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RESUMO

Os dados de sensoriamento remoto ganharam nas ultimas décadas espaco de destaque no
monitoramento de recursos naturais, sendo um dos principais produtos utilizados para atender
a crescente demanda por mapas teméaticos. Uma importante aplicacdo é o uso de imagens
orbitais e técnicas de processamento digital para 0 mapeamento e o monitoramento da
vegetacdo, principalmente quando sofre com as acGes antropicas. Para tentar reduzir essa
pressdo no bioma Mata Atlantica, foi criada legislacdo especifica para sua protecao,
possibilitando que os municipios atuem ativamente na sua conservacao, tendo como ferramenta
o0 Plano Municipal de Conservacao e Recuperacao da Mata Atlantica (PMMA). Neste contexto,
o trabalho teve como principal objetivo desenvolver uma metodologia para mapeamento de
fragmentos florestais diferenciando vegetacdo secundaria e cultivos silvicolas a fim de auxiliar
na elaboragédo de Planos Municipais da Mata Atlantica. Foram utilizadas imagens do sistema
sensor Sentinel-2 para o municipio de Orleans, além de técnicas de anélise de imagens baseada
em objetos geograficos, em que foram testados os indices espectrais NDVI e CO2Flux. A
analise da acurécia dos produtos gerados pelos dois indices apontou que o CO2Flux foi mais
eficiente no mapeamento da vegetacdo, apresentando menos conflitos, melhor definigdo dos
objetos além de coeficientes de concordancia mais elevados. O teste de hipdtese apontou que a
diferenca entre os indices é extremamente significativa. O mapeamento da vegetacdo apontou
gue Orleans possui 58,78% do seu territorio coberto por vegetacao, e que embora fragmentada,
mais de 91% da vegetacdo se encontra em manchas com area superior a 100 ha. Dentre as
formagdes fitoecoldgicas encontradas no municipio, a Alto-Montana apresenta maior cobertura
de vegetacdo, enquanto a Submontana tem a maior reducdo da cobertura original e a maior
fragmentacdo. Verificou-se também que as areas protegidas desempenham importante papel na
conservacao da cobertura florestal, tendo estas mais de 72% da &rea coberta por vegetacgéo,
representando mais de 55% da vegetacdo do municipio de Orleans. Foi avaliada a escala dos
produtos cartograficos gerados, sendo observado que estes sdo compativeis com a escala
1:25.000, atendendo o exigido para o PMMA.

Palavras-chave: Sensoriamento Remoto. Sentinel-2. NDVI. COzFlux. Areas Protegidas.



ABSTRACT

Remote sensing data get prominence in the monitoring of natural resources in recent decades,
being one of the main products used to attend the growing demand for thematic maps. An
important application is the use of orbital images and digital processing techniques for
vegetation mapping and monitoring, mainly when undergo to the anthropic actions. To try to
reduce this pressure in the Atlantic Forest biome, specific law was been created for your
protection, making possible that municipalities to actively act in their conservation, using the
Municipal Plan for Conservation and Recovery of the Atlantic Forest (MPAF) as tool. In this
context, this work had as main objective to develop a methodology for mapping forest
fragments differentiating secondary vegetation to forest crops in order to aid in the elaboration
of Atlantic Forest Municipal Plans. Sentinel-2 sensor images were used for the municipality of
Orleans, besides geographic-object-based image analysis techniques, wherein the spectral
indices NDV 1 and CO2Flux were tested. The accuracy analysis of generated products by either
indices indicate that CO2Flux was more efficient in vegetation mapping, presenting fewer
conflicts, better definition of objects besides plus higher coefficients of agreement. The
hypothesis test showed that the difference between the indexes is extremely significant. The
vegetation mapping showed that Orleans has 58.78% of your territory covered by vegetation,
and although fragmented, more than 91% of vegetation is found in spots with upper area 100
ha. Among the phytoecological formations found in the municipality, Alto-Montana presents
the largest vegetation cover, while Submontana has the largest reduction of the original cover
and the largest fragmentation. It was also verified that protected areas make an important role
in conserving forest cover, with over 72% ofarea covered by vegetation, representing more than
55% of the municipality of Orleans. The scale of the generated cartographic products was
evaluated, noting that these are compatible with the 1: 25,000 scale, meeting the requirements
for MPAF.

Keywords: Remote Sensing. Sentinel-2. NDVI1. COzFlux. Protected Areas.
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1 INTRODUCAO

Com o desenvolvimento de sistemas orbitais de imageamento nas Ultimas quatro
décadas, o planeta Terra passou a ser observado de forma regular e constante, sendo possivel
saber tudo que se encontra em sua superficie e como ela estd se modificando. O sensoriamento
remoto permite 0 monitoramento do meio ambiente em escala global, bem como a obtengéo de
informacBes sobre 0s recursos naturais renovaveis e ndo renovaveis. Com o empenho de
pesquisadores, inicialmente do Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE) e
posteriormente das universidades brasileiras no desenvolvimento de pesquisas acerca do uso e
aplicacdes dos produtos de sensoriamento remoto desde o inicio dos anos de 1970. Atualmente
0 Brasil € um dos maiores usuarios desses produtos no mundo, o que se deve muito a sua
caracteristica multidisciplinar, sendo estudado e incorporado por varias areas do conhecimento
MENESES; ALMEIDA, 2012).

Dentre as inimeras aplica¢des do sensoriamento remoto, uma das principais é o
monitoramento da cobertura vegetal, principalmente em regiées onde o desmatamento exerce
grande pressdo sobre a floresta, como é o caso da floresta amazonica, ou onde a cobertura
vegetal encontra-se em niveis muito baixos, como € o caso do bioma Mata Atlantica. Para Xiao
et al. (2004), o mapeamento da vegetacdo é importante para 0 gerenciamento de recursos
naturais, uma vez que a vegetacdo desempenha papel importante nas mudancas climaticas
globais.

No Brasil, o Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE) é a instituicao
responsavel por mapear sistematicamente a cobertura vegetal em pequenas escalas. Realizando
0 mapeamento de forma visual em meio digital, o IBGE alcanca altos indices de acuracia dos
mapas realizados, entretanto, isso aumenta o tempo necessario para execucdo dos trabalhos
(SANTIAGO et al., 2014).

Além do IBGE, desde a década de 1970 o INPE, em razéo do intenso desmatamento
da floresta amazonica, principalmente entre 1960 e 1980, realiza seu monitoramento por meio
de imagens de satélite. Atualmente o INPE conta com dois programas de monitoramento, o
Sistema de Deteccdo do Desmatamento em Tempo Real (DETER) e o Programa de Calculo do
Desflorestamento da Amazonia (PRODES) (INPE, 2008; INPE, 2013).

Recentemente, dados de acesso publico do INPE sobre o desmatamento na regido
amazobnica ganharam atencdo na midia e causaram constrangimento ao governo federal, que
reagiu colocando em duvida estes dados e a seriedade do trabalho realizado pelo instituto. Vale

lembrar que as metodologias adotadas pelo INPE s&o fruto de anos de pesquisa desenvolvida
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no Brasil, o que o tornou uma instituicdo respeitada e reconhecida mundialmente pelo
monitoramento de florestas tropicais. Tais fatos aumentaram a motivacao pela realizacdo deste
trabalho, que tem como foco o mapeamento da cobertura vegetal.

Assim como a floresta amazonica sofre com intenso desflorestamento nas Ultimas
décadas, a Mata Atlantica sofre historicamente com a acéo antropica, sendo a primeira afetada
pela chegada dos imigrantes europeus. Apesar de fragmentada e ameacgada, a Mata Atlantica
ainda concentra uma grande riqueza de biodiversidade, embora muitas espécies estejam
ameacadas de extingdo. Assim, o mapeamento da vegetacdo remanescente € uma importante
ferramenta para nortear acOes de preservacao, recuperagdo e combate ao desmatamento ilegal,
sendo um dos instrumentos do PMMA.

Na literatura, encontram-se diversas técnicas de analise de imagens de
sensoriamento remoto para 0 mapeamento de vegetacdo, analise visual, Modelo Linear de
Mistura Espectral e indices de Vegetacdo sdo alguns exemplos (SANTIAGO et al., 2014).
Inimeros estudos relacionam indices de vegetacdo com seus aspectos, como indice de area
foliar, radiacdo fotossinteticamente ativa e porcentagem de cobertura do solo, além de
aplicacdes em modelos para estudos de sequestro de carbono e fotossintese (MENESES;
ALMEIDA, 2012).

Diante deste quadro, o presente trabalho buscou analisar a eficiéncia de diferentes
indices de vegetacdo para apoiar 0 mapeamento de vegetacdo remanescente a fim de colaborar

metodologicamente com a elabora¢do de PMMASs.

1.1 OBJETIVOS

De acordo com o exposto, o desenvolvimento deste trabalho foi realizado de forma

a atingir os seguintes objetivos:
1.1.1 Objetivo Geral
Desenvolver uma metodologia para mapeamento de fragmentos florestais

diferenciando vegetagdo secundaria e cultivos silvicolas a fim de auxiliar na elaboragéo de

Planos Municipais da Mata Atlantica.
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1.1.2 Objetivos Especificos

* Produzir o mapeamento de fragmentos florestais, por meio do uso de imagens orbitais;
« Comparar a eficiéncia dos indices NDVI e CO2Flux no mapeamento de fragmentos
florestais;

« Classificar os fragmentos florestais quanto a formacéo fitoecoldgica;

« Analisar a presenca dos fragmentos florestais em areas protegidas.
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2 MARCO TEORICO

Serdo apresentados nesse capitulo os fundamentos tedricos sobre a tematica de
mapeamento da vegetacdo. Perpassando o sensoriamento remoto, a analise de imagens orbitais
e os indices espectrais. Aborda-se também informac@es importantes sobre a Mata Atlantica e

os Planos Municipais.

2.1 SENSORIAMENTO REMOTO

O Sensoriamento Remoto esta presente na vida dos seres humanos a mais tempo do
gue se imagina, muito antes dos satélites e sensores de alta resolucédo, o sensoriamento remoto
teve importantes contribuicGes de grandes nomes da ciéncia. Al Hazen e os estudos sobre a
Optica, Leonardo da Vinci com estudos sobre efeitos atmosféricos, Galileu e sua contribuicdo
no aprimoramento dos instrumentos dpticos e Isaac Newton, o primeiro a elucidar a dispersao
das cores e a refracdo da luz sao alguns exemplos (KANCHEVA, 2013; BLASCHKE et al.,
2014).

No entanto, sua historia se inicia de fato com a invencdo da fotografia, e com os
primeiros registros fotogréaficos aéreos realizados pelo francés Gaspard Felix Tournachon,
usando cameras fotogréaficas acopladas a baldes (KANCHEVA, 2013).

Nos anos de 1950 e inicio da década de 1960, a fotointerpretacdo aérea tinha
ganhado importancia, novos sensores eram pesquisados e testados, passando a abranger regies
do espectro eletromagnético além da faixa do visivel, assim, o prefixo “foto” estava ficando
antiquado. Foi nesse contexto que o termo “sensoriamento remoto” foi usado pela primeira vez
em um artigo ndo publicado pela pesquisadora Evelyn Pruitt, do Escritorio de Pesquisa Naval
da Marinha estadunidense, (JENSEN, 2009; KANCHEVA, 2013).

Para Liu (2019, p. 10), o sensoriamento remoto pode ser entendido como “uma
técnica de aquisicdo e de aplicagcdes das informacGes sobre um objeto sem nenhum contato
fisico com ele”. Pode ser definido no seu sentido mais amplo, como o uso de técnicas para
detectar e estudar objetos a uma distancia remota sem contato fisico (PAINE; KISER, 2012).

As definigcdes classicas de sensoriamento remoto impdem a condicdo de que o
objeto deve estar a uma distancia remota do sensor, formando a base para a constru¢do de uma
definicdo mais cientifica, regida pelos preceitos da exigéncia, consequéncia e do processo.
Respectivamente eles podem ser entendidos da seguinte forma: auséncia de matéria no espago

entre 0 objeto e o sensor; seja possivel transportar a informacéo do objeto pelo espaco vazio e
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que o elo da comunicacdo entre o objeto e o sensor seja a radiacdo eletromagnética (MENESES,
2014). Assim, no presente trabalho, entende-se o sensoriamento remoto como “uma ciéncia que
visa o0 desenvolvimento da obtencéo de imagens da superficie terrestre por meio da deteccéo e
medicdo quantitativa das respostas das interacdes da radiacdo eletromagnética com os materiais
terrestres” (MENESES, 2014, p. 3).

Um dos principais objetivos do sensoriamento remoto € a extragdo das informacdes
contidas nas imagens, de modo a expressa-las de diferentes formas como tabelas, graficos e
mapas. A extracdo de informag6es de imagens requer métodos de analise com regras claras e
I6gicas, estabelecendo critérios para analise dos elementos da paisagem, por meio de atributos
como cor, tonalidade, textura e forma (MENESES; SANO, 2014).

2.2.1 Analise de Imagens de Sensoriamento Remoto

A anélise visual de imagens de sensoriamento remoto ainda € muito utilizada, pois
apresenta elevada exatiddo, no entanto, o tempo necessario € elevado, além de ser um método
de dificil replicacdo, devido a subjetividade a que estd submetido. Assim, a andlise digital
semiautomatica sob supervisdo do interprete € uma técnica viavel para reduzir o tempo gasto e
a subjetividade da interpretacdo (SANTIAGO et al., 2014).

Segundo Meneses e Sano (2014), os métodos de classificagdo de imagens podem
ser divididos conforme alguns critérios, sendo, paramétricos ou ndo paramétricos, espectrais ou
espaciais e supervisionados ou ndo supervisionados. Podem ainda ser agrupados em
classificadores por pixel ou por objetos (regides).

Em sua maioria os classificadores efetuam a classificacdo por pixels, considerando
apenas propriedades espectrais dos pixels e usando medidas de distancias ou probabilidade para
encontrar regides homogéneas pertencentes a classes especificas (MENESES; SANO, 2014).
Ja os classificadores por regides consideram também atributos de textura, tornando o processo
de classificacdo mais similar a analise feita por intérpretes humanos, resultando em coeficientes
de exatidao mais elevados (BRITES et al., 2014).

Desde a década de 1970 a maioria dos métodos de analise de imagens orbitais eram
baseados em algoritmos estatisticos por pixel, desde entdo um dos algoritmos mais utilizados
para classificagio com base em pixels é o de Maxima Verossimilhanca (MAXVER)
(BLASCHKE et al.,, 2014; PRUDENTE et al., 2017). Entretanto, ao longo dos anos as
resolucdes espectrais, espaciais e temporais das imagens passaram por um processo de

evolucdo, facilitando a acessibilidade as imagens orbitais com maiores resolucgdes. Desde entéo,
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a abordagem por pixel tem sido cada vez mais criticada (FISHER, 1997; BLASCHKE;
STROBL, 2001; BURNETT; BLASCHKE, 2003; BLASCHKE et al., 2014).

Com o aumento da resolucéo espacial, os objetos de interesse passaram a ser
representados por muitos pixels. Neste sentido, Blaschke e Strobl, em 2001, ja faziam o seguinte
questionamento: por que estamos tdo focados na andlise estatistica dos pixels e ndo nos padrdes
espaciais que eles criam?

Desta forma, foi necessario buscar novas metodologias e técnicas que
ultrapassassem a analise por pixels. Uma das abordagens que surgiu nesse processo foi a analise
de imagens orientada aos objetos (MORAES, 2018).

2.1.2 Analise de Imagem Baseada em Objetos Geograficos - GEOBIA

A classificagdo de imagens usando método GEOBIA recebeu consideravel atencéo
nos ultimos anos para interpretar imagens de sensoriamento remoto. Isso é evidenciado pelo
grande nimero de publicacdes usando abordagem orientada a objeto para monitoramento de
recursos naturais (HEUMANN, 2001; HAY; CASTILLA, 2008; IMMITZER; VUOLO;
HEUMANN, 2011; PENA-BARRAGAN et al., 2011; DRONOVA; GONG; WANG, 2011;
VIEIRA et al., 2012; PENA et al., 2013; ATZBERGER, 2016; JONES et al., 2018;
MAXWELL et al., 2019; YURTSEVEN et al., 2019).

A andlise de objetos em imagens detectadas remotamente se inicia na década de
1990. No entanto, 0 ano 2000 representa um marco importante, com o langcamento do primeiro
software comercial desenvolvido para esta funcionalidade. A partir de entdo, esta area de
pesquisa passou a ser chamada de analise de imagem baseada em objetos (OBIA), embora
outros termos também fossem utilizados. Como o espago geogréfico é intrinseco a essa analise,
deve também ser acrescentado no nome e em sua abreviagdo, sendo chamada de anélise
geografica de imagem baseada em objetos (GEOBIA) (BLASCHKE et al., 2014). Entretanto,
no Brasil essa técnica é comumente chamada de analise de imagem baseada em objetos
geograficos (GEOBIA), sendo assim utilizada nesse trabalho a partir de agora.

Em termos simples a GEOBIA pode ser entendida como analise baseada em objetos
das imagens de sensoriamento remoto. De forma mais especifica, € uma subdisciplina da
Ciéncia da Informacéo Geogréfica, dedicada ao desenvolvimento de métodos para particionar
imagens de sensoriamento remoto em objetos de imagem significativos, bem como avaliar suas
caracteristicas em escalas espaciais, espectrais e temporais, de modo a gerar novas informacoes
geograficas (HAY; CASTILLA, 2008).
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Para compreender as aplicacdes mais comuns da GEOBIA, € preciso compreender
0s conceitos de resolucdo H e L propostos por Strahler et al. (1986), sendo que, a resolugéo H
representa situacdes em que os objetos da imagem sdo muito maiores que as células de
resolucdo, ou seja, um objeto & composto por muitas células ou pixels. Ja a resolucédo L indica
situagBes opostas, em que 0s objetos sdao muito menores que as células de resolucdo. As
resolugdes H e L ndo devem ser indicadas pelos descritores “Alta” e “Baixa”.

O conceito de modelo de cena também auxilia no entendimento das aplicacdes de
GEOBIA. Esse modelo fornece uma simplificacdo do mundo real, descrevendo os objetos como
0 analista gostaria de extrai-los das imagens. Logo, a legenda é um elemento importante do
modelo de cena, descrevendo as caracteristicas tematicas dos objetos e implicando no tamanho
dos mesmos. Em geral, descri¢fes tematicas detalhadas estdo relacionadas a objetos menores
(STRAHLER et al., 1996; HAY et al., 2001).

Técnicas de GEOBIA sdo geralmente aplicadas em imagens de resolu¢do muito alta
(Very High Resolution — VHR), em que 0s objetos da imagem sdo compostos por muitos pixels.
N&o obstante, seu uso ndo se limita a imagens com células pequenas. Se a legenda do modelo
de cena for generalista, o tamanho dos objetos aumentara, e uma situacao de resolucéo L pode
se transformar em uma situacdo de resolugdo H (ADDINK et al., 2012; BLASCHKE et al.,
2014).

A primeira etapa de andlises orientadas a objetos é a segmentacao da imagem com
base na homogeneidade. Nessa etapa, a imagem € dividida em regides espacialmente continuas,
disjuntas e homogéneas, conhecidas como segmentos. Na extracao de recursos, a segmentacdo
pode ter um fim em si mesma, entretanto, na GEOBIA, é um passo na cadeia de processamento
(ADDINK et al., 2012; BLASCHKE et al., 2014).

O nivel de segmentacéo utilizado depende da aplicacdo, devendo a segmentagéo
parar quando os objetos de interesse forem isolados. A segmentacdo é uma das tarefas mais
dificeis e importantes do processamento de imagens, pois 0 eventual sucesso ou fracasso do
procedimento de analise depende diretamente da acurdcia da segmentacdo (GONZALES;
WOODS, 1992).

Em geral, os algoritmos de segmentacdo sdo baseados em duas caracteristicas
basicas dos valores dos niveis de cinza dos pixels: descontinuidade e similaridade. Na primeira,
mudangas bruscas nos niveis de cinza sdo utilizadas para subdividir a imagem, e na segunda
sdo aplicados métodos como crescimento de regides, divisdo e fusdo de regides. Entretanto,
para a estratificacdo da imagem podem ser utilizadas informacgdes externas como parcelas,
quadras entre outras unidades de solo (ADDINK et al., 2012).
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Apos a segmentacdo e definicdo dos objetos da imagem, diversas propriedades dos
objetos podem ser utilizadas para processar, interpretar ou classificar as imagens. Na GEOBIA,
a analise da imagem se assemelha mais com a combinacdo olho-cérebro humano, utilizando
propriedades ou atributos como informacdes espectrais, forma, tamanho, condi¢bes de
contorno, localizacéo e relagBes topoldgicas (relagdo de vizinhanca) (ADDINK et al., 2012;
BLASCHKE et al., 2014).

Os métodos de andlise baseados em objetos sdo capazes de fazer melhor uso das
informac@es espaciais implicitas nas imagens de sensoriamento remoto, permitindo uma forte
integracdo ou até total integracdo com Sistemas Geogréaficos de Informacdo (SIG)
(BLASCHKE et al., 2014).

Em geral, a GEOBIA utiliza métodos estruturais ou baseados em aprendizagem de
maquina para classificacdo de imagens. O primeiro utiliza estruturas hierarquicas que fornecem
descricdes de como as classes ou padrdes mais complexos sdo formados a partir de padrdes
cada vez mais simples. Esses métodos baseiam-se no conhecimento a priori do especialista
humano sobre as relagdes entre os padrbes. Ja as técnicas baseadas em aprendizagem de
maquina, buscam aprender as relacfes entre entradas e saidas a partir de exemplos, ou padrées
de treinamento (COSTA et al., 2008).

indices espectrais tém sido amplamente utilizados como atributos para diversas
analises de imagens em GEOBIA, em especial os indices relacionados a vegetacdo, que sdo
empregados em diversas aplicacbes (BLASCHKE; FEIZIZADEH; HOLBLING, 2014; MUI;
HE; WENG, 2015; KANJIR; DURI¢; VELJANOVSKI, 2018; GRIFFITH; HAY, 2018;
RAJBHANDARI et al., 2019).

2.1.3 Sensoriamento Remoto da Vegetagao

Folhas verdes sadias interceptam o fluxo de radiacdo eletromagnética incidente
proveniente diretamente do Sol ou da radiacdo difusa espalhada pelas proprias folhas. A
radiacdo interage entdo com 0s pigmentos, agua e espacos intercelulares internos da folha
vegetal, sendo refletido da folha, absorvido pela folha ou transmitido através da folha, podendo
as quantidades de energia de cada interacdo serem medidas aplicando a equacéo de balanco de
energia (JENSEN, 2009).

Jensen (2009) aponta os principais fatores que regulam a refletancia foliar da
vegetacdo verde sadia, como a interagdo da luz visivel com os pigmentos nas células do

mesofilo palicadico, processo de grande absorcdo de energia para realizar fotossintese. A
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interacdo da energia do infravermelho préximo com as células do mesoéfilo lacunoso, na qual
grande quantidade da energia é refletida ou transmitida, evitando o aumento de temperatura que
seria causado pela absorcdo de grandes quantidades de energia no comprimento de onda do
infravermelho proximo. Além da interacdo da energia do infravermelho médio com as células
do mesofilo esponjoso, em que, devido a caracteristica de absor¢do desse comprimento de onda
pela agua, quanto maior a turgidez das folhas maior sera a absorgéo de energia, por outro lado,
guanto menos agua presente nas folhas maior sera a refletancia no infravermelho médio.

A Figura 1 ilustra os principais fatores que regulam a refletdncia e outras
caracteristicas do comportamento espectral da vegetacao.

Figura 1 — Caracteristicas espectrais da vegetacdo verde sadia
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Fonte: Jensen (2009, p. 359).
Os fatores que influenciam na refletancia espectral das folhas da vegetacéo estéo
diretamente relacionados a composicdo quimica, morfologica, fisiologica e da umidade
presente na folha. A refletdncia de dosséis é influenciada ainda por fatores geomeétricos

(iluminacdo e visada), espectrais (influéncia de elementos prépria vegetacdo e do solo) e
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biofisicos (indice de area foliar e distribuicdo angular de folhas) (PONZONI;
SHIMABUKURO, 2007).

Os indices espectrais tém sido amplamente utilizados devido a sua simplicidade
conceitual e eficiéncia computacional. Em especial, indices de vegetacdo sdo as ferramentas
empiricas mais populares na anélise de dados de sensoriamento remoto, concentrando-se
exclusivamente na interpretacdo da assinatura espectral dos objetos, interagindo com a radiagéo
eletromagnética recebida (VERSTRAETE; PINTY, 1996).

Rouse et al. (1973) propuseram um modelo para estudar a sazonalidade da
vegetacdo. Esse modelo explora o fato de a vegetacdo verde absorver bem a radiagéo na faixa
do espectro eletromagnético visivel e apresentar uma refletdncia intensa na faixa do
infravermelho proximo. A razdo entre a energia da banda do vermelho, que é absorvida em
grande parte para a banda do infravermelho préximo, que é fortemente refletida pela vegetacédo
densa, fornece um indice da “intensidade de verde” da vegetacdo. Mais tarde, esse indice foi
denominado Normalized Difference Vegetation Index (NDVI) ou indice de Vegetagdo por

Diferenca Normalizada, que pode ser expresso pela Equacdo 1:
(pNIR—pRed)

NDVI =
(pNIR+ pRed)

1)

em que pNIR representa a refletancia na faixa do infravermelho préximo e pRed representa a
refletancia na faixa do vermelho.

Como a maioria dos indices de vegetacdo gerados por deteccdo remota, 0 NDVI
ndo é uma quantidade fisica intrinseca, embora esteja diretamente relacionado com
propriedades fisicas do dossel da vegetacdo como indice de area foliar (IAF), cobertura
fracionaria da vegetacao, condicdo da vegetacdo e biomassa (CARLSON; RIPLEY, 1997).

Jensen (2009) aponta como as principais potencialidades do NDVI o
monitoramento das mudancas sazonais, interanuais e das atividades da vegetagéo, e o fato da
razdo minimizar muitas formas de ruidos multiplicativos presentes em muitas imagens. Por
outro lado, sendo um indice baseado em razéo e n&o linear, pode ser influenciado negativamente
por ruidos aditivos. O NDVI apresenta desvantagens, ainda em se tratando da relacdo com o
indice de area foliar, que pode nao ser tdo forte durante periodos de maximo IAF, e o fato de o
NDVI ser muito sensivel as variagdes do substrato, aumentando seus valores em condigdo de
solos escuros.

Na busca de um método para modelar espacialmente os fluxos de CO, em florestas
boreais, Rahman et al. (2001), propuseram Indice de Fluxo de CO (CO2Flux). Motivados pelo

fato de as medigOes serem realizadas por meio de torres, que embora precisas, Sdo pontuais e a
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extrapolacdo desses valores pode resultar em erros expressivos. Segundo Silva Junior et al.
(2019), em termos mais simples, 0 COzFlux representa a taxa de fotossintese.

Para estimar a quantidade de pigmentos carotenoides nas folhas da vegetacéo,
Gamon, Serrano e Surfus (1997), desenvolveram o Indice de Refletancia Fotoquimica (PRI —
Photochemical Reflectance Index), sendo seus valores relacionados a eficiéncia da luz no
processo fotossintético e com a taxa de armazenamento de CO2 nas folhas, representado pela
Equacéo 2:
pBlue—pGreen

PRI = @)

pBlue+pGreen

em que pBlue é a refletdncia na faixa espectral do azul e pGreen é a refletincia na faixa
espectral do verde.

Entretanto, para evitar valores negativos, Rahman et al (2001) propuseram o Scaled

Photochemical Reflectance Index (sPRI), que é um reescalonamento do PRI (Equagédo 3).

SPR] = (PRI+1)

@)
Os fluxos de CO dos ecossistemas terrestres estdo diretamente ligados a cobertura
vegetal e seu estado fisioldgico. Assim, Rahman et al. (2001), levantaram a hipdtese de que as
medidas da estrutura e fisiologia da vegetacdo sdo importantes para a estimativa dos fluxos de
CO», usando, portanto, NDVI e sPRI, conforme a Equacéo 4:
CO,Flux = NDVI + sPRI (4)
Além da modelagem espacial dos fluxos de CO2, 0 COzFlux tem sido utilizado
também no mapeamento da vegetacdo, monitoramento do desmatamento e na definicdo dos
limites entre biomas (MARTINS; BAPTISTA, 2013; SILVA; BAPTISTA, 2015; PAIVA,;
BAPTISTA, 2017; SILVA JUNIOR et al., 2019).

2.2 PLANOS MUNICIPAIS DA MATA ATLANTICA

A Mata Atlantica abrange 15% do total do territdrio brasileiro, sendo 17 estados
inseridos de forma integral ou parcial no bioma (Alagoas, Bahia, Ceara, Espirito Santo, Goias,
Mato Grosso do Sul, Minas Gerais, Paraiba, Parana, Pernambuco, Piaui, Rio de Janeiro, Rio
Grande do Norte, Rio Grande do Sul, Santa Catarina, Sdo Paulo e Sergipe), restando apenas
8,5% do tamanho original, considerando apenas os remanescentes florestais acima de 100
hectares (FUNDACAO SOS MATA ATLANTICA, 2019).
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A maior parte dos estados com presenca da Mata Atlantica, estédo localizados no
litoral. Neste espaco vivem mais de 145 milhdes de pessoas (cerca de 72% da populacgdo),
distribuidas por 3.429 municipios, 0 que corresponde a 61% dos existentes no Brasil
(FUNDACAO SOS MATA ATLANTICA, 2019).

Para Gaudereto, Aguiar e Gallardo (2017), esse bioma presta inimeros e
diversificados servigos ecossistémicos nas areas em que ainda estd conservado, como a
manutencdo de biodiversidade e espacos paisagisticos, a disponibilizacdo de dgua de qualidade
e aregulacdo do clima. Além desses servigos a Mata Atlantica auxilia na polinizacéo de culturas
agricolas e florestais, na protecdo contra pragas agricolas e no controle da erosdo (GUEDES;
SEEHAUSEN, 2011).

Desta forma, devido a importéancia deste bioma na manutencao da biodiversidade e
no favorecimento de atividades humanas, a Mata Atlantica € o Unico bioma brasileiro que
possui legislacao federal especifica para a sua protecao, por meio da Lei Federal n® 11.428/2006
(BRASIL, 2006), conhecida como Lei da Mata Atléantica e do Decreto Federal n° 6.660/2008
(BRASIL, 2008).

A Lei da Mata Atlantica abriu a possibilidade para que os municipios total ou
parcialmente nela inseridos atuarem proativamente na defesa, conservacdo e recuperacdo da
vegetacdo nativa desse bioma (AGUIAR, 2019). O Artigo 38 da referida Lei, prevé beneficios
por meio de recursos do Fundo de Restauragdo do Bioma Mata Atlantica aos projetos que
envolvam conservacdo de remanescentes de vegetacdo nativa, pesquisa cientifica ou areas a
serem restauradas, nos municipios que possuam Plano Municipal de Conservacdo e
Recuperacdo da Mata Atlantica, devidamente aprovado pelo Conselho Municipal de Meio
Ambiente. Popularmente, o Plano Municipal de Conservacao e Recuperacdo da Mata Atlantica
é conhecido por PMMA — Plano Municipal da Mata Atlantica.

O Decreto Federal n®6.660/2008, em seu Artigo 43 determina que o PMMA, devera

conter, no minimo 0s seguintes itens:

| - diagnéstico da vegetacdo nativa contendo mapeamento dos remanescentes em
escala de 1:50.000 ou maior;

Il - indicacdo dos principais vetores de desmatamento ou destruicdo da vegetacao
nativa;

Il - indicacdo de areas prioritarias para conservacdo e recuperacdo da vegetacdo
nativa; e

IV - indicacOes de acOes preventivas aos desmatamentos ou destruicdo da vegetacdo
nativa e de conservagdo e utilizacdo sustentavel da Mata Atlantica no Municipio.
Paragrafo Unico. O plano municipal [...] poderad ser elaborado em parceria com
instituicGes de pesquisa ou organiza¢es da sociedade civil, devendo ser aprovado
pelo Conselho Municipal de Meio Ambiente (BRASIL, 2008, s.p.).
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De acordo com Aguiar (2017), o Ministério do Meio Ambiente (MMA) publicou,

em 2013, um roteiro metodoldgico para a elaboracdo dos PMMAs. Desde entdo, 0 MMA, sentiu

a necessidade de revisar o roteiro, apos novas experiéncias de elaboracdo e implementacao de

Planos, iniciando um novo processo participativo para a revisdo do mesmo em 2015 (BRASIL,

2017).

O novo roteiro estabelece quatro etapas bésicas para a elaboracéo e implementacao

do PMMA, sintetizadas no Quadro 1, a seguir.

Quadro 1 — Etapas para a elaboracéo e implementacdo do PMMA

Etapa

Subetapas

1 - Preparacéo para o
processo do PMMA

Processo participativo;

Grupo de trabalho PMMA,;

Orientacdo estratégica prévia;
Sensibilizacdo e mobilizacdo dos atores;
Programa de trabalho.

2 - Elaboragédo do PMMA

Diagndstico da situacao atual;

Primeira dimensdo do diagndstico: remanescentes de Mata
Atlantica;

Segunda dimensdo do diagndstico: vetores de desmatamento
ou destruicédo da vegetacao nativa;

Terceira dimensdo do diagndstico: capacidade de gestéo;
Quarta dimensdo do diagndstico: planos e programas;
Sistematizacdo do diagndstico;

Obijetivos, areas e acOes prioritarias;

Obijetivos especificos PMMA;

Areas prioritarias;

Ac0es prioritérias;

PMMA e os demais planejamentos municipais e regionais.

3 - Aprovacao

4 - Implementacéo

Estratégias de implementacéo;
Monitoramento, avaliacdo e selecdo dos indicadores.

Fonte: Adaptado de Brasil (2017).

A elaboracdo do PMMA ndo € obrigatoria, embora seja um importante instrumento

de planejamento. Assim, o governo federal tomou medidas para divulgacdo e fomento para

elaboragdo desse Plano, por meio do projeto “Protecao da Mata Atlantica II”, que se caracteriza

por trés objetivos, a protecéo, a recuperacdo e o manejo sustentavel do bioma (GAUDERETO;

AGUIAR; GALLARDO, 2017).
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Esse capitulo contém uma caracterizacdo do clima, precipitacdo, temperatura,

vegetacdo, relevo, também algumas caracteristicas gerais e histéricas municipio de Orleans,

area de estudo deste trabalho. S&o apresentados ainda os produtos e suas caracteristicas, além

dos métodos e parametros utilizados no processamento e validacdo dos dados.

3.1 LOCALIZACAO E CARACTERIZACAO DA AREA DE ESTUDO

Localizado geograficamente no Sul do estado de Santa Catarina, entre as Latitudes
28° 077 327 ¢ 28° 26 02” Sul e as Longitudes 49° 33” 04” ¢ 49° 11° 27” Oeste, o municipio de

Orleans possui 549,307 kmz de area territorial. Tem como municipios limitrofes Bom Jardim

da Serra, Urubici, Grao Pard, Brago do Norte, Sdo Ludgero, Pedras Grandes, Urussanga e Lauro

Muiller, como pode ser observado na Figura 2.

Figura 2 — Localiza¢&o do municipio de Orleans - SC
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As terras que compreendem o municipio de Orleans, eram ocupadas pelo grupo
indigena Xokleng, caracterizados por serem cagadores e coletores, com relagdo estreita ao
ambiente em que viviam (CAMPANILI; SCHAFFER, 2010; BRIGHENTI, 2012). A partir de
1880, com a implantacéo da Coldnia Grdo Para e a chegada de imigrantes houveram conflitos
que praticamente dizimaram as tribos existentes (LOTTIN, 1998).

A Col6nia Gréo Para surgiu ap6s o casamento da Princesa Isabel, filha do imperador
D. Pedro II, com o Conde d’Eu. A escolha da area para a implantagdo da colbnia, foi em
decorréncia da descoberta de carvdo mineral e de um projeto para a construcao de uma ferrovia,
que mais tarde viria a ser chamada Estrada de Ferro Dona Tereza Cristina (LOTTIN, 2004).

As terras da Colbnia Grdo Para foram divididas em lotes aos colonos europeus e
nacionais, sendo que a distribuicdo se dava a partir de ambas as margens do rio, ao longo do
vale formado pelo principal curso d’agua (LOTTIN, 1998). O autor afirma que parte do lote
recebido pelo colono ja estava desmatado, sem que fosse deixada uma faixa de vegetacdo nas
margens dos cursos d’agua. De acordo com Dall’ Alba (2003), em cada lote, uma area de 3000
m? de mata deveria estar derrubada, sendo responsabilidade do colono, ampliar a &rea
desmatada para expandir as areas de cultivo, abrir estradas e construir sua moradia.

Ao longo do tempo, a populacdo do municipio de Orleans, passou por um aumento
de 77,04% entre os anos de 1940 e 2019, segundo dados do IBGE (2010; 2019). Esse
crescimento populacional, se deve em parte, as diversificagdes econdmicas do municipio, com
o0 desenvolvimento da agropecuéria, da industria e do setor de servicos, conforme apontam os
estudos de Lottin (1998; 2004), Boeing (2009) e Nicoladelli (2011), sendo responsaveis por
atrair imigrantes dos municipios vizinhos.

No que se refere ao clima, segundo classificacdo de Képpen, Orleans esta inserido
no grupo C Mesotérmico, do tipo umido sem estacdo seca definida, estando dividido entre os
subtipos Cfa e Cfb (Figura 3a). O subtipo Cfa é de clima subtropical, com temperaturas
inferiores a 18°C no més mais frio e superiores a 22°C no més mais quente, geadas pouco
frequentes e verdes quentes com tendéncia de concentracdo de chuvas. Ja o subtipo Cfb,
caracteriza-se pelo clima temperado, com temperatura média abaixo de 18°C no més mais frio
e superior a 22°C no més mais quente e apresenta verdes frescos (PANDOLFO et al., 2002).

Orleans apresenta temperatura média anual variando entre 11 e 20°C, com
distribuicéo espacial ilustrada na Figura 3b. Essa distribuicdo esta diretamente relacionada com
a variacdo altimétrica, sendo as maiores temperaturas registradas nas baixas elevagdes (sudeste
do municipio) e as menores temperaturas registradas em altitudes elevadas (noroeste do
municipio) (PANDOLFO et al., 2002).
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Figura 3 — Tipos climaticos, temperatura média anual e pluviosidade total anual de Orleans
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Sua precipitacdo total anual varia entre 1300 e 1700 mm, com predominio no
intervalo entre 1500 e 1700 mm (Figura 3c) (PANDOLFO et al., 2002). A pluviosidade de
Orleans pode ser explicada pela existéncia de alguns fatores, dentre eles a atuacdo das frentes
frias, responsavel pela formacédo de chuvas frontais, principalmente no inverno e na primavera.
Além disso, ha influéncia da circulagdo maritima, que traz ventos umidos do oceano, até as
encostas da Serra Geral, favorecendo a ocorréncia de chuvas orogréaficas. No verdo, por conta
do aumento das temperaturas, ocorrem chuvas convectivas (MONTEIRO; SILVA, 2016).

O municipio de Orleans, é coberto, em sua totalidade pelo bioma da Mata Atlantica,
assim como o estado de Santa Catarina. Este bioma se estendia por uma area aproximada de
1.300.000 km?, pela costa brasileira, entre os estados do Rio Grande do Norte e do Rio Grande
do Sul. (CAMPANILI; SCHAFFER, 2010). Essa grande variagao latitudinal confere ao bioma
uma significativa biodiversidade e o desenvolvimento de espécies endémicas (ELIAS;
PADILHA; SANTQOS, 2016).

A éarea correspondente a Mata Atlantica abriga a maior parte da populacéo
brasileira, sendo esta uma das maiores causas para a devastacdo deste bioma, por conta da
urbanizagéo e da atividade industrial (ELIAS; PADILHA; SANTOS, 2016). Por esta razdo, a
Mata Atléntica é considerada um hotspot, ou seja, apresenta pelo menos 1.500 espécies

endémicas de plantas e perdeu mais de 75% de sua vegetacdo original (CAMPANILI;
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SCHAFFER, 2010). Desta forma, os hotspots sdo consideradas &reas prioritarias para
conservacao.

O bioma da Mata Atlantica, em Santa Catarina, foi dividido por Klein (1978), em
sete formacdes fitogeograficas: Campos Naturais, Floresta Estacional Decidual, Floresta
Ombrofila Densa, Floresta Ombrofila Mista, Floresta de Faxinais, Floresta Nebular e
Vegetacdo Litoranea (manguezal e restinga). Destas formagdes, duas sdo encontradas no
municipio de Orleans: a Floresta Ombrofila Densa e a Floresta Nebular (Figura 4a).

Figura 4 — Classificacdo da vegetacéo e altimetria de Orleans
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A Floresta Ombrdfila Densa, recobre a maior parte do territorio de Orleans. A
mesma é formada por arvores altas, de 25 a 30 metros, com copas entrelagadas, perenefoliadas,
comumente latifoliadas e com desenvolvimento em ambientes muito umidos (LEITE; KLEIN,
1990; FERNANDES, 2003; VEADO; PIMENTA, 2016). Em razéo da acdo antropica, grande
parte da Floresta Ombroéfila Densa foi substituida por atividades agropecuérias, areas urbanas
e industriais, restando, em sua maioria, remanescentes florestais em estagio secundario de
regeneracdo (LINGNER et al., 2015).

Nos limites de Orleans, com os municipios de Urubici e Bom Jardim da Serra,
localiza-se a Floresta Nebular. Esta formacgéo se desenvolve em altitudes superiores a 1.000

metros, nas encostas da Serra Geral, composta por arvores pouco desenvolvidas, muito densa,
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com troncos e galhos repletos de musgos e epifitas, quase sempre coberta por uma densa neblina
(VEADO: PIMENTA, 2016).

O IBGE (2012), dividiu a Floresta Ombrofila Densa em cinco formagdes
fitoecoldgicas distintas, ordenadas segundo a hierarquia topografica, que condiciona
fisionomias diferentes, de acordo com as variac@es das faixas altimétricas: Formagdo Aluvial,
de 0 a 5 metros; Formacéo das Terras Baixas, de 5 a 30 metros; Formacdo Submontana, de 30
a 400 metros; Formacdo Montana, de 400 a 1000 metros e Formacédo Alto-Montana, acima de
1000 metros.

Devido a grande variacdo altimétrica de Orleans, entre 36,78 a 1812,45 metros, séo
identificadas trés formacdes fitoecoldgicas (Figura 4b). Conforme a Figura 4c, nas terras mais
baixas do municipio, entre 36,78 e 400 metros, predomina a Formagdo Submontana, ocupando
356,082 km? (64,82%). Adami e Cunha (2014) caracterizam esta formagdo com &rvores
maiores de 25 metros de altura, com fixacdo de outras espécies de plantas, como as epifitas.
Para as autoras, a Formacgdo Submontana foi muito afetada pelo extrativismo de madeira,
desenvolvimento de atividades agricolas e cidades, e onde ainda existe pode ser classificada
como secundaria.

Entre as terras mais baixas e as escarpas da Serra Geral, mais especificamente entre
400 a 1000 metros, esta presente a Formag&o Montana, ocupando 152,780 km? (27,81%). Esta
Formacdo é composta por arvores desenvolvidas sobre solos mais rasos e bem drenados, em
relevo mais abrupto, com arvores de até 20 metros de altura, rica em espécies de arvores,
arvoretas e epifitas (ADAMI; CUNHA, 2014).

Nas regides mais elevadas do municipio, em altitudes superiores a 1000 metros,
encontra-se a Formacdo Altomontana. Esta Formacdo € caracterizada por arvores de porte
herbaceo e arbustivo, desenvolvidas sobre solos muito rasos, adaptadas a pouca retencdo de
umidade e a grande variacdo térmica (ADAMI; CUNHA, 2014). Essa formag&o abrange 40,445
km2 ou 7,36% do municipio de Orleans.

Com relevo acidentado, Orleans possui muitas colinas, encostas ingremes além de
vales encaixados, sendo classificado como “mar de morros” por Ab’Saber (2003), apresentando
feicGes predominantemente com topos arredondados. Com hidrografia abundante, Orleans tem
0 rio Tubardo como o mais importante em seu territorio.

O municipio de Orleans apresenta amplas areas cobertas por vegetacao, em especial
na encosta da Serra Geral, como pode ser observado na Figura 5. Orleans possui também

extensas areas com atividade agropecuaria, principalmente pastagens e cultivos agricolas,
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muitas delas com sistemas de cultivo tradicionais, resultado disso sdo grandes areas de solo

exposto.
Figura 5 — Ortoimagem do municipio de Orleans
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3.2 MATERIAIS E METODOS
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Os procedimentos metodolégicos adotados nesse estudo seguem o fluxograma

apresentado na Figura 6, sendo detalhada na sequéncia cada uma das etapas.
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Figura 6 — Fluxograma de trabalho
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3.2.1 Materiais

Para realizacdo do estudo, foram utilizadas imagens do sistema sensor Sentinel-2,
disponibilizadas gratuitamente pela Agéncia Espacial Europeia (ESA) por meio do site
Copernicus. A misséo Sentinel-2 tem como objetivos adquirir imagens multiespectrais globais
e sistematicas de alta resolucao e com alta periodicidade, dar continuidade as séries de imagens
multiespectrais dos sistemas sensores SPOT e LANDSAT e obter dados de observacdo para
uma nova série de produtos como mapas de uso e cobertura, deteccdo de mudancas e variaveis
geofisicas. Os dois satélites da missdo (Sentinel-2A e Sentinel-2B) dispde de sensor MSI
(MultiSpectral Instrument) que adquire 13 bandas espectrais, sendo quatro com 10 metros, seis
com 20 metros e trés com 60 metros de resolucdo espacial, além de cinco dias de resolucéo
temporal (ESA, 2015).

Foram utilizadas as bandas B02 (Blue), BO3 (Green), BO4 (Red) e B08 (NIR) da
cena 22JFP cujos parametros de resolucbes sdo especificados na Tabela 1, e nivel de

processamento 1C. Conforme a ESA (2015), tratam-se de ortoimagens com projecdo UTM e
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registradas ao Datum WGS84, com medidas radiométricas de refletdncia Top Of Atmosphere
(TOA), ou seja, refletancia no topo da atmosfera.
Tabela 1 - Especifica¢Oes técnicas das bandas do sensor MSI utilizadas

N° da Banda Comprimento de Largura de Resolucéo Resolucao
banda onda central (nm) banda (hm) espacial (m) radiométrica
B02 Blue 4921 66 10
B03 Green 559,0 36 10 12 bits
B04 Red 664,9 31 10
B08 NIR 832,9 106 10

Fonte: Adaptado de ESA (2015).
Em virtude da constante e grande cobertura de nuvens na area de estudo, sobretudo

em imagens recentes, se fez necessario utilizar imagens de duas datas distintas para o
recobrimento total da area sem presenca de nuvens, sendo as imagens datadas de 29 de junho e
03 de agosto de 2019.

3.2.2 Processamento das Imagens

Apbs a definicdo das imagens de trabalho, as mesmas passaram por etapas de pré-
processamento, que foram realizadas no software ArcGIS 10.3.1, licenciado pela Universidade
do Extremo Sul Catarinense. Nessa etapa as bandas foram recortadas tendo como limite um
buffer de vinte metros do limite do municipio de Orleans, equivalente a dois pixels, o que
garante o recobrimento perfeito de toda a area. Em seguida as bandas passaram por conversao
do tipo de pixel de inteiro ndo assinado para ponto flutuante. Esse procedimento € necessario
para que o resultado dos indices também tenha formato ponto flutuante, comportando assim
valores inteiros e decimais. As bandas foram entdo compostas em uma Unica imagem com a
seguinte combinacdo R4/G3/B2/NIRS.

Em virtude do tamanho da area de estudo (549,307 km2) e também do namero de
pixels que o software InterIMAGE, utilizado para analise consegue processar com um bom
desempenho, o municipio de Orleans foi subdividido em sete blocos de processamento, O-1,
0-2, 0-3, 0-4, O-5, 0-6 e O-7, conforme ilustra a Figura 7, de modo que nenhum bloco tivesse
mais de 100 km? ou 1 milh&o de pixels. Para tal, utilizou-se como base a articulagdo de folhas

na escala 1:10.000 conforme a Carta do Mundo ao Milionésimo.
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Figura 7 — Sistematizacdo das areas de processamento de Orleans - SC
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As imagens compostas foram recortadas utilizando sempre um buffer de vinte
metros dos blocos de processamento, de modo a evitar falhas entre os blocos. Em virtude da
cobertura de nuvens, para os blocos O-1 e O-2 foram utilizadas imagens do dia 03/08/2019, ja
para os demais blocos foram utilizadas imagens de 29/06/2019.

A analise das imagens foi realizada no software InterIMAGE, sendo um sistema de
interpretacdo de imagens livre e de cddigo aberto, desenvolvido pelo Laboratdrio de Visdo
Computacional da Pontificia Universidade Cato6lica do Rio de Janeiro e pela Divisdo de
Processamento de Imagens do Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais. Baseado no sistema

GeoAIDA, o InterIMAGE herdou funcionalidade basicas e conta com novas funcionalidades,
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como novas funcbes de regras de decisdo, possibilitando a construcdo de modelos de
conhecimento (COSTA et al., 2008).

Segundo Ferreira (2015), a interpretacdo do InterIMAGE se baseia em uma rede
semantica, que representa hierarquicamente os conceitos das classes de uma imagem. Nessa
rede, os conceitos do mundo real sdo representados pelos nds, ja os arcos representam as
relacOes existentes entre os nos. Para cada nd, € possivel associar um operador top-down (TD)
e um operador bottom-up (BU). A interpretacdo ocorre em duas etapas, na primeira ocorre do
topo da rede para baixo (TD), criando hipdteses sobre 0s objetos, ja a segunda € realizada da
base para o topo da rede (BU), resolvendo conflitos existentes, pois um mesmo objeto pode ser
associado a mais de uma classe na primeira etapa.

No software InterIMAGE, foram criados dois projetos novos para cada bloco, sendo
um para o indice NDVI e outro para o indice CO2Flux, definindo como imagem padr&o o recorte
da composi¢do de bandas do respectivo bloco. A rede semantica estabelecida para a anélise é
ilustrada na Figura 8, sendo utilizada a mesma rede seméantica para a analise com os dois indices
espectrais.

Figura 8 — Rede seméntica estabelecida
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Fonte: Autor (2019).

A rede semantica estabelece trés classes para 0 mapeamento, sendo elas: sombra,
vegetacdo e ndo vegetacdo. Entende-se aqui por vegetacdo, a vegetagdo arbdrea de médio e
grande porte, seja ela composta por espécies nativas ou exéticas, comumente utilizadas para
cultivos silvicolas. Ainda que um dos objetivos do trabalho seja a identificacdo dos cultivos
silvicolas, testes e analises com diferentes redes semanticas e regras de decisdo demonstraram
que a metodologia ndo seria capaz de dissociar esses cultivos da vegetacdo nativa, pois em
ambos o0s indices essas classes compartilham de valores em comum.

Ao no sombra, foi definido o operador TD TA_Arithmetic conforme parametros
ilustrados para os blocos O-1 e O-2 (Figura 9a), e para os blocos O-3, O-4, O-5, O-6 e O-7
(Figura 9b), sendo que a expressao utilizada retorna a média das refletancias de todas as bandas.
Destaca-se que os blocos com imagens da mesma data utilizam os mesmos parametros, sendo

utilizado limite maximo superior maior para as imagens do més de agosto. Essa diferenca no
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sombreamento das imagens pode estar relacionada ao angulo de incidéncia e intensidade da
radiacéo solar.

Figura 9 — Parametros do operador TA_Arithmetic
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Fonte: Autor (2019).
Para 0s nos vegetacdo e ndo vegetacdo da rede semantica, utilizou-se o operador

TD de segmentacdo TA Baatz_Segmenter, proposto por Baatz e Schape (2000), responsavel
por realizar a segmentacdo da imagem, agrupando os pixels que compde um objeto. Para tal,
foram utilizadas as quatro bandas da composicdo com peso 1, além dos valores: compactenss
weight 1, color weight 1, scale parameter 150, reliability 0,5 e euclidean distance threshold
20.

Para classificar os objetos segundo as classes vegetagdo e ndo vegetagdo, foram
definidas regras de decisdo TD para 0s dois nés da rede semantica. Nas regras foram definidas
as bandas utilizadas, calculado o indice espectral e estabelecido um limiar de sele¢do. As
Figuras 10a e 10b ilustram as regras de decisdo utilizadas para a classificacdo pelos indices
NDVI e CO2Flux respectivamente, para os blocos O-1 e O-2. Os demais blocos utilizaram as
mesmas regras de decisdo, entretanto com diferentes limiares de selegéo, 0,63 para NDVI e
1,18 para CO2Flux. Além dos fatores de incidéncia solar, nesse caso, as caracteristicas de uso

e cobertura da terra pode ter influéncia sobre os limiares de seleg&o.
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Figura 10 — Regras de decisdo top-down para os blocos O-1 e O-2
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Fonte: Autor (2019).

Os produtos gerados foram exportados no formato shapefile, sendo necessario
definir o sistema de projecao das imagens, uma vez que os resultados gerados pelo InterIMAGE
sdo exportados sem sistema de projecdo. Em seguida foram recortados pelos limites dos seus

blocos e entdo unidos de acordo com o indice utilizado para a classificacéo.

3.2.3 Andlise da Acurécia

A avaliacdo da acuracia tematica de um mapa exige que um numero adequado de
amostras de referéncia por classe seja coletado para garantir que a avaliacdo seja
estatisticamente valida. Quando a avaliacgdo utiliza uma matriz de confusdo, ndo se trata apenas
de saber se 0 mapa esta correto ou incorreto em cada amostra de referéncia, mas saber qual o
erro, ou quais categorias do mapa estéo sendo confundidas (CONGALTON; GREEN, 2008).

Congalton (1988; 1991), avalia algumas equacfes para determinar o numero de
pontos de referéncia, avaliando que embora resultem em tamanhos de amostras suficientes para
calcular a precisdo geral, na maioria das vezes ndo sdo apropriados para representacdo em
matriz de confusdo. O autor sugere entdo que sejam utilizadas no minimo 50 amostras de
referéncia por categoria para areas inferiores a 400 km? e menos de 12 categorias. Nos demais
casos, entre 75 e 100 amostras de referéncia € estatisticamente valido e suficientes para
representar a confusdo do mapa.

Em razdo da baixa complexidade espacial, para avaliacdo da acurécia tematica,

foram utilizados 225 pontos de referéncia, sendo 75 pontos por classe temética. Para cada mapa
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foi gerado uma malha distinta de pontos, sendo distribuidos de forma aleatéria e estratificada
conforme sugere Congalton (1988), além disso, estabeleceu-se uma distancia minima de 250
metros entre os pontos, para melhorar a distribuicdo dos pontos, evitando amostras muito
préximas. As malhas de pontos foram geradas por meio da ferramenta Create Random Points
do ArcGiIS.

Os pontos de referéncia foram avaliados por fotointerpretacdo, tendo como base a
imagem utilizada no processamento. Cada ponto recebeu um cddigo de identificacdo conforme
a classe identificada, sendo possivel cruzar os pontos de referéncia com os mapas, usando assim
a ferramenta Spatial Join do ArcGIS. A partir disso, analisou-se a frequéncia entre os dados de
referéncia e os dados classificados, com o uso da ferramenta Frequency, também do mesmo
software.

Com os dados de frequéncia foi montada a Matriz de Confusdo, ou também
denominada Matriz de Erro de cada um dos mapas tematicos, sendo posteriormente utilizada
como base para analises estatisticas analiticas e descritivas, conforme sugerem Suarez e
Candeias (2012). Para Congalton (1991), a Matriz de Confusdo € uma das técnicas mais
utilizadas na avaliacdo da acuracia tematica de classificaces.

Uma Matriz de Erro é uma matriz quadrada de nimeros definidos em linhas e
colunas, que expressa 0 numero de unidades de amostras atribuidas a uma classe especifica de
um mapa, em relacdo ao nimero de unidades amostrais atribuidas a uma classe especifica, em
outro mapa. Na maioria dos casos um desses mapas é considerado correto, ou seja, dado de
referéncia, sendo esses geralmente representados nas colunas, enquanto as linhas representam
os dados do mapa classificado (CONGALTON; GREEN, 2008).

A partir da matriz de confuséo foi possivel calcular alguns parametros de acuracia,
entre eles o indice de Exatiddo Global, uma estatistica descritiva proposta por Helldén (1980),
gue conforme Congalton e Green (2008), pode ser calculado dividindo a soma das amostras
corretamente classificadas, localizadas na diagonal principal da matriz, pelo total unidades da
amostra.

De maneira similar, é possivel também calcular parametros de acuréacia individual
das classes tematicas. A Acuracia do Produtor é calculada dividindo o numero de amostras
corretamente classificadas de uma classe pelo somatério da coluna dessa classe, e representa a
probabilidade de um ponto do mapa ser corretamente classificado, sendo também uma medida
do erro de omissdo. Por outro lado, ao dividirmos o numero de amostras corretamente
classificadas pelo somatério da linha dessa classe, temos a Acuracia do Usuario ou

confiabilidade, que indica a probabilidade de um ponto classificado no mapa representar aquela
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classe em campo, apontando também o erro de inclusdo dessa categoria (SUAREZ;
CANDEIAS, 2012).

Além do indice de Exatiddo Global, a acuracia total da classificacdo pode ser
avaliada pelo indice Kappa, que avalia a proporcdo de concordancia. Diferente do primeiro,
esse utiliza todos os elementos da Matriz de Confuséo (COHEN, 1960).

Para Congalton (1988), a Matriz de Confusdo é importante ndo apenas pelas
informacdes que produz, mas também por servir como base para técnicas discretas de analise
multivariada, uma vez que essas sao técnicas adequadas, ja que os dados de classificacdo sao
discretos e ndo continuos.

O indice Kappa, proposto por Cohen (1960), trata-se de uma técnica discreta

multivariada, sendo expressa pela equacao 5:

_ Po—Pco
K= hey (5)

Em que: K = coeficiente de concordancia Kappa;

P, = % representando a por¢éo de pontos de referéncia concordantes;

M o N o
Pyo = % representando a porcdo de pontos atribuidos ao acaso.

I
Sendo N = nimero total de pontos da matriz de confusdo; n = elemento da matriz de confusao;
nii = elementos da diagonal principal da matriz de confusao; ni+ = somatorio da linha para dada
classe temética; n+i = somatdrio da coluna para dada classe tematica.

Além de avaliar a Matriz de Confusdo como um todo, é possivel calcular a
concordancia de cada categoria do mapa tematico usando o coeficiente Kappa Condicional, que
segue 0s mesmos principios do coeficiente para avaliacdo global (CONGALTON; GREEN,
2008). O Kappa Condicional pode ser calculado pela equacéo 6:

nni;—Mi Ny
KC — 123 1+7%+1 (6)
NNy — NNy

Para avaliar estatisticamente qual dos indices foi mais eficiente no mapeamento da
vegetacao, foi aplicado o teste Z, sugerido por Congalton e Green (2008). Conforme os autores,
por meio desse teste € possivel comparar dois analistas, um mesmo analista ao longo do tempo,
dois algoritmos, dois tipos de imagens ou mesmo duas datas de imagens, e avaliar qual alcanga

maior precisao. O teste Z é calculado conforme equagéo 7:

ko—k
Iy )
i, 0,

No presente estudo Ki = indice Kappa da classificagio com NDVI, Kz = indice Kappa da

7 =

classificagdo com CO2Flux e ? = variancia do indice Kappa.
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3.2.4 Anédlise da Presenca de Fragmentos

Apbs a avaliagdo da acuracia, 0 mapeamento com 0s maiores coeficientes de
concordéncia, foram utilizados para analisar a presencga de remanescentes de vegetacdo em cada
formacéo fitoecoldgica de vegetacdo encontrada na &rea de estudo, bem como nas areas de
protecdo. Para Bensusan (2006) entende as areas protegidas muitas vezes como sinénimo de
unidades de conservagdo, mas também muitas vezes como conjuntos de espacos geograficos
protegidos mais amplos, nesse caso, sem a obrigatoriedade de chancelas por 6rgdos
governamentais.

Desse modo, foram definidas as seguintes areas protegidas no municipio de
Orleans: Parque Estadual da Serra Furada, Parque Nacional de Sao Joaquim, Areas de Protecéo
Ambiental da Bacia do Rio Novo e seus Afluentes, Reservas Legais e Area de Preservacio
Permanente (APP) de Nascentes, Declividade, Topo de Morro e Cursos de Agua.

Para os parques foram utilizados os limites oficiais, conforme previsto em lei, ja
para a APA, utilizou-se o limite da bacia hidrografica, também conforme a lei de criacdo da
mesma. Para as reservas legais, foram utilizados arquivos declaratérios do Cadastro Ambiental
Rural (CAR), disponiveis no sistema Sicar até o dia 24 de outubro de 2019. Utilizou-se ainda
os arquivos de APPs previamente gerados pela equipe do Laboratério de Planejamento e Gestao
Territorial (LabPGT) da Universidade do Extremo Sul Catarinense, seguindo os parametros
estabelecidos pelo codigo florestal.

O tratamento e compatibilizacdo dos dados foi realizado no software ArcGIS
10.3.1, realizando também os cruzamentos dos mapas das formac@es fitoecoldgicas e de areas

de protecdo com o mapa de vegetacao, bem como tabulacdo e anélise das respectivas areas.
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3.2.5 Determinacéo da Escala de Mapeamento

A fim de conhecer a escala de mapeamento e avaliar se a mesma atende a escala
minima de 1:50.000, especificada no Artigo 43 do Decreto Federal n° 6.660/2008, os produtos
cartogréficos foram avaliados conforme o nivel de generalizacdo cartogréfica adotado, com
objetivo de estabelecer a escala de mapeamento.

Conforme Sampaio e Brandalize (2018), as bases cartograficas sdo modelos
generalizados, simplificacbes da realidade, em que o nivel de generaliza¢do concerne sobre a
adequacdo da geometria das feicGes a escala de mapeamento. Ainda segundo os autores, o nivel
de generalizacdo esta relacionado com a escala sob dois aspectos, a Dimensdo Minima
Mapeavel (DMM) e a Densidade de Vértices por Unidade Linear (DVUL).

A DMM para vegetacao é estabelecida dela ET-ADGV de 2018, tendo valor de 25
mm?2 na escala desejada de mapeamento. Ja a DVUL considera a qualidade grafica associada a
acuidade visual, sendo estabelecido que vértices com menos de 0,2 mm de distancia sao
percebidos como um mesmo ponto, assim, densidades maiores de vértices € incoerente e
dificulta o processamento dos arquivos (SAMPAIO; BRANDALIZE, 2018).

Desse modo, a fim de determinar a escala de mapeamento, foi utilizado o parametro
de escala adotado na segmentacdo das imagens, que determina o tamanho médio dos objetos,
no valor de 150 pixels. Assim, a dimensdo minima mapeéavel em escala real foi de 15.000 m2.
Para avaliar a DVUL considerou-se que a segmentacao estabelece vértices apenas nos cantos

dos pixels, tendo 10 m de proximidade minima em escala real.
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4 APRESENTACAO E ANALISE DOS RESULTADOS

Nesse capitulo serdo apresentados os resultados obtidos na comparagédo entre os
indices espectrais NDVI e CO2Flux para 0 mapeamento de vegetacéo, resultados da validacéo
dos produtos cartograficos, um panorama da vegetacdo no municipio de Orleans e a escala de

mapeamento atendida.

4.1 INDICES NDVI E CO,FLUX

Na classificacdo com o uso de ambos os indices fica evidente o predominio da
classe vegetacao, representando, com o uso do NDV1 60,24% e com 0 CO2Flux 53,29% da area
de estudo, uma diferenca de quase 7% entre os dois indices. A classe ndo vegetacdo é menos
abrangente que a anterior, compondo 34,23% da area quando utilizado NDVI e 41,22% com o
uso do COzFlux, mais uma vez apresentando diferenca de quase 7% entre os indices. A classe
sombra apresenta valores muito proximos nos dois casos (Tabela 2).

Tabela 2 — Areas pelos indices NDVI e CO2Flux

NDVI CO, Flux
Classe . .
Area (km2) % Area (km?) %
Sombra 30,375 5,53 30,130 5,49
Vegetacao 330,929 60,24 292,729 53,29
Né&o Vegetagdo 188,003 34,23 226,448 41,22
Total 549,307 100,00 549,307 100,00

Fonte: Autor (2019).

As diferencas apontadas anteriormente sdo perceptiveis na Figura 11, evidenciando
que as classificacbes em certa medida divergem na decisdo entre as classes vegetacdo e ndo
vegetacdo. E possivel verificar ainda que a vegetagio se concentra principalmente na encosta
da Serra Geral (porgé@o noroeste da area de estudo), onde se encontram as maiores altitudes do
municipio e predominam grandes declividades, e em menor medida nas &reas mais baixas do

municipio, onde o relevo é mais propicio a atividade agropecuaria.
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Em relacdo a delimitagdo dos objetos da imagem, o uso do indice CO2Flux resultou
em melhor definigdo da geometria dos objetos das classes vegetagéo e ndo vegetacdo, conforme
ilustrado Figura 12. E importante considerar que as segmentacdes utilizaram 0s mesmos
parametros para a classificacdo com ambos os indices, e, portanto, sdo idénticas. Desse modo,
a melhor definicdo da geometria dos objetos se d& pela classificacdo mais assertiva dos
segmentos de contorno dos poligonos, principalmente da classe vegetacéo.

Figura 12 — Diferencas na geometria dos objetos entre os indices NDVI e CO2Flux
Ortoimagem NDVI CO2Flux

Fonte: Autor (2019).
Ambos os indices apresentaram conflitos nas areas parcialmente sombreadas,

geralmente adjacentes a classe sombra, classificando em muitos casos area de vegetacdo como
n&o vegetagdo. Isso ocorre devido a baixa intensidade de refletancia, causada em grande medida
pela baixa incidéncia direta de radiagdo. O produto gerado utilizando CO2Flux, embora
apresente conflitos, obteve maior consisténcia na classificacdo dos entornos das areas
sombreadas em relacdo ao NDVI (Figura 13).

Figura 13 — Diferencas de mapeamento entre os indices NDVI e CO2Flux
Ortoimagem COzFlux

Fonte: Autor (2019).

A relacdo entre os mapas teméticos e os dados de referéncia pode ser representada
por meio de matriz de confusdo. Na Tabela 3 s&o apresentadas as matrizes de confusdo gerada



43

a partir dos mapas tematicos e dos 225 pontos de referéncia utilizados para validagdo. A
diagonal principal da matriz de confusdo concentra os pontos em que a classificacdo foi
assertiva ou concordante, ja os valores encontrados fora da diagonal principal sdo pontos em
que existe divergéncia entre dado classificado e dado de referéncia.

Tabela 3 — Matrizes de confusao das classificacbes geradas com os indices NDVI e CO2Flux

NDVI CO,Flux

Dado de Referéncia

k=) Classes SO VG NV Total S Classes SO VG NV Total
© ©
gl so 0 5 o 7 | & so 75 0 0| 75
21 Ve o 58 17| 75 | 2| Vo o 71 4| 75
o O
ol NV 0 24 51| 75 5| NV 2 15 58| 75
B 3
(a) (@)

Total 70 87 68 225 Total 77 86 62 225

SO - Sombra; VG - Vegetagdo; NV - Ndo Vegetacao

Fonte: Autor (2019).

O produto gerado com o indice NDVI foi assertivo em 179 dos 225 pontos de
referéncia, sendo a classe sombra a que apresentou maior nimero de acertos (70 dos 75 pontos).
Por outro lado, as classes vegetacdo e ndo vegetacdo apresentaram menor nimero de acertos,
58 e 51 respectivamente, sendo que em 24 pontos aponta a classe vegetacdo e o dado
classificado apresenta a classe ndo vegetacdo, e em outros 17 pontos o inverso acontece,
totalizando 41 pontos de confusdo entre essas classes.

A classificagdo gerada com o CO2Flux apresentou maior assertividade, com 204
estando correta em 204 pontos, com destaque para a classe sombra, com 75 pontos corretos. A
classe vegetacdo teve 71 pontos corretamente classificados e 4 conflitos com a classe ndo
vegetacdo. Essa, entretanto, teve 58 pontos corretos em relacdo os dados de referéncia, tendo
15 conflitos com a classe vegetagéo e 2 com a classe sombra.

Para avaliar a acurécia das classificagdes como um todo, foram calculados os
coeficientes de concordancia total Exatiddo Global e indice Kappa, conforme Figura 14. Com
0 uso do CO2Flux obteve-se mais altos coeficientes de concordancia total, sendo superior em
11,11% em Exatiddo Global e 16,67% no indice Kappa. Observou-se também, que em ambas
as abordagens, o indice Kappa apresenta coeficientes de concordancia mais baixos em relacdo
a exatiddo global. Conforme Cohen (1960), isso pode ocorrer pelo fato de que no célculo do
indice Kappa, sdo utilizadas todas as células da matriz de confuséo, considerando assim também

os erros de inclusdo e omissao.



44

Figura 14 — Coeficientes de concordancia total
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Fonte: Autor (2019).

A confusdo existente entre as classes foi avaliada por meio das acuracias do
Produtor e do Usuério, conforme a Tabela 4. Utilizando NDVI, a classe sombra apresentou
6timos resultados, com 100% de acuracia do produtor e 93,33% de acurécia do usuario, ou seja,
6,67% de erro de inclusdo. As classes vegetacdo e ndo vegetacdo, contudo, foram ambiguas,
apresentando acuracias mais baixas e por consequéncia erros mais expressivos, 33,33% e 25%
de erro de omissdo e 22,67% e 32% de erro de inclusdo respectivamente, resultados

considerados substanciais.

Tabela 4 — Acurécia por classe tematica

Classe NDVI CO,Flux

AP AU AP AU
Sombra 100,00% 93,33% 97,40% 100,00%
Vegetacdo 66,67% 77,33% 82,56% 94,67%
N&o Vegetacio 75,00% 68,00% 93,55% 77,33%

AP - Acuracia do Produtor; AU - Acuracia do Usuario
Fonte: Autor (2019).

A classificacdo com o indice COzFlux apresentou em geral resultados mais

expressivos tanto na acuracia do produtor como do usuério, tendo apenas dois valores abaixo
de 90%. A classe sombra teve apenas 2,6% de erro de omissao, seguida da classe néo vegetagédo
com 6,45% desse erro, j& a classe vegetagdo teve a menor acuracia do produtor nesse indice,
com 82,56%, 15,89% maior que no uso do outro indice. Referente a acurcia do usuario as
classes sombra e vegetacdo apresentam alta acurdcia, ja a classe ndo vegetacdo teve
desempenho inferior, com 77,33% de acuracia e 22,67% de erro de inclusdo. De modo geral 0s

valores de acurécia por classe com indice CO2Flux podem ser considerados muito bons.
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Para avaliar a acuracia tematica das classes, foi calculado também o Kappa
condicional (Tabela 5). A anélise dos valores do Kappa condicional aponta em todas as classes
diferengas em favor do indice CO2Flux, chamando ateng&o a classe vegetagdo, em que esse
indice tem resultado 28,33% superior ao NDVI, ja a classe sombra, a diferenca é menos
expressiva, tem altos valores de Kappa condicional nos dois indices.

Tabela 5 — Kappa condicional por classe tematica

Classe NDVI CO,Flux
Sombra 90,32% 100,00%
Vegetacdo 63,04% 91,37%
N&o Vegetacéo 54,14% 68,71%

Fonte: Autor (2019).
Em aspectos gerais, o uso do indice CO2Flux resultou em coeficientes de

concordancia maiores que o NDVI, demonstrando maior eficiéncia no mapeamento de
vegetacdo. Realizado teste de hipotese entre os indices Kappa, observou-se que 0 mapeamento
pelos dois indices apresenta diferenca extremamente significante (p = 0,000808 e z = -3,35). O
teste de hipotese demonstra entdo que o indice CO2Flux foi significativamente melhor que o

NDVI nesse caso.

4.2 MAPEAMENTO DA VEGETACAO

Para 0 mapa de vegetacdo do municipio de Orleans, adotou-se 0 mapeamento
realizado com o indice CO2Flux, por apresentar coeficientes de concordancia maiores. Em
razdo das caracteristicas das areas da classe sombra, para 0 mapa de vegetacdo, as classes
sombra e vegetacao foram unidas.

Apesar do processo historico de ocupagdo antrépica ocorrido na area de estudo,
conforme detalham por Lottin (2000; 2004) e Souza (2017), o municipio de Orleans conta com
322,859 km? de cobertura florestal, o equivalente a 58,78% de sua area territorial. A vegetacdo
encontra-se dividida em 1015 manchas com mediana de 0,80 ha, sendo que, mais de 57% das
manchas tem menos de 1 ha e mais de 85% tem menos de 5 ha. Apesar do grande numero de
pequenas manchas, mais de 91% da area coberta por vegetacdo esta concentrada em 17 manchas
com mais de 100 ha cada, com destaque para uma mancha com mais de 22.085 ha.

Outros estudos realizados na Mata Atlantica também apontam o predominio de
pequenos fragmentos de vegetacdo (RIBEIRO et al., 2009; ABDALLA; CRUZ, 2015; DE
CONTO et al., 2017; SCUSSEL, 2018). Em estudo realizado por De Conto et al., (2017) na
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bacia hidrografica do rio Urussanga, as manchas florestais com menos de 5 ha correspondem a
84,4% da cobertura arborea/arbustiva da area de estudo, enquanto que as manchas com mais de
100 ha representam apenas 1,7% dessa cobertura.

Considerando a proximidade geografica, as semelhancas histéricas de ocupacéo e
também climéticas entre o municipio de Orleans e a Bacia Hidrogréfica do Rio Urussanga, a
fragmentacdo florestal nesse caso pode estar diretamente ligada a geomorfologia das areas de
estudo, ja que Orleans apresenta relevo notavelmente mais acidentado.

Foi avaliada também a cobertura de vegetacdo em cada formacao fitoecologica,
(Figura 15). A formagéo Alto-Montana apresentou a menor fragmentacéo, apesar de representar
pouco mais de 11% da vegetacdo da area de estudo, 90,62% da sua abrangéncia é coberta por
vegetacdo (Tabela 6).

Figura 15 — Manchas florestais distribuidas por formacao fitoecoldgica
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Tabela 6 — Cobertura de vegetacao por formacdo fitoecol6gica

Formacdo Fitoecoldgica Area (km?) % de Vegetacdo % da Formacéo
Alto-Montana 36,651 11,35 90,62
Montana 121,468 37,62 79,51
Submontana 164,740 51,03 46,27

Total 322,859 100,00

Fonte: Autor (2019).
A formacdo Montana ainda possui 79,51% de sua cobertura florestal original,

representando 37,62% da vegetacdo, enquanto a formacao de maior extensdo no municipio, a
Submontana, tem também a maior area de vegetacdo, com mais de 51% da cobertura total, no
entanto € também a formacdo mais fragmentada, apresentando manchas menores circundadas
por matriz antropica, possuindo apenas 46,27% da cobertura original.

Em estudo utilizando série temporal mapas tematicos dos estados de Sdo Paulo e
Rio de Janeiro, Pess6a e Ponzoni (2015) apontam que embora outras fitofisionomias sejam
proporcionalmente mais afetadas pela pressdao antrépica, a Floresta Ombréfila Densa
apresentou o maior desflorestamento entre os anos 2000 e 2013.

O municipio de Orleans possui 364,142 km?2 de areas protegidas por lei, 0 que
supera 66% de sua extensao territorial, sendo que apenas o Parque Nacional de Sdo Joaquim
abrange 24,71% da sua area. Juntas as diferentes APPs abrangem 30,48% da area do municipio.
No entanto, é importante considerar que muitas areas protegidas se sobrepdem, exemplo disso
sdo as APPs dentro dos limites dos parques. Devidamente eliminadas as sobreposicdes, Orleans
tem 44,60% do seu territorio em areas protegidas, ou seja, 244,974 km? (Tabela 7 e Figura 16).

Tabela 7 — Extensao territorial das areas protegidas

Areas Protegidas Area km2 % do Municipio

Parque Estadual da Serra Furada 5,533 1,01
Pargue Nacional de S&o Joaquim 135,752 24,71
APA da Bacia do Rio Novo e seus Afluentes 19,401 3,53
Reserva Legal (CAR) 36,016 6,56
APP de Nascentes 7,079 1,29
APP de Declividade 43,654 7,95
APP de Topo de Morro 30,734 5,59
APP de Cursos de Agua 85,973 15,65

Total (Com Sobreposicao) 364,142 66,29

Total (Sem Sobreposic¢ao) 244,974 44,60

Fonte: Autor (2019).
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Figura 16 — Areas protegidas no municipio de Orleans
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Da cobertura total de vegetacdo, 177,943 km? (55,11%) encontram-se em areas

protegidas, o que aponta um relativo equilibrio entre areas protegidas e areas nao protegidas,

entretanto, as areas protegidas tém em sua abrangéncia 72,64% de vegetacdo, ja as areas ndo

protegidas tém apenas 47,62%. 1sso demonstra que as areas protegidas expressivamente mais

efetivas na preservacédo da cobertura florestal, assegurando maior conservagéao.

Ainda que as &reas de protecdo demonstrem em ndmeros sua efetividade na

preservacdo dos remanescentes florestais, no municipio de Orleans, em 27,36% delas é feito

algum tipo de uso antropico, conforme ilustra a Figura 17. As areas de protecdo mais afetadas

por uso antropico sdo as APPs, principalmente as APPs dos cursos de agua, uma vez que 0S
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vales dos rios sdo amplamente utilizados para atividades agropecuarias, muito em funcéo da

colonizagdo das terras, ja que a proximidade dos recursos hidricos era um fator importante na

no estabelecimento das casas e instalagdes.

Figura 17 — Vegetacdo em &reas protegidas
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4.3 ESCALA DE MAPEAMENTO
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A partir da DMM definida pelo limiar de segmentacdo, foi obtida escala 1:24.494,

sendo definida escala 1:25.000 para os produtos cartograficos gerados, atendendo assim o

Decreto Federal 6.660/2008. Com escala de mapeamento duas vezes maior do que exigido para
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atender o PMMA, os produtos ganham diversas aplicagOes, principalmente para uso no
planejamento territorial.

O célculo da DVUL para a escala 1:25.000 e distancia em escala real de dez metros
resultou em 0,4 mm, valor superior a proximidade méxima (0,2 mm), estando assim de acordo

com a escala.
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5 CONSIDERACOES FINAIS

A pesquisa prop6s uma metodologia de mapeamento de fragmentos florestais com
o0 intuito de auxiliar a elaboracdo de Planos Municipais da Mata Atlantica, mas que também
pode ser aplicada na andlise temporal da vegetacdo, possibilitando por exemplo o
monitoramento do desflorestamento e uma melhor compreensao das dindmicas da paisagem.

A metodologia demonstrou bons resultados no mapeamento da vegetagdo com
formacdo florestal, entretanto, ndo permitiu a distingdo entre as espécies de vegetacdo
secundaria e as espécies florestais, comumente utilizadas em cultivos silvicolas. Que pode estar
associado ao tamanho dos fragmentos e/ou ao nimero de espécies exoticas invasoras nos
fragmentos secundarios.

No tocante ao uso dos indices espectrais NDVI e COzFlux, as diferencas no
mapeamento das classes vegetacdo e nao vegetacdo foram significativas. O indice CO2Flux
apresentou melhor definicdo da geometria dos objetos, menores conflitos nos entornos das &reas
sombreadas. Em geral, também alcancou maiores acuracias do produtor e do usuério, além de
coeficientes de concordancia global e por classe mais elevados.

O indice CO2Flux foi expressivamente mais efetivo que o NDVI, como apontou o
teste de hipdtese. Ressalta-se que tal resultado pode ndo ser encontrado no mapeamento de
vegetacdo com outras caracteristicas ou outras condi¢des de relevo, clima ou estagdo do ano.
Assim, sugere-se que trabalhos futuros avaliem a eficiéncia destes e outros indices espectrais
em diferentes condicdes.

O mapeamento realizado aponta que municipio de Orleans possui mais de 58% do
seu territorio coberto por formagdes de vegetacdo. Essa cobertura encontra-se fragmentada
devido aos processos de ocupacdo antrépica, principalmente em areas mais baixas do
municipio, onde as atividades agropecuarias sdo mais intensas. Apesar da fragmentacdo, a
vegetacdo encontra-se predominantemente em fragmentos com mais de 100 ha, possibilitando
maior conservacdo da biodiversidade.

Observou-se ainda que a formacgoes fitoecoldgicas em maiores altitudes apresentam
maior preservacdo da cobertura florestal original, sendo a formagdo Alto-Montana a mais
preservada em se tratando de area vegetada e a formagdo Submontana a que sofre maior pressao
das atividades antropicas.

E importante destacar que Orleans ndo representa a realidade da maioria dos

municipios localizados no bioma Mata Atlantica, onde geralmente a cobertura florestal € muito
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mais reduzida e fragmentada. As caracteristicas geomorfoldgicas e a criagdo de areas de
protecdo possivelmente tém grande importancia na preservagédo da vegetacao de Orleans.

As areas de protecdo recobrem mais de 66% do territorio orleanense, sendo que
nessas areas encontra-se mais de 72% do total de vegetacdo do municipio. Ainda assim, muitas
areas de APP encontram-se desprotegidas, sendo destinadas principalmente a atividades
agropecudrias. Apesar disso, as areas de protecdo desempenham papel fundamental na
preservacdo da vegetacdo, que pode ser ainda mais efetivo com a recomposicdo da vegetacdo
em areas de APP.

O mapeamento da vegetacédo atende a escala 1:25.000, duas vezes maior a escala
minima exigida para os Planos Municipais da Mata Atlantica. E importante considerar que em
mapeamentos na escala minima exigida, fragmentos florestais com area inferior a 6,25 ha ndo
seriam mapeadas, 0 que em vegetacfes muito fragmentadas pode levar ao ndo mapeamento da
maior parte da vegetacéo.

O processamento digital de imagens orbitais se mostra uma importante ferramenta
no atendimento do PMMA, possibilitando a criacdo de uma base cartografica e a elaboracdo de
mapas tematicos da vegetacdo. Por meio destes, € possivel elaborar um diagndstico da
vegetacdo e definir &reas prioritarias para a conservagao e para a recuperacao.

Salienta-se que as imagens orbitais do sistema sensor Sentinel-2 s&o
disponibilizadas gratuitamente, assim como o software InterIMAGE. Desse modo, municipios
gue possuam corpo técnico qualificado podem realizar o mapeamento da vegetacao para a
elaboracdo do PMMA sem necessidade de aquisicdo de produtos ou software, podendo fazer

melhor uso dos recursos publicos.
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