as duas imagens e suas respectivas
classificacBes, a probabilidade de que as duas classificacdes coincidam, ou seja,
gue a amostra na imagem A e na imagem B, sejam classificadas como “agua”, sera
0 produto das duas probabilidades. Aplicando-se 0 mesmo raciocinio, a
probabilidade da classe de uma amostra da imagem B ser diferente da classe da
imagem A, ou seja, a amostra “agua” ser classificada como “pastagem”, por

exemplo, sera a soma das duas probabilidades, isto é:

fo.c,+1f. - c
P_ll S

e 0 2 (13)

No caso de haver mais de duas classes, pode se determinar também o grau
de concordancia especifico para cada classe ou para todas, 0 que equivale a
converter o resultado possivel em duas Unicas respostas: a amostra da imagem de
comparacao tem a mesma classe da imagem de referéncia ou se esta em alguma

outra classe. Desta maneira, para cada uma das classes converte-se a tabela
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original 2 x 2 (Tabela 02) e pode-se entdo calcular o valor do correspondente indice

kappa como se tratasse de uma variavel dicotdmica.

4.2.3.3.2 Trabalho de Campo

O trabalho de campo representa uma fase importante dentro da pesquisa
cientifica para comprovar ou ndo os resultados obtidos em laboratorio. De acordo
com (MOTTA et. al., 2001), a coleta dos dados de referéncia, ou seja, aqueles que
representam a situacdo real de campo a época da obtencdo da imagem, € uma
parte essencial de qualquer projeto de classificacdo e mapeamento envolvendo
dados obtidos por meio de sensoriamento remoto.

No processo de aquisicdo dos dados de campo para a confirmacédo do mapa
produzido, muitas vezes o0s valores sao imprecisos tornando-se fundamental
determinar a acuracia dos dados. Como a imagem de 2008 foi considerada verdade,
neste caso, 0 objetivo do trabalho de campo foi para validar a classificacdo desta
cena, ou seja, para identificar os padrbes das principais classe identificadas, que
serviram como referéncia para as demais imagens, ao analisar as mudancas de uso
e ocupacéo do solo ocorridas no recorte temporal estudado.

Apbs a classificacdo das imagens, buscou-se identificar o grau de mudancas
entre elas. Com base na amostragem de treinamento realizada, montou-se uma
matriz composta por linhas e colunas, que indicam a correspondéncia entre as
classes da verdade de campo e da imagem referéncia. Esta matriz € chamada de
matriz de confusdo ou matriz de erro, e sua utilidade é dada por possibilitar e estimar
a acuracia do mapeamento, indicando, portanto, a confiabilidade do mapa,
(REZENDE, 2002).

Como parametros de garantia da veracidade do trabalho de campo, utilizou-
se os indices de Kappa (indice que reflete o grau de concordancia entre duas
matrizes) e Pabak (prevalence and bias ajusted kappa). Congalton e Mead (1983)
recomendam o indice de Kappa como parametro de valida¢do que mede a acuracia
dos dados espaciais, desde que dados coletados em campo sejam utilizados como
referéncia. O Indice de Kappa varia entre 0 e 1, e os dados serdo mais acurados

quanto mais se aproximar de 1.
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CAPITULO 5 - RESULTADOS E DISCUSSAO

5.1 Os indices espectrais como detectores de mudanca de cobertura e uso do

solo

Os indices espectrais objetivam realcar as diferencas espectrais de um par de
bandas, caracterizando determinadas feicbes da curva de assinatura espectral de
alguns alvos. Como ja mencionada anteriormente o indice utilizado neste trabalho foi
o NDVI, este é considerado como um dos mais indicados para se trabalhar em
regibes aridas e semidridas, caso da nossa area de pesquisa.

A operacdao entre as bandas 4 (infravermelho proximo) e da banda 3 (vermelho)
utilizada para identificar a diferenca normalizada do indice da vegetacao, baseada
nas caracteristicas espectrais dos alvos nas imagens, apresentaram o
comportamento e disposicdo das principais classes, possibilitando através destes,
detectar as principais mudancas ocorridas na area das pesquisa durante o recorte
temporal analisado. Assim, pode-se observar que o NDVI aplicado nas imagens dos
quatro anos selecionados, apresentou mudancas nas areas das classes
identificadas, demonstrando a dindmica ocorrida durante o periodo estudado.

De acordo com os resultados das cinco principais classes, as que mais
variaram em termo de area foram as classes de pastagem e solo exposto por serem
as mais presentes na regido e também devido a variacdo sazonal que altera
significativamente as areas destas duas classes por causa das mudancas biofisicas
das plantas, proporcionando uma maior atuacdo ou nao da clorofila nas respostas

espectrais da vegetacao.

5.2 Escateroploter das bandas 3 e 4 de cada ano baseada na linha do solo e da
vegetacao

Para saber a disposicdo dos pixels no espago de atributo das cenas
trabalhadas nos diferentes anos com periodos seco e chuvoso, fez-se o0s
escateroploteres de cada uma delas utlizado as bandas do vermelho e
infravermelho (bandas 3 e 4). Analisou-se a distribuicdo dos pixels no espaco de
atributo do grafico de cada ano, atentando para presenca dos mesmos em relacao
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aos trés vértices do triangulo que representam os possiveis pixels “puros” (solo
seco, vegetacdo plena e solo umido) em relacéo a linha do solo.

O escateroploter da imagem de 1993 (Figura 21), apresenta a seguinte
configuracdo no espaco de atributo dos valores da reflectancia dos alvos presentes
na area de estudo. Observa-se que no grafico hd uma quantidade significativa de
pontos que estdo posicionados abaixo da linha do solo e que hd uma maior
concentracdo dos pixels proximos da parte do triangulo que correspondem a area
com reflectancia de solos seco. As areas do triangulo correspondentes a solos
umido e vegetacdo densa e verde apresentam baixa quantidades de pixels em

relacédo ao total dos pixels da imagem.

Banda 4

A -Vegetacdo plena
B - Solo seco

C - Vegetagdo parcial
D - Solo Umido

Banda 3
Figura 21: Escateroploter das bandas 3 e 4 de 1993

A disposicdo dos pixels presentes no espaco de atributo, € decorrente do
periodo de estiagem que a area de estudo se encontrava na época da obtencdo da
imagem do satélite Landsat 5 TM. Dessa forma, era de se esperar que a grande
maioria dos pixels se comportassem dessa maneira no espaco de atributo.

A configuracdo dos pixels no espaco de atributo no escateroploter da cena de
1994 (Figura 22), € totalmente diferente da apresentada em 1993. A grande maioria
dos pixels estdo concentrados nas proximidades da area correspondente ao solo
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umido. A area de vegetacdo densa ndo apresenta registros de pixels e na area de
solo seco e desnudo h& pouca presenca dos mesmos e quase nada se verifica na
area abaixo da linha do solo. Essa disposicéo € decorrente de um periodo chuvoso
na regido na época da aquisicdo da imagem do satélite, por isso, a reflectancia dos

pixels se aproximam mais da area referente a solos umido.

Banda 4

)7 0.1
Banda 3

Figura 22: Escateroploter das bandas 3 e 4 de 1994

O escateroploter de 2007 (Figura 23) apresenta uma distribuicdo mais
heterogénea dos pixels no espaco de atributo em relacdo aos anos anteriores.
Embora, seja considerada de um periodo seco, observa-se que nas trés partes do
grafico que representam a presenca de valores de pixels “puros” (solo seco,
vegetacdo densa e solo umido) encontram-se pixels. No entanto, como a cena foi
adquirida em um periodo de estiagem, na area que representam os solos umido é a
que registra menor presenca de pixels. Nas outras areas observa-se uma presenca
mais significante de pixels, sendo mais tendencioso para area que representa 0S
solos seco e exposto. Também se observa a presenca de alguns pixels abaixo da

linha do solo, comprovando que a imagem € de periodo seco.
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Banda 4

A -Vegetagdo plena
B - Solo seco

C - Vegetagdo parcial
D - Solo tmido

Figura 23: Escateroploter das bandas 3 e 4 de 2007

Embora seja considerada de um periodo chuvoso, no escateroploter da
imagem de 2008 (Figura 24), os pixels se encontram mais concentrados no espaco
de atributos do grafico com tendéncia para a area que representa os pixels de

vegetacao densa.

Banda 4

A -Vegetacdo plena
B - Solo seco

C - Vegetacdo parcial
D - Solo imido

Banda 3
Figura 24: Escateroploter das bandas 3 e 4 de 2008
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Uma hipétese para a configuracdo deste ano € que na época da obtencdo da
imagem o0s solos estavam menos Umidos que o ano de 1994, que também foi
considerado chuvoso. Neste caso, a presenca da vegetacdo densa esta
influenciando mais do que o solos umidos , por isso o pixels no espaco de atributo

estdo mais concentrados no vértice correspondente a vegetacao densa.

5.3 NDVI dos anos de 1993, 1994, 2007 e 2008, e conversdao dos mesmos em grade

numérica

ApOs o0 pré-processamento necessario para se trabalhar com imagens de
satélite, fez-se o NDVI das quatro cenas correspondentes aos anos de (1993, 1994,
2007 e 2008), para identificar através das respostas espectrais dos alvos as
alteracdes ocorridas entre as areas das classes. A configuracao dos alvos resultante
da aplicacdo do NDVI nas imagens dos anos abordados pode ser vista no item
seguinte (item 5.3.1).

Com os resultados apresentados pelo NDVI, fez-se a conversdo dos mesmos
em grades numéricas, as quais apresentaram os valores em numeros dos pixels
correspondentes as classes identificadas, para em seguida fazer o fatiamento
representando as respostas espectrais de cada classe.

5.3.1 Fatiamento da grade numérica do NDVI e geracdo de mapas tematico das

classes

Sabendo que o NDVI varia entre -1 a 1, buscou-se fazer o fatiamento da grade
numérica do mesmo em intervalos que correspondem as faixas espectrais das
classes em cada imagem de NDVI analisada. Para caracterizar cada valor do NDVI,
para cada classe, foi sobreposta a imagem colorida RGB (543) com a imagem de
NDVI. Por amostragem de pixel, tomando-se como referéncia para a visualizagdo de
cada classe a composicdo colorida RGB, determinou-se o intervalo de valor
correspondente do NDVI. A partir dai, determinou-se o intervalo do NDVI equivalente
para cada classe a qual foi utilizada para o fatiamento da grade numérica. Assim,
cada intervalo do fatiamento representa a predominancia de determinada classe
conforme a caracteristica espectral da mesma na imagem do NDVI. Os intervalos do
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NDVI nas quatro imagens variaram entre o valor minimo de -1,0 e o maximo de 0,85.
A representacdo de cada intervalo por classe variou de imagem para imagem
conforme as caracteristicas de cada uma, principalmente quando as imagens
apresentam diferencas sazonais. Ressalta-se que a cor branca em cada imagem do
NDVI, representa a sede do municipio.

O NDVI daimagem de 1993 (Figura 25) apresenta variagao nos intervalos que
variam de -1,0 a 0,7. Pela configuracdo das cores que representam os intervalos
das classes, observa-se grande predominancia em termo de area da classe solo

exposto (Quadro 04) correspondente ao intervalo que varia de 0,0 a 0,08.

495000 500000 505000 510000 515000 520002
1 1 1 1 1 1

NDVI 1993 i

8730000 8735000 8740000 8745000
1 1 1 1
T T T
8735000 8740000

T
8730000

8725000
1
T
8725000

8720000
1
T
8720000

|:| area urbana

T T T T T T
495000 500000 505000 510000 515000 520000

Figura 25: Disposicdo do NDVI em 1993 92



A outra classe que mais predomina na imagem é a classe de pastagem

representada pelo intervalo entre 0,081 a 0,2 com 173 km?2. Pelo que se conhece da

area, o intervalo entre 0,21 a 0,7 do NDVI desta imagem corresponde a classe de

caatinga misturada com plantacdo de agave e registra uma area de 55 kmz2.

Quadro 04: NDVI de 1993 - areas das classes

em km?2
Intervalos das classes kmz2
-1,0-0,0 0,1
0,01 - 0,08 128,9
0,081 -0,2 173
0,21-0,7 55
Total 357

A imagem de 1994 (Figura 26), apresentou o NDVI com o maior intervalo, variou

de (-1,0 a 0,85), (Quadro 05). Ao contrario da marcante presenca em 1993, a classe

solo exposto nao foi considerada em nenhum dos intervalos da imagem de 1994.

O intervalo correspondente a classe agua -1,0 a 0,05, apresentou 0,7 km2 de

area. Com 120,3 km?, a classe pastagem diminuiu sua area em relacdo ao ano de 1993.

O intervalo correspondente a 0,51 e 0,85, apresenta a maior area referente a classe de

caatinga misturada com agave com 236 km?2.

Quadro 05: NDVI de 1994 - areas das classes

em km?2
Intervalos das classes km?2
-1,0 - 0,05 0,7
0,051-0,5 120,3
0,51-0,85 236
Total 357
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Figura 26: Disposicdo do NDVI em 1994

O NDVI correspondente a imagem 2007 (Figura 27), apresentou variacdes nos
intervalos de (-1,0 a 0,5). De todas as imagens de NDVIs trabalhadas, a deste ano foi a
gue a apresentou maior area no intervalo correspondente a classe de solo exposto
257,6 km2 do total da area (Quadro 06). Essa predominancia é decorrente da
associacdo da classe solo exposto com a presenca de vegetacao rasteira e seca, que
devido a sua condi¢do biofisica apresentou assinatura espectral correspondente ao
intervalo (0,01 a 0,05) na imagem do NDVI. O ultimo intervalo apresentado (0,151 a 0,5)
registrou apenas 11 km2 do total da area, isso mostra que realmente a vegetacao estava
passando por um periodo senescente a seco, por isso, ndo houve nenhum registro para

os intervalos acima de 0,5 no NDVI deste ano.
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Figura 27: Disposi¢do do NDVI em 2007

Quadro 06: NDVI de 2007 - areas das classes
em km?2
Intervalos das classes km?2
-1,0-0,0 0,4
0,01 - 0,05 257,6
0,051 - 0,15 88
0,151 -0,5 11
Total 357
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O ano de 2008 corresponde a ultima imagem de NDVI analisada (Figura 28).
Assim como o NDVI de 2007, o deste ano também apresentou intervalos de classes
entre (-1,0 a 0,5). Mas ao contrario da representacdo de 2007 que registrou
predominancia nos intervalos correspondentes ao solo exposto, a deste ano apresentou
hegemonia da classe pastagem com 207,5 km2 (Quadro 07). O ultimo intervalo do NDVI
deste ano (0,21 a 0,5), correspondente a classe caatinga misturada com agave,

registrou uma area de 58 kmz.
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Figura 28: Disposicdo do NDVI em 2008
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Quadro 07: NDVI de 2008 - areas das classe
em km?2

Intervalos das classes km?2
-1,0-0,0 0,5

0,01 - 0,05 91
0,051-0,2 207,5

0,21-0,5 58

Total 357

5.4 Caracterizacéo espectral das classes de uso do solo (amostragem proporcional)

Foram feitos os graficos das radiancias aparentes das classes nas seis
bandas da cena 216/68 do satélite Landsat 5 TM, referentes a area da pesquisa em
cada ano. As radiancias das classes apresentaram comportamentos diferenciados
entre os anos (Figuras 29, 30, 31 e 32), demonstrando que pode ter havido
influéncia de mistura de outros elementos na amostragem do pixel de cada classe
selecionada.

A variacdo espectral correspondente a classe agua  esta melhor
representada nos graficos das figuras dos anos de 1993 e 2007, ou seja, refletem
mais nas bandas 1, 2, 3 e bem pouco nas bandas 4, 5 e 7. Nos graficos das figuras
dos anos de 1994 e 2008, (Figuras 30 e 32 respectivamente), observa-se que o
comportamento dessa classe ndo condiz com a assinatura espectral da mesma,
uma vez que se verifica alta radiancia nas bandas 3, 4 e 5, onde na verdade nessas
trés bandas ocorre absor¢édo e ndo radiancia.

Com excecdo da assinatura espectral presente no grafico da figura 37
referente ao ano de 1994 e da banda 7 do grafico de 2007, o comportamento
espectral da classe area urbana apresentou um padrdo correspondente ao
comportamento espectral desse tipo de alvo nos demais graficos dos outros trés
anos. A radiancia manteve-se parecida entre as bandas 1 a 4 e uma maior radiancia
a partir da banda 5.

As assinaturas das classes pastagem e caatinga, por serem vegetacao,
apresentaram assinaturas espectrais parecidas nos graficos dos quatro anos
analisado. Apresentaram uma discreta radiancia nas bandas de 1 a 3, e a partir da
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banda 4, banda do infravermelho proximo, elas apresentaram suas maiores
reflectancias.

Por néo ter sido identificado no ano de 1994, a classe de solo exposto foi
registrada em apenas trés dos quatro anos estudados. Embora, apresente uma
desproporcionalidade entre as banda 4 e 5, a assinatura espectral da classe solo
exposto esta melhor representada no grafico do ano de 1993. Nos demais, observa-
se uma queda na linha do grafico na banda 7, o que ndo é caracteristico do
comportamento espectral desse tipo de objeto/alvo.

De acordo com as configuracdes das assinaturas espectrais das classes nos
graficos de cada ano, pode-se observar que as registradas no ano de 1994 foram as
gue apresentaram maiores distor¢des quanto a verdadeira assinatura espectral dos
alvos. Suspeita-se, que esse fato se deve pela dificuldade de identificar os alvos na
cena deste ano, devido ao alto indice pluviométrico na regido que tornou os alvos da
cena mais homogéneos. Observa-se que a configuracdo dos alvos no grafico séo

parecidas em quase todas as bandas, comprovando a dificuldade em separa-los.
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Figura 29: Grafico da radiancia das classes em 1993
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Figura 30: Grafico da radiancia das classes em 1994

As radiancias aparentes das classes do grafico do ano de 1993, (ano mais
seco dos quatro analisados) sao as que melhor distinguem os alvos estudados. Com
isso, pode-se concluir que para uma melhor representacdo das assinaturas
espectrais dos alvos, as cenas de periodo mais secos sdo mais eficientes do que

cenas de periodos chuvosos.
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Figura 31: Grafico da radiancia das classes em 2007
99



Radiancia das classes em 2008
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Figura 32: Grafico da radiancia das classes em 2008

5.5 Mapeamento do uso e cobertura do solo usando a Classificacdo Maxver
(1993,1994, 2007 e 2008).

A classificacdo do uso e ocupacdo do solo utilizada nas quatro imagens
selecionadas para o0 nosso trabalho foi a classificacdo supervisionada, isto porque ja
se tem certo conhecimento sobre a area de estudo. Dentre os algoritmos usados
para este tipo de classificacdo (paralelepipedo, minima distancia, distancia
mahalanobis, Maxima Verossimilhanca, etc.), optou-se em utilizar o Maxver, por ser
um dos mais utilizados e pela robustez que o mesmo apresenta ao classificar
imagens de sensoriamento remoto.

Foram identificadas e selecionadas cinco principais classes (agua, area
urbana, caatinga, pastagem e solo exposto). Ressalta-se que, destas classes, a de
area urbana permaneceu com a mesma area durante o periodo estudado, por esta
nao ter apresentado nenhum crescimento significativo em constru¢des de iméveis na
sede do municipio. Os procedimentos para as classificagdes seguiram 0S passos

conforme o fluxograma da (Figura 33).
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Figura 33: Fluxograma metodoldgico para classificagdo de imagens

A classificacao do ano de 1993 (Figura 34) foi da imagem mais antiga. Nesta
classificacdo a classe que mais se destaca em termos de area é a classe de
pastagem com 211 km? (Quadro 08). A segunda classe mais expressiva foi a de
solo exposto que se encontra distribuida por quase toda a area do municipio, isto se
deve principalmente por este ter sido um dos periodos mais secos nos ultimos
tempos na regido com indice pluviométrico de 312,7mm apenas (HIDROWERB,
2010). Em seguida, a classe caatinga aparece em terceiro lugar em termo da area
com 69 km2. Registrando a menor por¢cdo do territorio, a classe agua identificada

nesta imagem possui apenas 0,22 kmz,
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Quadro 08: Area das classes em 1993
Classes Valor em km?
Agua 0,22
Area urbana 2,11
Caatinga 69
Pastagem 211
Solo exposto 74,69
Total 357

1
520000
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Ao contrario do ano anterior, que foi marcado por forte estiagem, na
classificacdo do ano de 1994 (Figura 35) registrou-se consideravel indice
pluviométrico (804,5 mm) na regido, (HIDROWEB, 2010). Devido a esta variedade
nos indices pluviométrico, as areas das classes identificadas neste ano, foram

bastante alteradas em relagcéo ao ano anterior.
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Figura 35: Classificacdo supervisionada maxver de 1994

Uma das principais alteracOes diz respeito a classe de solo exposto que néo
foi identificada neste ano, passando a ser classificada como pastagem e caatinga.
Isto foi possivel porque a vegetagdo que estava seca e senescente classificada
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como solo exposto anteriormente, brotou e floresceu modificando as areas para
vegetacdo verde e alterando os valores de radiancia na faixa do espectro
eletromagnético, devido a atuacao da clorofila das plantas. A caatinga e a pastagem
passaram a possuir uma area de 76,5 km2 e 276,5 km?2 respectivamente (Quadro

09). A Classe agua aumentou sua area de 0,22 km? para 1,89 km?.

Quadro 09: Area das classes em 1994
Classes Valor em km2

Agua 1,89

Area urbana 2,11
Caatinga 76,5
Pastagem 276,5

Solo exposto 0

Total 357

A classificacdo de 2007 (Figura 36) apresenta as classes de solo exposto e
caatinga com percentual de 26,16% e 17,68% respectivamente do total da area
(Quadro 10). Esses valores sao referentes a um periodo que foi considerado seco
para época, mas menos expressivo que o periodo registrado em 1993, por isso
observa-se uma diferenca, ndo muito extensa, entre as duas classificacfes. A
classe pastagem apresentou mais da metade da area total com 200 km2 de area.
Esse menor valor em relagéo ao ano de 1994 se atribui a ndo identificacao da classe
solo exposto em 1994, e ao reaparecimento dessa com um total de 93,4 km2 em

2007 oriunda principalmente da classe pastagem.

Quadro 10: Area das classes em 2007
Classes valor em km2

Agua 0,49
Area urbana 2,11
Caatinga 61

Pastagem 200
Solo exposto 93,4
Total 357
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Figura 36: Classificacdo supervisionada maxver de 2007

Na classificacdo de 2008 (Figura 37) observa-se que o aumento ou a perda
dos valores das areas das classes em relacdo a 2007 foram pequenos. Na classe
solo exposto foi apenas de 0,6 km2. A pastagem aumentou em 0,44 km2 de sua area
anterior. As classes de caatinga e de agua perderam 1 km2 e 0,04 km?2
respectivamente do total de suas areas quando comparado com a classificacao feita

em 2007. As pequenas alteragdes assinaladas nas classes (Quadro 11) se devem
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pela pequena diferenca temporal entre os anos e também pela pequena diferenca

pluviométrica ( menos de 80mm).
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Figura 37: Classificacéo supervisionada maxver de 2008
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Quadro 11: Area das classes em 2008
Classes Valor em km?
Agua 0,45
Area urbana 2,11
Caatinga 60
Pastagem 200,44
Solo exposto 94
Total 357

De acordo com as analise feitas sobre as classificagbes em cada ano e do
resultado dos graficos (Figura 38), exceto para a classe area urbana que
permaneceu com a mesma area, observa-se que a classe que mais variou no
tamanho da &rea do periodo estudado foi a classe de solo exposto. Enquanto em
1993 registrou-se 74,69 km2 de area, no ano seguinte ndo foi classificada nenhuma
area para esta classe, passando a ser classificada como caatinga e pastagem,
principalmente esta Ultima que apés as precipitacdes na regido fez o capim e outros
vegetais florescerem dando uma nova fisionomia paisagistica, o que fez com que a
reflectancia dessas areas passassem a ser consideradas como da classe pastagem
e ndo mais de solo exposto . Nos anos posteriores (2007 e 2008), esta classe voltou
a ser identificada e os valores das areas mantiveram-se mais equilibrados com
alteracdo de menos de 1 km2 de éarea.

A segunda classe que mais alterou os valores de sua é&rea foi a pastagem.
Registrou-se 211 km2 em 1993, enquanto que em 1994 o valor apresentado foi de
276,5 km2. Neste caso, a classe que perdeu area foi a de solo exposto devido a
presenca da chuva na area de estudo. A classe caatinga, terceira mais expressiva
em termo de alteracdo no recorte temporal estudado, teve seu maior pico também
nos anos entre 1993 (seco) e 1994 (chuvoso), aumentando sua area de 69 para 76,5
km2 respectivamente. Ressalta-se, que esse aumento estad relacionado com a
mudanca da radiancia do alvos nos dois periodos (seco e chuvoso), isso quer dizer
que, ndo houve aumento da area da vegetacdo caatinga neste periodo, mesmo
porque 0 que ocorre é 0 contrario, ou seja, a caatinga vem perdendo sua area a
cada ano devido a atuacdo predatoria da sociedade. Na verdade o que houve foi
que em 1993, além das area ja consideradas de solo exposto, ocorreu uma forte
estiagem na regido, como isso, muitas areas de vegetacao caatinga e pastagem, por

estarem com as folhas secas e senescentes foram classificadas como solo exposto,
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voltando a serem classificadas como pastagem e caatinga no ano de 1994
(chuvoso), por isso essa alteracdo de “falso aumento” da classe caatinga entre
esses dois anos. Ap6s o periodo chuvoso, o valor da nova classificacdo da classe

caatinga decresce para 61 km2 em 2007 e alterou menos de 0,1% de sua area na
classificagao de 2008.
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Figura 38: Graficos das alteragGes das classes durante os anos

A classe éarea urbana, por uma questdo metodologica e por esta nao
apresentar uma expressiva dindmica espaco-territorial no recorte temporal da area
de estudo, foi considerada com o mesmo valor da area para 0s quatro anos. A
classe agua obteve alteracdes significativas em seu valor total, variou de 0,2 km2 em
1993 para 0,45 km2 em 2008. Dois fatores contribuiram diretamente para o0s

aumentos registrados no periodo: primeiro, em 1993 registrou-se um periodo de
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estiagem prolongado e, segundo, durante este periodo aumentou o ndmero de
acudes e represas no municipio.

Deve-se ressaltar que, as alteracdes ocorridas entre as classes durante o
recorte temporal analisado, ndo sao decorrentes somente das mudancas da
ocupacdo do solo de uma determinada area, mas também do uso desta. Por
exemplo, uma area considerada solo exposto pode passar a ser usada como
agricultura temporaria ou pastagem no periodo chuvoso alterando a area desta
classe e logo apds o periodo umido voltar a fazer parte da classe solo exposto.

Assim, pode-se observar que as maiores alteracdes verificadas nos valores
das classes, com excec¢do da classe area urbana, sdo mais expressivas quando
comparado um ano seco com outro considerado chuvoso e ndo necessariamente
guando comparado uma classificacdo pela outra, mesmo entre 0s anos extremos
das classificacdes. Dessa forma, em regido semidrida, estudos da mudanca de uso
e ocupacdo do solo através de imagens de satélite, em periodos ndo muito longos,
mostram que a sazonalidade pode apresentar mais influéncias nas mudancas das
classe de uso e ocupacao do solo de uma determinada area, do que propriamente o

recorte temporal entre os anos analisados.

5.6 Trabalho de campo

O trabalho de campo representa uma fase importante dentro da pesquisa,
uma vez que, através dele pode-se ou ndo comprovar os resultados obtidos em
laboratoério. De acordo com Motta et. al., (2001), a coleta dos dados de referéncia, ou
seja, agueles que representam a situacdo real de campo a época da obtencdo da
imagem, € uma parte essencial de qualquer projeto de classificacdo de alvos
presentes na area de estudo. Partindo dessa premissa e com o intuito de melhor
representar a realidade, utilizou-se a imagem mais proxima (imagem de 2008), em
relacdo ao recorte temporal, para o reconhecimento e caracteristicas das classes
identificadas na classificacéo realizada.

Nas atividades de campo realizadas no més de marc¢o de 2010, foi percorrida
a area de estudo para identificacdo das classes e demarcacdo de pontos de
amostragem com GPS, num total de 128 pontos (Figura 39). Também fez-se uma
caracterizacdo paisagistica destes pontos de coleta e sua consequiente demarcacao
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na imagem a ser classificada, para ser considerada como verdade de campo (ponto
teste).
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Figura 39: Representagdo dos pontos do trabalho de campo na area
de estudo para o ano de 2008.

Para garantir a veracidade da classificag@o é preciso averiguar a acuracidade
da mesma. Para isso, 0s mapas tematicos resultantes das classificacfes deverao
ser comprovados com a verdade de campo, sendo o resultado desta comparacéo

demonstrado através de uma matriz de confusdo e do indice de Kappa — IK
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(FONSECA et al.,, 2001). Além do IK, também utilizou-se o indice Pabak para
confirmar a autenticidade da classificacéo.

Antes de calcular os indices de Kappa e Pabak, foram calculados o erro de
omissdo (EO) — que corresponde a néo interpretagcdo no terreno - e erro de
comissdo (EC) - aquele decorrente da interpretacdo de pixels que ndo existe no
terreno. O objetivo desse procedimento € garantir a qualidade dos dados em um
SIG, como afirma Silva (2003), “para garantir a qualidade dos dados de um SIG, é
indispensavel que sejam realizados testes para garantir a acuracia dos dados, uma
vez que é praticamente impossivel um SIG trabalhar com dados exatos”. Os valores
entre os erros variam entre 0 a 1, sendo que o valor 1 corresponde ao maior erro.

Com os dados do campo criou-se uma matriz de verdade de campo

(Quadros 12) contendo os 128 pontos.

Quadro 12: Verdade de campo da classificagdo maxver de 2008
agua | area urbana | caatinga | pastagem | solo exposto total

agua 7 0 0 0 0 7
area urbana 0 4 0 0 0 4
caatinga 0 0 25 0 0 25
pastagem 0 0 3 27 4 34
solo exposto| O 0 0 5 53 58
total 7 4 28 32 57

Valor do erro 0,09

O valor do erro da classificacdo foi obtido a partir da seguinte equacéao:

E=1-(116/128) = 0,09 (15)

Onde: 1 € uma constante;
116 é a somatoria dos valores das correspondéncias representados
pela diagonal da matriz da classificagao; e

128 corresponde ao total dos pixels registrados em campo.

Observa-se que o resultado final (0,09) correspondente aos valores dos erros

pode ser considerado bom para a classificagdo realizada, uma vez que um erro
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expressivo corresponde a um valor préximo ou igual a 1. Para uma validacdo mais
confiavel, foi calculado o indice de Kappa - indice que mede a acuracia dos dados
espaciais desde que os dados colecionados em campo sejam utilizados como
referéncias, Congalton e Mead (1993). De acordo com estes autores, o indice de
Kappa varia entre 0 e 1, e os dados serdo mais acurados quanto mais o indice se
aproximar de 1. Aplicou-se a seguinte equacao para encontrar o valor do IK:

lk=(D-Q)/(T-Q) (16)
Onde:

D corresponde ao total de pixels com correspondéncia entre os

trabalhos de campo e aqueles interpretados, divididos por T;

T corresponde ao total de pixels examinados;

Q é o resultado da expressédo que envolve a multiplicagdo dos valores

totais (horizontal e vertical) de cada uma das classes dividido pelo total

dos pontos coletados.

Dessa forma, chegou-se ao seguinte resultado:

IK = (116 — 39,85) / (128 — 39,85) = 0,86 (18)

O resultado do IK mostrou-se satisfatorio, uma vez que, de acordo com 0s
valores de referéncia recomendado pela “escala de importancia” (Quadro 18)
proposta por Landis e Koch (1977) para avaliar o indice de Kappa, valores entre
0,81 a 1,00, sdo considerados quase perfeitos. Sendo assim, com o resultado do IK
de 0,86, pode-se dizer que o dado estd com acuracia consideravel.

Calculado o IK, optou-se por calcular também o Pabak (Prevalence and bias

adjusted Kappa). O Pabak foi calculado a partir da seguinte equacgao:

Pabak=2*P° -1 (20)
Onde : P°=D/T
Assim: Pabak = [2*(116/128) -1] = 0,81 (22)
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O resultado obtido através dos indices Kappa e Pabak mostrou-se
satisfatorio, comprovando a acuracia das classificacdes e agregando credibilidade

ao trabalho realizado.

5.7 Tabulacao cruzada entre as classificacbes Maxver e os NDVIs

Com a imagem do satélite Landsat 5 TM comparou o NDVI com a
classificagdo maxver e criaram-se os intervalos de amostra do NDVI para cada
classe. Com isso, pode-se determinar o intervalo de ocorréncia do valor do NDVI
para as classes identificadas. Verificou-se entretanto, que os valores dos intervalos
das classes modificaram-se durante os anos acompanhando a alteracdo da
biomassa e o teor de 4gua no solo. Desta forma, definiu-se os seguintes valores de

NDVI para cada classe conforme os anos, (Tabela 03).

Tabela 03: Intervalos das classes do NDVI em cada ano

anos agua caatinga pastagem | Solo exposto
1993 <0.0 00-008 | 008-02 | 02-07
1994 < 0,05 005-05 | 05-085 —
2007 <0.0 00-005 | 005-015 | 015-05
2008 <0.0 00-005 | 005-02 | 02-05

Apés os resultados obtidos dos NDVIs e das classificacdes realizadas em
cada ano, foram feitas as tabula¢gdes cruzadas entre 0s mesmos para analisar se 0s
pixels referentes as classes em cada classificagdo, correspondiam aos valores dos
pixels referentes as classes originadas do fatiamento do NDVI. Ressalta-se que nas
tabulacbes realizadas a classe de area urbana nao foi inclusa, sendo esta
considerada uma variavel constante para todos os anos.

Ao realizar a tabulacdo cruzada entre a classificagdo maxver de 1993 e as
classes de NDVI do mesmo ano (Tabela 04), observa-se que, do total dos pixels
correspondentes ao intervalo da classe agua apenas 09 faziam parte de outra
classe. Para o intervalo considerado de solo exposto, verifica-se que ha presenca
de pixels de todas as outras classes, destacando-se a classe de pastagem, que

inclusive supera o valor total dos pixels da classe correspondente ao intervalo. Para
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a classe pastagem, observa-se também a presenca de pixels nas demais classes
com destaque para a classe de solo exposto com quase a mesma quantidade de
pixels. A classe caatinga acusou a presenca de pixels das classes solo exposto e
pastagem com maior representatividade para esta ultima.

Os resultados apresentados nesta tabulacdo mostraram uma confusdo entre
os pixels dos intervalos que correspondem as classes de solo exposto e pastagem.
Quando analisa-se o intervalo correspondente a classe de solo exposto observa-se
um percentual de 67,49% da classe pastagem. E ao analisar a classe de pastagem,
0 maior percentual dos outros tipos de classe neste intervalo corresponde ao de solo
exposto com 49,49%.

Tabela 04: Tabulacdo cruzada entre o NDVI e a classificacdo Maxver de 1993

Classes de uso NDVI
(1993) <0,0 0,0 - 0,08 0,08 -0,2 0,2-0,7
agua 90 113 8 0
caatinga 0 479 1060 52264
pastagem 9 93412 139651 864
solo exposto 0 44402 137906 620

Em 1994 a tabulacdo cruzada apresentou apenas trés classes e trés
intervalos que variaram de (-1,0 — 0,85), (Tabela 05). No intervalo representando a
classe dgua houve uma forte presenca de pixels representando a classe pastagem.
Uma hipotese para esse fato, é a presenca de sedimentos e a turbidez da adgua nas
areas classificadas como dessa classe. No intervalo da classe pastagem, registrou-
se um total de 10,45% dos pixels representando as classes caatinga e agua. Com
uma melhor representacdo entre a classes e seus respectivos intervalos, a classe

caatinga registrou apenas 0,29% pixels que nao correspondiam a essa classe.

Tabela 05: Tabulagdo cruzada entre o NDVI e a classificagdo Maxver de 1994

Classes de uso NDVI
1994 < 0,05 0,05-0,5 0,5-10,85
agua 261 2839 3
caatinga 0 10162 66869
pastagem 200 111363 195
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Para a tabulacdo de 2007 (Tabela 06) os intervalos variaram entre (< 0 a 0,5).
Do total dos pixels representando a classe 4gua 28,93% deles representavam as
classe de solo exposto e pastagem, principalmente esta ultima devido a turbidez da
agua que gera confusdo na reflectancia do pixel por causa da mistura espectral dos
elementos presentes. O intervalo que representa a classe de solo exposto,
apresenta forte presenca da classe pastagem com 68,48% dos pixels do total, isso
demonstra que ha uma dificuldade em separar esta duas classes nos intervalos do
fatiamento do NDVI. O mesmo pode-se dizer para o intervalo correspondente a
de 43,24% dos pixels
representando a classe caatinga. De todas as classes analisada nesta tabulacao, a

classe pastagem quando se observa a presenca
gue melhor apresentou correspondéncia com o intervalo foi a classe de caatinga
gue apresentou apenas 0,64% dos pixels que ndo correspondiam a reflectancia

deste intervalo.

Tabela 06: Tabulacdo cruzada entre o NDVI e a classificacdo Maxver de 2007

Classes de uso NDVI
2007 <0,0 0,0 — 0,05 0,05-0,15 0,15-0,5
agua 290 158 3 0
caatinga 0 381 32169 11930
pastagem 91 192665 39412 61
solo exposto 13 88129 1959 17

A tabulacdo cruzada de 2008 (Tabela 07) apresentou 32,37% dos pixels do
intervalo da classe agua para outras classes. Do total dos pixels referentes ao
intervalo de solo exposto, 44,01% estdo representando a classe de pastagem e
0,26% representam as outras classes. No intervalo da classe pastagem, 36,76% dos
pixels correspondem as outras classes, principalmente a classe de solo exposto. No
intervalo da classe caatinga, 16,52% dos pixels representam as classes de solo

exposto e pastagem, com destaque para esta ultima.
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Tabela 07: Tabulacdo cruzada entre o NDVI e a classificagcdo Maxver de 2008

Classes de uso NDVI
2008 <0,0 0,0 — 0,05 0,05-0,2 0,2-0,5
agua 236 165 3 0
caatinga 0 11 15153 55608
pastagem 39 26752 151090 8962
solo exposto 74 33849 61875 2045

Na analise realizada sobre as tabulacbes e pela configuracdo das classes

nos intervalos do fatiamento do NDVI nos graficos em cada ano (Figura 40),

observa-se que em todas as tabula¢bes feitas, ha dificuldade para se separar 0s

pixels referentes a cada tipo de classe identificada. Essa dificuldade se da devido a

guantidade de biomassa e também pelo teor de umidade do solo referente a cada

uma das classes, ocasionando mistura espectral nos pixels referentes aos intervalos

das mesmas.
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Figura 40: Representacdo das classes em pixels referentes aos intervalos do fatiamento do

NDVI
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5.8 Andlise das mudancas das amostras das classes no periodo estudado

Foram selecionadas cinco classes principais do uso e cobertura do solo no
municipio de Teofilandia-BA, baseando-se no conhecimento que se tem da area
estudada. Procurou-se amostrar um minimo de 100 pontos de amostras de cada
classe distribuidos espacialmente, conforme recomendacdo de Banko (1998) e
Mather (1999), para uma representacdo mais confiavel das classes definidas nos
quatro anos de estudo (1993 e 2007 periodos de estiagem e 1994 e 2008
considerados periodos chuvoso). Porém, para as classes de agua e area urbana so
foram amostradas 80 e 50 pontos respectivamente devido a pequena extensdo da
area de ocorréncia destas classes nas cenas correspondente a area do municipio;
contudo, as quantidades destas amostras foram suficientes para obter-se uma
representacédo real das referidas classes.

Para a andlise das relac6es entre a deteccdo de mudancas das classes em
cada ano, considerou-se a cena do ano de 2008 como referéncia por esta ser a mais
recente entre as imagens selecionadas e estar mais condizente com a situagao
atual. A partir dos pixels selecionados e classificados em relacdo a imagem de
2008, estes foram analisados para cada periodo (2007, 1994 e 1993) para averiguar
o grau de alteracdo quanto as classes as quais foram inicialmente associadas. O
resultado foi resumido em 5 tabelas (ver anexo), uma para cada classe.

A partir destes resultados, criaram-se as matrizes de contingéncia, cruzando-
se os resultados obtidos nos diferentes periodos entre si (Quadros: 12, 13, 14, 15,
16 e 17). Isso possibilitou quantificar o percentual de detec¢cdo de mudanca entre os
periodos a partir das amostras selecionadas.

Os resultados das classificagoes foram colocados nas colunas da matriz e na
diagonal encontram-se as amostras que nao sofreram modificaces, apresentando a
mesma classe nos dois periodos. Nas linhas pode se observar o numero de
amostras que sofreram mudancas de classe, em relagdo ao periodo de referéncia
(coluna 1). Dividindo-se o total de observagbes nao coincidentes ou que
apresentaram uma classe diferente em relagcdo a referéncia, pelo total de
observacdes da classe, ou seja, pelo total da coluna, tem-se o percentual de
mudanca da classe. O total de observacdes que sofreram mudancas em relacéo a
referéncia, dividido pelo total de observaces da amostra de referéncia é a mudanca

117



total do periodo analisado em relacdo aquela classe. Todas estas observagfes sao
computadas em relacdo a linha de cada classe da imagem de referéncia da coluna
1. Quando avalia-se as colunas temos como resultado a detecc¢éo total de mudancas
de cada amostra correspondente a imagem de comparacao (segundo periodo), ou
seja, qual a verdadeira classe a que cada amostra pertence e como ela mudou em
relacéo a referéncia.

Os testes de sensibilidade e de especificidade utilizados para analisar as
matrizes de contingéncia, explicitam os percentuais (falso positivo e falso negativo)
das amostras da imagem de referéncia que se mantiveram inalteradas em relagéo a
imagem de comparacdo e o percentual de mudanca especifico das amostras da
imagem de comparacdo. Neste caso em particular, os referidos testes ndo estao
explicitando o que era determinada classe e deixou de ser considerado ou 0 que nao
era e nao o foi, mas o que uma determinada classe representa no ano de referéncia
e foi alterada para outro tipo de classe no ano correspondente ao da matriz cruzada.
Os resultados do teste de sensibilidade sao apresentados como falso positivo e séo
considerados como falso negativo para o teste de especificidade.

A correlacdo do Quadro 13 foi entre as amostras de 2008 (periodo chuvoso) e
1993 (periodo seco). Essa correlacdo apresenta os dois anos extremos do recorte
temporal do trabalho. Com excecdo da classe area urbana que permaneceu com a
mesma area, nas demais classes correlacionadas detectou-se mudancas de um tipo

para outro quando analisadas as amostras.

Quadro 13: Deteccdo de mudancas de classes de 2008 em relacdo as de 1993
Area Solo Falso
Classes Agua | urbana | Caatinga | Pastagem | exposto | Total | negativo%
Agua 29 0 9 36 8 80 66
Area urbana | 0 50 0 0 0 50 00
Caatinga 0 0 95 5 0 100 5
Pastagem 0 0 33 51 15 99 48
Solo
exposto 0 0 5 62 33 100 67
Total 29 50 142 154 60 429
Falso
positivo % 00 00 33 67 45 40

Na classe agua, dos 80 pixels amostrados apenas 29 permaneceram

representando esta mesma classe, o restante passou a representar outras classes,
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principalmente a classe pastagem com 36 pixels, correspondendo a 45% do total
das amostras. A amostra da classe caatinga apresentou pouca alteragéo: apenas 5
pixels mudaram para outra classe. Na classe pastagem observa-se grande mudanca
entre os anos (48%), sendo que a principal alteracdo foi para a classe caatinga com
33% do total registrado como pastagem em 2008; isto demonstra que esta
vegetacao foi desmatada para o uso da agricultura e principalmente para formacéao
de pastos no decorrer dos anos. A classe de solo exposto foi a que registrou as
maiores mudancas entre os anos, sendo que a principal alteracdo ocorrida foi para a
classe de pastagem; do total das amostras 62% em 1993 era classificado como
pastagem, isso quer dizer que, muitas areas perderam vegetacdo. Também se
observa que 5% da area eram consideradas como caatinga e que agora ja nao
existe mais.

Com um valor de 0,40%, o resultado do total dos falso positivo e falso
negativo da matriz de contingéncia entre 2008 e 1993, mostra que houve expressiva
mudanca nos tipos de classes entre um ano e outro, ou seja, 40% dos pixels
amostrados em 2008 faziam parte de outro tipo de classe em 1993.

A correlagdo dos anos entre 2008 e 1994 (Quadro 14) foi dos anos
considerados chuvosos. A classe agua obteve mudancas de 50% do total das
amostras, sendo que 35% destas foram para a classe pastagem e 15% do total
amostrado passaram a fazer parte da classe caatinga. Na classe caatinga registrou-
se poucas mudancas, apenas 7% do total foi modificado para pastagem. Os 24% de
mudancas ocorridas na classe pastagem, antes eram considerados como caatinga
no ano base da matriz de contingéncia. A classe de solo exposto apresentou
mudanca total de classe no periodo analisado, 96% das amostras em 1994 era
registrada como pastagem e 4% era caatinga, ou seja, nenhum dos pixels
coincidiram sendo da mesma classe entre os anos correlacionados.

Os falsos negativos e positivos deste periodo (2008 e 1994) mostram um
resultado alto de mudancga entre as classes. Do total das amostras registradas no
ano base (2008) , quando amostrados no ano de 1994, verifica-se alteracdo de 40%
do total, significando alteracdo das classes nesse periodo.

A correlacédo entre os anos de 2008 e 2007 (Quadro 15), foi de um periodo

seco e outro chuvoso. Nesta correlacdo a classe agua alterou em 35%, sendo que
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desse total o mais significativo foi de 27,5% que passou a representar a classe

pastagem, o restante 7,5%, passou a pertencer a classe de solo exposto.

Quadro 14: Deteccdo de mudancas de classes de 2008 em relacédo a 1994

Area

) Solo Falso
Classes Agua | urbana | Caatinga | Pastagem | exposto | Total |negativo %
Agua 40 0 12 28 0 80 50
Area urbana 0 50 0 0 0 50 00
Caatinga 0 0 93 7 0 100 7
Pastagem 0 0 24 75 0 99 24
Solo exposto 0 0 4 96 0 100 100
Total 40 50 133 206 0 429

Falso

positivo % 00 00 30 64 00 40

A classe caatinga apresentou um percentual de mudancas baixo, apenas 8%

que em 2007 era considerado como pastagem. Também com pouca variacao a

classe pastagem mudou em apenas 8,08% do seu total amostrado para a classe

solo exposto. Essa por sua vez, foi a que apresentou maior alteracdo entre 0s anos

com 22% das amostras, que em 2007, era considerada como pastagem.

Quadro 15: Deteccdo de mudancas de classes de 2008 em relacédo a 2007

) Area Solo Falso
Classes Agua | urbana | Caatinga | Pastagem | exposto | Total | negativo %
Agua 52 0 0 22 6 80 35
Areaurbana | 0O 50 0 0 0 50 00
Caatinga 0 0 92 8 0 100 8
Pastagem 0 0 0 91 8 99 8
Solo exposto 0 0 0 22 78 100 22
Total 52 50 92 143 94 429
Falso
positivo % 00 00 00 36 17 15

Ao contrario do valor total dos falsos positivos e negativos das outras

matrizes de contingéncia que tem como ano base 2008, o resultado total dos falsos

dessa matriz ndo foi tdo alto, apenas (15%), sendo que as maiores alteragbes

individuais foram para as classes agua com 28% e para solo exposto com 22%. Isto

se justifica pelo pouco espaco temporal entre os anos correlacionados e, por ser
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considerado ano chuvoso (2008) e seco (2007), esperava-se realmente que as
principais classes com maiores mudancas fossem as de agua e solo exposto
mesmo.

A correlacdo do Quadro 16 foi entre os anos de 1993 (ano base) e 1994
(ano comparado). Esta corresponde a um ano seco e outro chuvoso
respectivamente. Com excecdo da classe solo exposto, as demais classe nao

tiveram grandes mudancas nesta correlacao.

Quadro 16: Detecgép de mudancas de classes de 1993 em relacdo a 1994

) Area Solo Falso

Classes Agua | urbana | Caatinga | Pastagem | exposto | Total | negativo %

Agua 25 0 0 2 0 27 7

Area urbana | 0 50 0 0 0 50 00

Caatinga 0 0 93 2 0 95 2

Pastagem 0 0 3 51 0 54 6

Solo exposto| 0 0 0 33 0 33 100

Total 25 50 96 88 0 255

Falso

positivo % 00 00 3 42 00 14

A classe agua alterou 7% dos pixels do seu total amostrado para a classe
pastagem. Assim como a classe agua, a classe caatinga também registrou poucas
mudancas 2,1% dos pixels, que neste caso alterou para pastagem. Com apenas
5,55% dos pixels alterados para Caatinga, a classe pastagem também néo
apresentou mudancas significativas entre os anos. A classe com maior
representatividade de mudancas foi a classe de solo exposto que registrou 100% do
total das amostras consideradas como pastagem em 1993.

O resultado total dos falsos positivo e negativo da matriz de contingéncia
supracitada mostra um valor baixo (0,14 ou 14% do total amostrado), significando
que as alteragBes entre as classes no periodo analisado ndo foram muitas, com
excecdo da classe de solo exposto que teve um falso negativo de 1,00. Isso ocorreu
pelo fato do ano base (1993) ter sido um ano seco, enquanto que em 1994 foi
bastante chuvoso para area, uma vez que se registrou um indice pluviométrico alto
804,5mm (HIDROWERB, 2010), considerado atipico para regiao de estudo.

A correlagdo correspondente aos anos de 1993 e 2007 (Quadro 17), é

considerada de periodo seco. Nesta correlacdo ndo se registrou mudanca

121



expressivas nas classes estudadas. Na classe agua registrou-se apenas 5% de
mudancas dos pixels para a classe solo exposto. A classe caatinga foi modificada
em 4,21% do total amostrado para a classe pastagem. Esta por sua vez, obteve um
percentual de mudanca de 7,27% do seu total para a classe de solo exposto. Com
apenas 2,9% de alteracéo registrados entre 0s anos, para pastagem, a classe solo
exposto também n&o apresentou modifica¢des significativas.

Entre todas as matrizes de contingéncia, a de 1993 e 2007, foi a que
apresentou menor resultado do total dos falsos positivo e negativo (2%). A mudanca
mais significativa foi da classe pastagem para solo exposto com um falso negativo
individual de 7%. O valor baixo dos falsos pode ser justificado pelos anos

correlacionados serem considerados de periodo seco.

Quadro 17: Deteccdo de mudancas de classes de 1993 em relag&o a 2007

) Area Solo Falso

Classes Agua | urbana | Caatinga | Pastagem | exposto | Total | negativo%

Agua 19 0 0 0 1 20 5

Area urbana 0 50 0 0 0 50 0

Caatinga 0 0 91 4 0 95 4

Pastagem 0 0 0 51 4 55 7

Solo exposto 0 0 0 1 33 34 3

Total 19 50 91 56 38 250

Falso

positivo % 0 0 0 9 13 2

A correlagéo executada entre os anos de 1994 (ano base e chuvoso) e o ano
de 2007 (Quadro 18) corresponde a periodos sazonais diferentes. Nesta, a maior

alteracao registrada foi da classe agua, as demais ndo foram téo significativas.

Quadro 18: Deteccdo de mudancas de classes de 1994 em relacdo a 2007

Area Solo Falso

Classes Agua | urbana | Caatinga | Pastagem | exposto | Total | negativo%

Agua 30 0 0 6 4 40 25

Area urbana | 0 50 0 0 0 50 0

Caatinga 0 0 88 5 0 93 5

Pastagem 0 0 0 68 8 75 11

Solo exposto | O 0 0 0 0 0,00 0

Total 30 50 88 79 12 259

Falso

positivo % 0 0 0 15 100 9
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Na classe &gua detectou-se alteracbes de 25% do seu total. Sendo que
destes, 15% foram alterados para pastagem e 10% foram para solo exposto. A
classe caatinga obteve um total de 5 pixels modificados o que corresponde a um
total de 5,37% dos pixels amostrados, antes considerados como pastagem. Com
10,66% de modificacao para solo exposto, a classe de pastagem alterou 8 pixels do
total amostrados para o ano de 1994. A classe solo exposto nao foi registrado no
ano de 1994.

A matriz de contingéncia supracitada apresentou resultado baixo do resultado
dos falsos positivo e negativo (9%). A mudanca mais significativa foi da classe agua
com 0,25%, este valor se justifica pelo fato do periodo analisado ser de um ano
chuvoso (1994) e outro seco (2007).

5.8.1 Avaliacdo da acuracia da correlacdo entre os anos a partir do coeficiente de

concordancia Kappa

Cohen (1960), apud Rosenfield e Fitzpatrick-lins (1986), desenvolveu um
coeficiente de concordancia denominado Kappa. Congalton e Mead (1983) afirmam
gue a estatistica kappa pode ser utilizada na avaliacdo de classificadores, pois, 0s
dados da tabela de contingéncia sédo discretos e com distribuicdo multinormal. De
acordo com o0s autores, esta estatistica € uma medida do acerto real menos o acerto

por acaso, e kappa pode ser estimado pela equacao:

K = (14)

P, —P.
1-P,
Onde:
K = estimativa do coeficiente Kappa;
Po = proporcgéo de observagdes corretamente classificadas;

Pc = propor¢éo esperada de acerto por acaso.

Kappa igual a zero significa que o acerto obtido pelo classificador € igual ao
acerto por acaso. Valores positivos de kappa ocorrem quando o acerto for maior que

0 acaso, enquanto os negativos ocorrem quando o acerto € pior do que uma
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classificagdo por acaso. O maior valor de kappa (+1,00) ocorre, quando existe uma
classificacao perfeita, Rosenfield e Fitzpatrick-lins (1986).

Utilizando o coeficiente de concordancia kappa obteve-se somente resultados
positivos para as matrizes de contingéncias analisadas, indicando que os acertos
reais foram sempre maiores que os acertos por acaso. O grau de importancia dos
resultados dos indices kappa encontrados foram classificados de acordo com a

escala de importancia proposta por Landis e Koch (1977), (Quadro, 19)

Quadro 19: Escala de importancia proposta por
Landis e Koch (1977).

IK Grau de importancia

<0,00 sem correspondéncia

0,00 - 0,02 | insignificante

0,21 -0,40 | discreto

0,41 -0,60 | moderado

0,61 —-0,80 | substancial correspondéncia

0,81-1,00 | quase perfeito

Para a matriz entre os anos de 2008 e 1993 o resultado do kappa foi de 0,48.
Isso mostra que neste periodo mais da metade das classes que correspondiam ao
ano base (2008), ndo eram as mesmas em 1993, ou seja, as amostras das classes
da matriz de correspondéncia em (2008), ao serem analisadas com 0 ano
comparado (1993) ndo correspondiam as mesma classes deste ano. o resultado do
IK apresenta um grau de importancia considerado moderado para ao matriz de
contingéncia analisada.

A IK da matriz de contingéncia entre os anos 2008 e 1994 obteve como
resultado o valor de 0,49. Nao muito diferente do resultado anterior, esse resultado
demonstra que 49% das amostras de 2008 (ano base), deixaram de ser

classificadas como as classes identificadas neste ano, passando a ser classificadas
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como outros tipos de classe em 1994. O grau de importancia do resultado do IK
neste periodo também foi considerado como moderado.

Com um resultado de 0,81, o grau de importancia do IK da correlacdo entre
os anos de 2008 e 2007 foi considerado quase perfeito. Os resultados demonstram
que nesta correlacdo as classes amostradas neste periodo ndo sofreram grandes
mudancas. Um dos fatores que contribui para pequena alteracao entre as classes foi
0 pequeno recorte temporal.

A matriz de contingéncia analisada entre os anos de 1993 e 1994,
apresentou um resultado do IK de 0,80. Do total das amostras analisadas, 20%
foram alteradas em 1994 quando comparadas com ano de referéncia (1993). O grau
de importancia do valor do IK foi considerado com substancial correspondéncia
neste periodo. O valor do IK da correlacdo entre os anos de 1993 e 2007
considerado quase perfeito, obteve 0,95 como resultado. Embora, ndo apresente um
recorte temporal tdo proximo, esse valor considerado quase perfeito, se deve
provavelmente, por esses dois anos da matriz de contingéncia serem de periodo
seco.

O IK da correlacdo entre os anos de 1994 e 2007 também apresentou um
resultado quase perfeito (0,88) conforme a escala de importancia adotada. Também
com uma recorte temporal ndo tdo proximo, uma explicacdo para o resultado dessa
correlacédo, € que o ano de 2007 nao foi tdo seco como o verificado em 1993, por
isso maior coincidéncia das classes entre o periodo analisado na matriz de

contingéncia.

5.8.2 Tabulacdo cruzada entre as classes no periodo de estudo (1993, 1994, 2007 e
2008)

Com o intuito de observar as alteracdes entre os valores das areas das
classes nos anos estudados, fez-se tabulagbes cruzadas entre elas para saber o
guanto alterou em termo de area em quilémetro quadrado (km?) tabelas ( 08, 09, 10,
11 e 12). Foi criada uma mascara para a classe area urbana uma vez que esta nao
foi considerada na classificagdo, pois 0 seu crescimento foi pouco significativo para

o periodo em analise.
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A tabela 08 apresenta os valores da tabulagéo cruzada entre 1993 e 1994,
anos seco e chuvoso respectivamente. A classe 4gua alterou 0,53 km2 de sua area
para caatinga e pastagem. Parte da classe caatinga identificada em 1993 foi
identificada como pastagem (31,03 km?) e agua (0,31km2) em 1994. A classe
pastagem alterou um total 3,28 km2 de sua area, sendo a principal alteracéo
registrada para a classe caatinga com 2,62 km2. A area da classe solo exposto
presente em 1993 foi alterada em 1994 para as classes de agua, caatinga e
pastagem, principalmente esta ultima que registrou 71,24 km2 da éarea total

classificada como solo exposto em 1993.

Tabela 08: Tabulacdo cruzada das areas em kmz2 entre as classes de

1993 e 1994
1993
1994 area urbana | agua |caatinga | pastagem | solo exposto
area urbana 2,11 0,00 0,00 0,00 0,00
agua 0,00 0,08 0,31 0,66 0,66
caatinga 0,00 0,01 32,55 2,62 2,62
pastagem 0,00 0,52 31,03 71,24 71,24

A tabulacdo cruzada entre 1993 e 2007 (Tabela 09 ), mostra que as
alteracdes mais expressivas foram das classes pastagem e solo exposto. A area da
classe pastagem em 1993, diminuiu 33,81 km2 para a classe caatinga e 53,29 kmz?
para a classe solo exposto. Essa por sua vez, alterou sua area em 2007 para
pastagem e agua com 41,64 km2 e 4,32 km? respectivamente. A classe caatinga

obteve a maior alteracdo de sua area para a classe pastagem com 28,31 kmz2.

Tabela 09: Tabulagdo cruzada das &reas em kmz2 entre as classes de

1993 e 2007
1993
2007 area urbana | dgua |caatinga | pastagem | solo exposto
area urbana 2,11 0,00 0,00 0,00 0,00
agua 0,00 0,09 0,04 0,31 4,32
caatinga 0,00 0,00 25,64 33,81 2,16
pastagem 0,00 0,09 28,31 129,95 41,64
solo exposto 0,00 0,00 9,90 53,29 30,67
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Na tabulacéo cruzada entre 1993 e 2008 (Tabela 10), observa-se que as
principais mudancas foram da classe pastagem que alterou 79,95 km2 de sua area
para as outras classes principalmente para solo exposto com 45,54 km2. A classe de
solo exposto alterou sua area identificada em 1993 em 38,43 km2, a principal
mudanca foi para a classe de pastagem representando 36,00 km2. A mudanca mais
significativa da area da classe caatinga foi para pastagem com 24,38 km2 da area

total classificada em 1993.

Tabela 10: Tabulacdo cruzada das areas em kmz2 entre as classes de

1993 e 2008
1993
2008 area urbana |agua | caatinga | pastagem | solo exposto
area urbana 2,11 0,00 | 0,00 0,00 0,00
Agua 0,00 0,08 0,03 0,27 0,05
caatinga 0,00 0,01 | 28,08 33,79 2,37
pastagem 0,00 0,09 | 24,38 137,76 36,00
solo exposto 0,00 0,00 | 11,39 45,54 36,10

Na tabulacdo cruzada entre 2007 e 2008 (Tabela 11), o maior valor total de

modificacdo foi da classe pastagem com 52,46 km2. A maior alteracao registrada na
classe pastagem foi de 36,74 km2 para solo exposto. Para a classe caatinga a maior
alteracdo foi de 19,63 km2 que passou a pertencer a classe pastagem em 2008. As
principais alteracdes da classe agua foram para as classes de caatinga e pastagem
com 0,21 km? e 0,22 km? respectivamente.

Tabela 11: Tabulagdo cruzada das areas em kmz2 entre as classes de

2007 e 2008
2007
2008 area urbana| agua |caatinga| pastagem | solo exposto
area urbana 2,11 0,00 0,00 0,00 0,00
Agua 0,00 0,16 0,00 0,28 0,04
caatinga 0,00 0,21 41,08 15,44 5,08
pastagem 0,00 0,22 19,63 145,44 34,36
solo exposto 0,00 0,04 3,54 36,74 53,55
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A tabulacdo cruzada entre os anos de 1994 e 2008 (Tabela 12), demonstra

gue as alteracdes mais significativas ocorreu com a classe de pastagem, modificada

principalmente para a classe de solo exposto com cerca de 86,18 km2 de area que

nao fora registrado em 1994. Por isso, observa-se que a classe solo exposto € uma

das mais vulnerdveis em termo de mudanca de classe entre os anos da

classificacdo. A area da classe caatinga registrada em 1994 foi alterada em 30,37

kmz2 para outros tipos de classe em 2008, principalmente para a classe de pastagem

com 30,02 km2. A classe pastagem alterou sua area total em 38,05 km2

principalmente para caatinga que passou a abranger

36,64 km2. As alteracoes

registradas na classe agua foram cerca de 0,31 km2, sendo que a maior parcela foi

para a classe de solo exposto com mais de 93% do total alterado.

Tabela 12: Tabulacdo cruzada das areas em kmz2 entre as classes de

1994 e 2008
1994
2008 area urbana | agua | caatinga | pastagem | solo exposto
area urbana 2,11 0,00 0,00 0,00 0,00
agua 0,00 0,13 0,34 1,40 0,90
caatinga 0,00 0,02 33,89 36,64 5,95
pastagem 0,00 0,29 30,02 160,20 86,18
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CAPITULO VI - CONCLUSOES

A deteccdo da mudanca do uso e ocupacdo do solo entre 1993 a 2008, no
municipio de Teofilandia-BA, através do NDVI, da classificacdo maxver e das
amostras de pixel, demonstrou as altera¢des dos valores das area das classes, com
excecao da classe area urbana que permaneceu com o mesmo valor, entre 0os 15
anos analisados nos periodos sazonais e inter-anuais.

Para os resultados do NDVI, quando compara-se 0s valores entre 0s anos
extremos (1993 e 2008), a classe 4gua aumentou sua area em 0,22 km?, a caatinga
aumentou em 2,01 km?2 e a pastagem aumentou em 9,3 km2 de sua area total. Os
aumentos das areas dessas classes foram oriundas da reducdo de 11,53 km2 da
classe solo exposto. Quando analisados 0s anos no mesmo periodo sazonal 1994 e
2008 (periodo chuvoso), a classes agua, caatinga e solo exposto reduziram suas
areas em 0,02 kmz2, 178 km2 km2 respectivamente, que passaram a fazer parte da
classe pastagem com 87,2 km2 e 91 km2 para a classe solo exposto. Entre 0s anos
de 1993 e 2007 (periodo seco), a classe caatinga reduziu em 44 km2 e a pastagem
diminuiu em cerca de 85 km2 de area. Os valores que foram reduzidos dessas
classes passaram a fazer parte da classe solo exposto em 126 km? e 3 km? para a
classe agua.

Através da classificacdo maxver, as alteracfes das areas das classes nos
anos observados foram ligeiramente diferentes, como expostos a seguir: quando se
compara os valores entre os anos extremos (1993 e 2008), a classe dgua aumentou
sua area em 125%, isso devido a construcdo de novos e acgudes e barrgens no
decorrer dos anos; a caatinga foi reduzida em 9 km?; a pastagem reduziu 10,56 km?2.
Os valores reduzidos das areas dessas classes , com excec¢do dos 0,25 km2 que foi
para a classe agua, passaram a fazer parte da classe solo exposto que aumentou
sua area em 19,31 km2. Quando analisados os anos no mesmo periodo sazonal
(1994 e 2008), as classes agua, pastagem e caatinga reduziram suas areas em 1,44
kmz2, 76,06 km? e 16,5 km? respectivamente. Todos os valores correspondem ao
aumenta da area do solo exposto que passou de 0 para 94 km2 de area. Entre os
anos de 1993 e 2007, a classe agua aumentou sua area em 0, 27 kmz?; a caatinga e

a pastagem reduziram em 8 km2 e 11 km?2 respectivamente de suas areas. Do total
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dessa reducédo, 98,47% passaram a fazer parte da classe solo exposto e 1,53%
foram para a classe agua.

A deteccdo de mudancas das classes a partir dos pixels amostrados, tendo
como referéncia o ano de 2008, apresentou 0s seguintes resultados. Para o
periodo global (1993 e 2008), a classe agua diminuiu 51 e a classe solo exposto
reduziu 44 dos seus pixels totais. Destes, 53 passaram para classe de pastagem e
42 pixels para a classe caatinga. Quando comparado os pixels entre os anos de
(1993 e 2007), a classe agua reduziu 1 pixel que foi incorporada a classe solo
exposto. A classe de caatinga diminui 4 pixels que foram adicionados para a classe
de pastagem. E entre os anos de (1994 e 2008), a classe agua diminui em 50% dos
seus pixels. Por ndo ter sido identificada em 1994, os pixels da classe solo exposto
apresentaram uma reducdo de 100% do total nesta correlacdo. Dos pixels
diminuidos dessa classe, 96% passaram a representar a classe pastagem e os 4%
restantes representam a classe de caatinga.

Das trés andlises de deteccdo de mudancas, a de amostra de pixels
apresentou reducdo dos pixels da classe agua nos trés periodos. Na classe
caatinga houve reducdo em um periodo e aumento em dois; a classe de pastagem
apresentou aumento de pixels em todos os periodos e a classe de solo exposto
aumentou em um periodo e reduziu seus pixels totais nos outros dois.

Para a deteccao através do NDVI, houve aumento da area das classes agua,
caatinga e pastagem e perda de area para a classe de solo exposto no periodo
global (1993 a 2008). Para o periodo sazonal de 1993 e 2007, houve aumento das
classes agua e solo exposto e diminuicdo das classes caatinga e pastagem. Para o
outro periodo sazonal 1994 e 2008, as classes caatinga, agua e solo exposto
reduziram suas areas e a classe pastagem aumentou.

Para a deteccdo através da classificacdo maxver, houve aumento das areas
das classes agua e solo exposto e reducéo das areas das classes de pastagem e
caatinga no periodo global (1993 a 2008). Para o periodo sazonal seco, 0s
aumentos foram para as classes agua e solo exposto e diminuicdo das areas das
classes caatinga e pastagem. No periodo sazonal chuvoso, houve reducédo das
areas das classes agua, caatinga e pastagem, que passou a representar a classe

solo exposto.
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Das cinco classes analisadas observou-se que as classes de caatinga,
pastagem e solo exposto, sdo as que apresentam maiores susceptibilidades de
mudancas em suas areas. Essa sensibilidade de alteracdo das areas das classes é
mais evidente principalmente quando se trata de periodos sazonais diferenciados,
como foi 0 caso da classe solo exposto que no ano de 1994 apresentou reducéo por
completo de sua area quando comparados com 0s outros periodos.

A comparacdo dos resultados das analises mostraram que a deteccdo das
mudancas através do NDVI e da classificacdo maxver apresentam semelhancas na
tendéncia de mudancgas das areas das classes (para mais ou menos) principalmente
nos periodos sazonais. Quando comparadas as mudancas das classes no periodo
extremo elas apresentam comportamentos diferenciados. Portanto, em regido
semiarida, estudos da deteccdo de mudancas de uso e ocupacéo do solo a partir de
imagem de satélite utilizando o NDVI, em periodos ndo muito longos como € 0 Nosso
caso, mostram que a sazonalidade pode apresentar mais influéncias nas mudancas
das classes de uso e ocupacdo do solo de uma determinada area, do que
propriamente o periodo global analisados.

Assim, as técnicas obtidas possibilitaram realizar a detec¢cdo de mudanca das
areas das principais classes resultantes da dindmica da cobertura e uso do solo do
municipio de Teofilandia-BA, mostrando que h& maior deteccdo de mudanca entre
as areas das classes nos periodos sazonais do que necessariamente no periodo

global.
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ANEXOS



Tabelas das relagbes entre as mudancas das classes em cada ano, tendo 2008

como ano base.

Tabela 03: Representacdo do pixel da classe Agua em cada ano da cena

Coordenadas Anos da cena 216/68 do satélite Landsat 5 TM

Pixel X Y 2008 2007 1994 1993
1 503088 8724752 agua pastagem agua solo exposto
2 503199 8724659 agua agua agua agua
3 503217 8724548 agua solo exposto agua agua
4 503285 8724579 agua agua agua agua
5 503403 8724474 agua agua agua agua
6 503526 8724462 agua agua agua agua
7 503600 8724369 agua agua agua agua
8 503563 8724277 agua agua agua agua
9 503508 8724160 agua agua agua pastagem
10 503458 8724067 agua pastagem agua agua
11 493982 8735926 agua agua pastagem pastagem
12 493932 8736127 agua agua pastagem pastagem
13 493255 8736016 agua agua agua agua
14 493356 8736132 agua agua pastagem agua
15 493397 8735966 agua agua agua agua
16 493381 8735759 agua agua agua agua
17 493578 8735492 agua agua agua agua
18 494214 8735774 agua agua pastagem caatinga
19 495481 8735799 agua agua pastagem pastagem
20 494265 8736031 agua agua pastagem caatinga
21 493164 8735729 agua agua agua agua
22 493689 8736062 agua agua agua agua
23 493588 8735951 agua agua agua agua
24 496673 8736077 agua agua agua agua
25 496158 8736112 agua agua pastagem caatinga
26 493094 8735941 agua agua agua agua
27 492932 8735910 agua agua agua agua
28 493008 8736082 agua agua agua agua
29 493053 8735789 agua agua agua agua
30 493588 8736173 agua agua pastagem pastagem
31 494174 8736077 agua agua pastagem caatinga
32 494123 8735900 agua agua pastagem pastagem
33 494007 8736087 agua agua caatinga pastagem
34 493886 8736021 agua agua agua agua
35 494462 8736047 agua agua pastagem caatinga
36 494648 8736122 agua agua pastagem caatinga
37 494356 8736122 agua agua pastagem caatinga
38 494290 8736258 agua agua pastagem caatinga
39 496647 8729303 agua pastagem pastagem agua
40 497859 8729621 agua pastagem pastagem pastagem
41 505930 8732748 agua pastagem caatinga pastagem
42 505021 8732203 agua pastagem agua pastagem
43 505087 8732138 agua pastagem caatinga pastagem
44 505016 8732102 agua pastagem agua pastagem
45 502876 8729878 agua pastagem agua solo exp
46 502942 8729787 agua agua agua pastagem
47 502997 8729711 agua agua agua agua
48 503007 8731300 agua agua agua pastagem
49 502260 8730816 agua agua agua solo exp
50 502417 8730791 agua agua agua solo exp
51 502457 8730720 agua agua agua solo exp
52 502533 8730650 agua agua agua pastagem
53 503298 8724487 agua agua agua agua
54 503366 8724542 agua agua agua agua
55 503440 8724450 agua agua agua agua
56 506732 8735147 agua agua caatinga pastagem
57 511882 8738765 agua solo exposto agua pastagem



58 511777 8738915 agua pastagem caatinga pastagem
59 511642 8738907 agua agua caatinga pastagem
60 508126 8738218 agua pastagem caatinga pastagem
61 504445 8738226 agua agua pastagem pastagem
62 504542 8738263 agua agua pastagem pastagem
63 504662 8738286 agua agua pastagem pastagem
64 508029 8738218 agua pastagem pastagem pastagem
65 507984 8738098 agua pastagem pastagem pastagem
66 507901 8738068 agua pastagem pastagem pastagem
67 507849 8737971 agua pastagem pastagem pastagem
68 504535 8734997 agua solo exposto pastagem solo exp
69 504505 8738241 agua agua pastagem pastagem
70 504602 8738263 agua agua pastagem pastagem
71 508823 8737267 agua solo exposto pastagem solo exp
72 508853 8737319 agua solo exposto agua solo exp
73 508883 8737357 agua solo exposto agua pastagem
74 508418 8735776 agua pastagem caatinga pastagem
75 509041 8735881 agua pastagem caatinga caatinga
76 508996 8735034 agua pastagem agua pastagem
77 508883 8735252 agua pastagem caatinga pastagem
78 508988 8735094 agua pastagem caatinga pastagem
79 508996 8735012 agua pastagem pastagem pastagem
80 508883 8735327 agua pastagem caatinga pastagem
Tabela 04: Representacdo dos pixels da classe area urbana em cada ano da cena
Coordenadas Anos da cena 216/68 do satélite Landsat 5 TM
Pixel X Y 2008 2007 1994 1993
1 502415 8731231 area urbana area urbana area urbana area urbana
2 502542 8731429 area urbana area urbana area urbana area urbana
3 502761 8731663 area urbana area urbana area urbana area urbana
4 502618 8731739 area urbana area urbana area urbana area urbana
5 502221 8733281 area urbana area urbana area urbana area urbana
6 502232 8733205 area urbana area urbana area urbana area urbana
7 503178 8733342 area urbana area urbana area urbana area urbana
8 503306 8733276 area urbana area urbana area urbana area urbana
9 503056 8732620 area urbana area urbana area urbana area urbana
10 502878 8732645 area urbana area urbana area urbana area urbana
11 494010 8726783 area urbana area urbana area urbana area urbana
12 494186 8726992 area urbana area urbana area urbana area urbana
13 493783 8727399 area urbana area urbana area urbana area urbana
14 493848 8727436 area urbana area urbana area urbana area urbana
15 494108 8727255 area urbana area urbana area urbana area urbana
16 494214 8727117 area urbana area urbana area urbana area urbana
17 494283 8726945 area urbana area urbana area urbana area urbana
18 493908 8726733 area urbana area urbana area urbana area urbana
19 493691 8726830 area urbana area urbana area urbana area urbana
20 493779 8726816 area urbana area urbana area urbana area urbana
21 493853 8726899 area urbana area urbana area urbana area urbana
22 493742 8727241 area urbana area urbana area urbana area urbana
23 493816 8727316 area urbana area urbana area urbana area urbana
24 493927 8727339 area urbana area urbana area urbana area urbana
25 493964 8727246 area urbana area urbana area urbana area urbana
26 493857 8727098 area urbana area urbana area urbana area urbana
27 493964 8727066 area urbana area urbana area urbana area urbana
28 494080 8727038 area urbana area urbana area urbana area urbana
29 494084 8726955 area urbana area urbana area urbana area urbana
30 494057 8726844 area urbana area urbana area urbana area urbana
31 502612 8731300 area urbana area urbana area urbana area urbana
32 502757 8731915 area urbana area urbana area urbana area urbana
33 502437 8733428 area urbana area urbana area urbana area urbana
34 502491 8733276 area urbana area urbana area urbana area urbana
35 502597 8733048 area urbana area urbana area urbana area urbana
36 502392 8733025 area urbana area urbana area urbana area urbana
37 503229 8733200 area urbana area urbana area urbana area urbana
38 503206 8733093 area urbana area urbana area urbana area urbana
39 502841 8732736 area urbana area urbana area urbana area urbana




40 502978 8732706 area urbana area urbana area urbana area urbana
41 502970 8732546 area urbana area urbana area urbana area urbana
42 502521 8731566 area urbana area urbana area urbana area urbana
43 502643 8731634 area urbana area urbana area urbana area urbana
44 502711 8731756 area urbana area urbana area urbana area urbana
45 502749 8731573 area urbana area urbana area urbana area urbana
46 502331 8731185 area urbana area urbana area urbana area urbana
47 502445 8731338 area urbana area urbana area urbana area urbana
48 502643 8731474 area urbana area urbana area urbana area urbana
49 502719 8731368 area urbana area urbana area urbana area urbana
50 502787 8731246 area urbana area urbana area urbana area urbana
Tabela 05: Representagéo do pixel da classe Pastagem em cada ano da cena
Coordenadas Anos da cena 216/68 do satélite Landsat 5 TM
Pixel X Y 2008 2007 1994 1993

1 495770 8723073 pastagem pastagem caatinga caatinga

2 496073 8724112 pastagem pastagem caatinga caatinga

3 495033 8728846 pastagem pastagem pastagem solo exposto

4 492982 8728629 pastagem pastagem pastagem pastagem

5 493473 8728355 pastagem pastagem caatinga caatinga

6 497113 8722813 pastagem pastagem pastagem pastagem

7 503583 8722452 pastagem solo exposto pastagem pastagem

8 500160 8730549 pastagem solo exposto pastagem solo exposto

9 500377 8730188 pastagem pastagem pastagem solo exposto

10 503136 8725223 pastagem pastagem caatinga pastagem

11 497387 8724444 pastagem pastagem caatinga pastagem

12 497662 8723722 pastagem pastagem caatinga caatinga

13 501619 8725093 pastagem pastagem caatinga Pastagem

14 493127 8726854 pastagem pastagem pastagem Caatinga

15 493546 8728903 pastagem pastagem pastagem Caatinga

16 498456 8729149 pastagem pastagem caatinga solo exposto

17 493560 8725469 pastagem pastagem pastagem Pastagem

18 494427 8724386 pastagem pastagem pastagem Pastagem

19 498355 8726681 pastagem pastagem pastagem Pastagem

20 498586 8724242 pastagem pastagem caatinga Caatinga

21 498629 8724646 pastagem pastagem caatinga Caatinga

22 518470 8734567 pastagem pastagem pastagem Pastagem

23 505765 8734088 pastagem pastagem pastagem Pastagem

24 506755 8733913 pastagem solo exposto pastagem Pastagem

25 507686 8734437 pastagem pastagem pastagem Pastagem

26 508079 8734800 pastagem pastagem pastagem Pastagem

27 508370 8732008 pastagem pastagem caatinga Caatinga

28 509272 8732953 pastagem pastagem caatinga Caatinga

29 510742 8735818 pastagem solo exposto pastagem solo exposto

30 514410 8737607 pastagem pastagem pastagem Pastagem

31 518543 8736865 pastagem pastagem pastagem Pastagem

32 518397 8736560 pastagem pastagem pastagem Pastagem

33 518950 8736225 pastagem pastagem pastagem solo exposto

34 515865 8736007 pastagem pastagem pastagem solo exposto

35 505707 8732721 pastagem pastagem pastagem solo exposto

36 505852 8733055 pastagem solo exposto pastagem solo exposto

37 506187 8733462 pastagem pastagem pastagem pastagem

38 506376 8732590 pastagem solo exposto pastagem pastagem

39 505518 8731615 pastagem pastagem pastagem solo exposto

40 506362 8730947 pastagem pastagem pastagem solo exposto

41 516563 8734713 pastagem pastagem pastagem pastagem

42 517917 8729914 pastagem pastagem pastagem pastagem

43 512168 8729507 pastagem pastagem pastagem pastagem

44 511630 8729478 pastagem pastagem pastagem pastagem

45 511601 8730932 pastagem pastagem pastagem pastagem

46 510931 8736371 pastagem solo exposto pastagem pastagem

47 516185 8734495 pastagem pastagem pastagem pastagem

48 515777 8734262 pastagem pastagem pastagem pastagem

49 518688 8735455 pastagem pastagem caatinga caatinga

50 518135 8735207 pastagem pastagem caatinga caatinga




51 504192 8739384 pastagem pastagem pastagem pastagem
52 501872 8737091 pastagem solo exposto pastagem solo exposto
53 501786 8737447 pastagem pastagem pastagem solo exposto
54 493059 8738170 pastagem pastagem pastagem caatinga
55 493550 8743395 pastagem pastagem pastagem caatinga
56 493169 8743677 pastagem pastagem pastagem caatinga
57 493206 8743076 pastagem pastagem pastagem caatinga
58 498705 8743456 pastagem pastagem pastagem caatinga
59 497907 8743113 pastagem pastagem pastagem caatinga
60 496888 8743076 pastagem pastagem pastagem caatinga
61 497208 8743481 pastagem pastagem pastagem caatinga
62 496434 8742684 pastagem pastagem pastagem caatinga
63 496839 8742770 pastagem pastagem pastagem caatinga
64 493623 8742144 pastagem pastagem pastagem caatinga
65 493783 8738587 pastagem pastagem pastagem pastagem
66 493943 8739176 pastagem pastagem pastagem pastagem
67 501356 8739642 pastagem pastagem pastagem pastagem
68 500853 8738992 pastagem pastagem pastagem pastagem
69 500951 8738354 pastagem pastagem pastagem solo exposto
70 497490 8737299 pastagem pastagem pastagem pastagem
71 497428 8737581 pastagem pastagem pastagem pastagem
72 498938 8738538 pastagem pastagem pastagem pastagem
73 500767 8740182 pastagem pastagem pastagem pastagem
74 500313 8740034 pastagem pastagem pastagem pastagem
75 499797 8739225 pastagem pastagem pastagem pastagem
76 499086 8739127 pastagem pastagem pastagem pastagem
77 499331 8738661 pastagem pastagem pastagem pastagem
78 518846 8723393 pastagem pastagem pastagem pastagem
79 514957 8720301 pastagem pastagem caatinga caatinga
80 515810 8721833 pastagem pastagem caatinga caatinga
81 517805 8722049 pastagem pastagem pastagem pastagem
82 512874 8722974 pastagem pastagem pastagem pastagem
83 511631 8722859 pastagem pastagem pastagem pastagem
84 508999 8727468 pastagem pastagem caatinga caatinga
85 507857 8727280 pastagem pastagem caatinga caatinga
86 511414 8727742 pastagem pastagem pastagem pastagem
87 511125 8727063 pastagem pastagem pastagem pastagem
88 515998 8727612 pastagem pastagem pastagem pastagem
89 515795 8728104 pastagem pastagem pastagem pastagem
90 506772 8721414 pastagem pastagem pastagem solo exposto
91 506888 8721081 pastagem pastagem caatinga caatinga
92 508088 8723769 pastagem pastagem caatinga caatinga
93 508825 8725301 pastagem pastagem caatinga caatinga
94 509765 8726673 pastagem pastagem pastagem pastagem
95 511038 8725040 pastagem pastagem caatinga caatinga
96 518658 8720735 pastagem pastagem caatinga caatinga
97 518658 8719752 pastagem pastagem caatinga caatinga
98 514450 8724954 pastagem pastagem pastagem pastagem
99 514653 8723422 pastagem pastagem pastagem pastagem
Tabela 06: Representacado do pixel da classe Caatinga em cada ano da cena
Coordenadas Anos da cena 216/68 do satélite Landsat 5 TM
Pixel X Y 2008 2007 1994 1993
1 497145 8742116 caatinga caatinga pastagem caatinga
2 498843 8740307 caatinga caatinga caatinga caatinga
3 500339 8741959 caatinga caatinga pastagem pastagem
4 499631 8742094 caatinga caatinga caatinga caatinga
5 499394 8742419 caatinga pastagem caatinga caatinga
6 498731 8742689 caatinga pastagem pastagem caatinga
7 497280 8740644 caatinga caatinga caatinga caatinga
8 498202 8741386 caatinga caatinga caatinga caatinga
9 497741 8741307 caatinga caatinga caatinga caatinga
10 504354 8740082 caatinga caatinga pastagem pastagem
11 504039 8737992 caatinga caatinga caatinga caatinga




12 503533 8737790 caatinga caatinga caatinga caatinga
13 506569 8737689 caatinga caatinga caatinga caatinga
14 509808 8738228 caatinga pastagem caatinga caatinga
15 509527 8738430 caatinga caatinga caatinga caatinga
16 505321 8739251 caatinga pastagem pastagem pastagem
17 501756 8742970 caatinga caatinga caatinga caatinga
18 501003 8742374 caatinga caatinga caatinga caatinga
19 501284 8742026 caatinga caatinga caatinga caatinga
20 501182 8740813 caatinga caatinga caatinga caatinga
21 502240 8740127 caatinga caatinga caatinga caatinga
22 503105 8740048 caatinga caatinga caatinga caatinga
23 509898 8742757 caatinga pastagem pastagem pastagem
24 510190 8742476 caatinga caatinga caatinga caatinga
25 510584 8742498 caatinga caatinga caatinga caatinga
26 510527 8744251 caatinga caatinga caatinga caatinga
27 510955 8743802 caatinga caatinga caatinga caatinga
28 510505 8743858 caatinga caatinga caatinga caatinga
29 510111 8743813 caatinga caatinga caatinga caatinga
30 505984 8743880 caatinga caatinga caatinga caatinga
31 506074 8744229 caatinga caatinga caatinga caatinga
32 505782 8744060 caatinga caatinga caatinga caatinga
33 505107 8744116 caatinga caatinga caatinga caatinga
34 505489 8743903 caatinga caatinga caatinga caatinga
35 505073 8741925 caatinga caatinga caatinga caatinga
36 505253 8742318 caatinga caatinga caatinga caatinga
37 503881 8741745 caatinga caatinga caatinga caatinga
38 503375 8741622 caatinga caatinga caatinga caatinga
39 502779 8741768 caatinga caatinga caatinga caatinga
40 503207 8741936 caatinga caatinga caatinga caatinga
41 503589 8742082 caatinga caatinga caatinga caatinga
42 503971 8742352 caatinga caatinga caatinga caatinga
43 504444 8742352 caatinga caatinga caatinga caatinga
44 504590 8742049 caatinga caatinga caatinga caatinga
45 504669 8741756 caatinga caatinga caatinga caatinga
46 500463 8739194 caatinga caatinga caatinga caatinga
47 498011 8738251 caatinga caatinga caatinga caatinga
48 496909 8738059 caatinga caatinga caatinga caatinga
49 496246 8737610 caatinga caatinga caatinga caatinga
50 494851 8739026 caatinga caatinga caatinga caatinga
51 494818 8738801 caatinga caatinga caatinga caatinga
52 494773 8738453 caatinga caatinga caatinga caatinga
53 494694 8738284 caatinga caatinga pastagem pastagem
54 494042 8738374 caatinga caatinga caatinga caatinga
55 494087 8739801 caatinga caatinga caatinga caatinga
56 493637 8741453 caatinga caatinga caatinga caatinga
57 493423 8741678 caatinga caatinga caatinga caatinga
58 493558 8741150 caatinga caatinga caatinga caatinga
59 493862 8740734 caatinga caatinga caatinga caatinga
60 493457 8740678 caatinga caatinga caatinga caatinga
61 495785 8744240 caatinga caatinga caatinga caatinga
62 494267 8743195 caatinga caatinga caatinga caatinga
63 494323 8743476 caatinga caatinga caatinga caatinga
64 494098 8743419 caatinga caatinga caatinga caatinga
65 495121 8744161 caatinga caatinga caatinga caatinga
66 495087 8743925 caatinga caatinga caatinga caatinga
67 495189 8743588 caatinga caatinga caatinga caatinga
68 495335 8743633 caatinga caatinga caatinga caatinga
69 496178 8743352 caatinga caatinga caatinga caatinga
70 515774 8727036 caatinga caatinga caatinga caatinga
71 512333 8724860 caatinga caatinga caatinga caatinga
72 512333 8725291 caatinga caatinga caatinga caatinga
73 512594 8724960 caatinga caatinga caatinga caatinga
74 516286 8725552 caatinga pastagem caatinga caatinga
75 516086 8725271 caatinga caatinga caatinga caatinga
76 515423 8725091 caatinga caatinga caatinga caatinga
77 515925 8724650 caatinga caatinga caatinga caatinga




78 516356 8724038 caatinga caatinga caatinga caatinga

79 518443 8726374 caatinga caatinga caatinga caatinga

80 518724 8726113 caatinga caatinga caatinga caatinga

81 518032 8726133 caatinga caatinga caatinga caatinga

82 517691 8726244 caatinga pastagem caatinga caatinga

83 494715 8723390 caatinga caatinga caatinga caatinga

84 493602 8720680 caatinga caatinga caatinga caatinga

85 493980 8721058 caatinga caatinga caatinga caatinga

86 494153 8720669 caatinga caatinga caatinga caatinga

87 494985 8719255 caatinga caatinga caatinga caatinga

88 495460 8719147 caatinga caatinga caatinga caatinga

89 495655 8719223 caatinga caatinga caatinga caatinga

90 495449 8718899 caatinga caatinga caatinga caatinga

91 496087 8719104 caatinga caatinga caatinga caatinga

92 497286 8719233 caatinga caatinga caatinga caatinga

93 497913 8722958 caatinga pastagem caatinga caatinga

94 497502 8722699 caatinga caatinga caatinga caatinga

95 496930 8721414 caatinga caatinga caatinga caatinga

96 496508 8721047 caatinga caatinga caatinga caatinga

97 496627 8720518 caatinga caatinga caatinga caatinga

98 497146 8720464 caatinga caatinga caatinga caatinga

99 497394 8720691 caatinga caatinga caatinga caatinga

100 497016 8720961 caatinga caatinga caatinga caatinga

Tabela 07: Representacao do pixel da classe Solo Exposto em cada ano da cena
Coordenadas Anos da cena 216/68 do satélite Landsat 5 TM
Pixel X Y 2008 2007 1994 1993

1 499302 8722977 solo exposto solo exposto pastagem pastagem
2 499477 8722960 solo exposto solo exposto pastagem pastagem
3 499527 8722771 solo exposto solo exposto pastagem pastagem
4 499836 8722523 solo exposto solo exposto pastagem pastagem
5 499442 8723487 solo exposto solo exposto pastagem pastagem
6 499413 8723423 solo exposto solo exposto pastagem solo exposto
7 499670 8723688 solo exposto solo exposto pastagem solo exposto
8 499728 8723659 solo exposto solo exposto pastagem pastagem
9 502376 8738904 solo exposto solo exposto pastagem pastagem
10 502396 8738830 solo exposto solo exposto pastagem pastagem
11 503935 8738730 solo exposto solo exposto pastagem pastagem
12 505172 8738536 solo exposto pastagem pastagem pastagem
13 505346 8738549 solo exposto solo exposto pastagem pastagem
14 505219 8737894 solo exposto solo exposto pastagem solo exposto
15 505279 8738730 solo exposto solo exposto pastagem pastagem
16 505206 8738656 solo exposto solo exposto pastagem pastagem
17 497694 8736738 solo exposto pastagem pastagem pastagem
18 497621 8736397 solo exposto solo exposto pastagem pastagem
19 498370 8737868 solo exposto pastagem pastagem caatinga
20 500504 8739011 solo exposto solo exposto caatinga caatinga
21 499922 8738048 solo exposto solo exposto pastagem solo exposto
22 499882 8738309 solo exposto solo exposto pastagem pastagem
23 499915 8737567 solo exposto solo exposto pastagem pastagem
24 499587 8736838 solo exposto solo exposto pastagem pastagem
25 499701 8736859 solo exposto solo exposto pastagem pastagem
26 499500 8736397 solo exposto pastagem caatinga caatinga
27 501239 8735990 solo exposto solo exposto pastagem solo exposto
28 500771 8738376 solo exposto pastagem caatinga caatinga
29 503754 8738723 solo exposto solo exposto pastagem solo exposto
30 504430 8738356 solo exposto solo exposto pastagem pastagem
31 504557 8738402 solo exposto solo exposto pastagem pastagem
32 504276 8738168 solo exposto solo exposto pastagem solo exposto
33 503982 8737587 solo exposto solo exposto pastagem pastagem
34 504035 8737600 solo exposto solo exposto pastagem solo exposto
35 501875 8738476 solo exposto solo exposto pastagem solo exposto
36 501962 8738389 solo exposto solo exposto pastagem solo exposto
37 502303 8737493 solo exposto solo exposto pastagem solo exposto




38 502390 8737587 solo exposto solo exposto pastagem solo exposto
39 502463 8736691 solo exposto solo exposto pastagem solo exposto
40 502617 8736825 solo exposto pastagem pastagem pastagem
41 502202 8736578 solo exposto solo exposto pastagem pastagem
42 501393 8736578 solo exposto solo exposto pastagem pastagem
43 501427 8736457 solo exposto solo exposto pastagem solo exposto
44 500470 8736518 solo exposto solo exposto pastagem solo exposto
45 500316 8736618 solo exposto pastagem pastagem solo exposto
46 500216 8736564 solo exposto solo exposto pastagem solo exposto
47 500363 8737460 solo exposto solo exposto pastagem solo exposto
48 500363 8737360 solo exposto solo exposto pastagem pastagem
49 500805 8737260 solo exposto pastagem pastagem solo exposto
50 500751 8736952 solo exposto solo exposto pastagem pastagem
51 500945 8736972 solo exposto solo exposto pastagem solo exposto
52 514296 8732925 solo exposto solo exposto pastagem solo exposto
53 514307 8731297 solo exposto pastagem pastagem pastagem
54 513709 8731698 solo exposto solo exposto pastagem pastagem
55 512811 8732266 solo exposto pastagem pastagem pastagem
56 513709 8732645 solo exposto solo exposto pastagem pastagem
57 513758 8732561 solo exposto solo exposto pastagem solo exposto
58 513766 8732489 solo exposto solo exposto pastagem pastagem
59 511087 8730615 solo exposto solo exposto pastagem solo exposto
60 510317 8731308 solo exposto pastagem pastagem pastagem
61 512136 8731687 solo exposto solo exposto pastagem pastagem
62 512304 8730387 solo exposto pastagem pastagem pastagem
63 512517 8730472 solo exposto solo exposto pastagem solo exposto
64 511887 8733232 solo exposto solo exposto pastagem solo exposto
65 511869 8732892 solo exposto solo exposto pastagem pastagem
66 512935 8732304 solo exposto solo exposto pastagem pastagem
67 512168 8731622 solo exposto solo exposto pastagem solo exposto
68 510318 8729228 solo exposto pastagem pastagem pastagem
69 509610 8729211 solo exposto pastagem pastagem pastagem
70 509653 8729092 solo exposto pastagem pastagem pastagem
71 508757 8729169 solo exposto pastagem pastagem pastagem
72 508885 8729237 solo exposto solo exposto pastagem solo exposto
73 507999 8730114 solo exposto solo exposto pastagem solo exposto
74 509252 8729850 solo exposto solo exposto pastagem solo exposto
75 510318 8729475 solo exposto pastagem pastagem pastagem
76 509815 8729918 solo exposto pastagem pastagem pastagem
77 509755 8729663 solo exposto solo exposto pastagem pastagem
78 510335 8731358 solo exposto pastagem pastagem pastagem
79 511128 8730668 solo exposto solo exposto pastagem solo exposto
80 510906 8730523 solo exposto solo exposto pastagem solo exposto
81 509587 8741652 solo exposto solo exposto pastagem pastagem
82 509497 8741648 solo exposto solo exposto pastagem pastagem
83 508505 8740990 solo exposto solo exposto pastagem solo exposto
84 508613 8740130 solo exposto solo exposto pastagem pastagem
85 508658 8740152 solo exposto solo exposto pastagem pastagem
86 509159 8740031 solo exposto solo exposto pastagem pastagem
87 509276 8740378 solo exposto pastagem pastagem pastagem
88 509195 8740310 solo exposto pastagem pastagem pastagem
89 509578 8739725 solo exposto solo exposto pastagem pastagem
90 509492 8739833 solo exposto solo exposto pastagem solo exposto
91 509488 8739918 solo exposto solo exposto pastagem pastagem
92 511219 8740261 solo exposto solo exposto pastagem pastagem
93 511264 8740207 solo exposto solo exposto pastagem pastagem
94 511246 8740499 solo exposto solo exposto caatinga caatinga
95 511607 8740468 solo exposto solo exposto pastagem pastagem
96 512422 8741035 solo exposto solo exposto pastagem pastagem
97 511295 8741107 solo exposto solo exposto pastagem pastagem
98 510466 8741112 solo exposto solo exposto pastagem pastagem
99 510552 8741017 solo exposto solo exposto pastagem pastagem
100 510430 8740981 solo exposto solo exposto pastagem pastagem







