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INTRODUGCAO

Estudos utilizando-se os indices de vegetacdo e imagens de satélite
de média resolucdo de séries temporais sdo desenvolvidos com diferentes
objetivos. O maior desafio na analise e interpretacdo da produtividade da
vegetacdo é a diferenciacdo entre o clima e a mudancga induzida pelo ho-
mem (WESSELS; VAN DEN BERGH; SCHOLE, 2012). Assim, compreender os
padrdes, as tendéncias e a taxa de variacdo da vegetacao é essencial para
que se possa compreender os efeitos humanos nos ecossistemas e apoiar as
praticas de gestdo dos recursos naturais (PONZONI, 2010).

Ponzoni (2010) argumenta que estudos envolvendo a vegetacgdo e
as técnicas de sensoriamento remoto se baseiam na “aparéncia” que a co-
bertura vegetal assume sobre o Sensoriamento Remoto (SR). Dessa maneira,
as imagens de satélite podem ser utilizadas para monitoramento e determi-
nac¢do da densidade vegetacional.

Segundo Accioly et al. (2002), a utilizacdo de dados espectrais, na
avaliacdo de parametros estruturais da vegetacao, constitui-se em um dos
mais respeitaveis potenciais do sensoriamento remoto dos ecossistemas
naturais.

A vegetacdo é de extrema importancia para a manutengao da biodi-
versidade e protecdo dos solos, pois, além de realizar a fotossintese, produz
oxigénio e celulose e atua na protegao do solo pela capacidade de interceptar
as chuvas, diminuindo a incidéncia sobre os solos e interrompendo o carre-
amento de mais sedimentos, minimizando assim o efeito da erosdo. Nesse
sentido, a vegetag¢do trabalha como protetora dos recursos naturais, e sua
densidade e distribuicdo determinam as condi¢Ges de conservagdo do am-
biente (GOMES, 2011).

Os indices vegetacionais consistem em opera¢des matematicas que
utilizam faixas de refletancia especificas, permitindo determinar a densidade
e a cobertura vegetal (CRUZ; SOUZA; JESUS, 2011). O uso de indices de ve-
getacdo — como o Indice de Vegetacdo por Diferenca Normalizada (NDVI) e
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o Indice de Vegetag3o Ajustado ao Solo (SAVI) — auxilia na aquisi¢io de para-
metros estruturais biofisicos de vegetacdo (BORATTO; GOMIDE, 2013). Tanto
o NDVI como o SAVI apresentam calculos embasados como uma razdo entre
a refletividade medida nas regides do vermelho (RED) e infravermelho proxi-
mo (NIR) do espectro eletromagnético, sendo essas duas bandas espectrais
selecionadas por apresentarem mais absorcdo da clorofila pela folhagem da
vegetacdo verde e pela densidade dessa vegetagdo na superficie (BORGES,
2010).

Conforme o Instituto Nacional do Semiarido — INSA (s.d.), o indice
de Vegetac¢do por Diferenca Normalizada (NDVI) permite mapear a vegeta-
¢do, medir a quantidade e as condi¢Ges vegetacionais de um determinado
local, que traduz essas informagbes por um indicador numérico, o qual varia
de -1,0 a 1,0. Quanto mais préximo de 1,0, maior a densidade da cobertu-
ra vegetal, ou seja, ela se apresenta em seu estagio denso, Umida e bem
desenvolvida.

Segundo Novas et al. (2008), o NDVI é um indicador das condi¢Ges
de vegetacdo, alterando de acordo com a umidade e densidade. Conforme
Huete (1988), o indice de Vegetacdo Ajustado ao Solo (SAVI) é uma alteracdo
provinda do NDVI, a qual procura amenizar os efeitos de variagao do tipo e
da densidade da vegetacao.

Dessa maneira, o SAVI faz parte de um grupo de indices de vege-
tacdo que medem ou aproximam a extensao entre o pixel e a linha do solo,
removendo o efeito dos solos claros ou escuros e minimizando os efeitos do
background dos solos, sendo um indice que leva em consideracdo os efeitos
do solo exposto nas imagens analisadas (NOVAS et al., 2008). Assim como o
NDVI, o SAVI é um indicador da dimensdo e da condi¢do da vegetacdo verde,
entretanto, faz parte de um grupo de indices considerados hibridos, pois uti-
liza um fator de ajuste para amenizar o efeito da presenca de solo em meio a
vegetacdo (PRATES, 2014).

Os valores obtidos na classificacdo SAVI variam de negativo a positi-
vo (-1,5 a 1,5), sendo que para as areas com algum tipo de vegetacdo o valor
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é positivo e para as dreas sem vegetacao, corpos d’agua e nuvens o valor é
negativo. O SAVI é um indice espectral que pode ser refinado ou calibrado
de modo que a variagdo do residuo do solo seja efetivamente normalizada,
suavizando a influéncia do solo nas estimativas desse indice de vegetacao
(PRATES, 2014). Ele busca amenizar a influéncia da resposta espectral do
solo em indices de vegetacdo por meio da inclusdo de um fator de ajuste (L),
gue varia conforme o grau de densidade presente na area de estudo (BRAZ;
AGUAS; GARCIA, 2015). De acordo com Huete (1988), os valores bons para
o L sdo L = 1 (para baixas densidades de vegetacdo), L = 0,5 (para médias
densidades de vegetacdo) e L = 0,25 (para altas densidades de vegetacdo).
Em geral, o fator L = 0,5 é mais o utilizado, pois agrupa maior variacdo de
vegetacdo arbustiva.

Dessa forma, estudar os indices da cobertura vegetal constitui-se
em uma ferramenta essencial para a analise ambiental, a compreensao dos
processos hidrolégicos, a gestdo e o planejamento de recursos naturais e os
diagnésticos da dindmica no ambiente.

Sendo assim, este trabalho tem como objetivo analisar o indice de
cobertura vegetal na bacia hidrografica do rio Urussanga por meio de ima-
gens orbitais de séries temporais usando técnicas de processamento digital.

Conforme Santos Junior (2011), o Brasil apresenta uma vasta rede
hidrografica devido ao seu amplo territério e aos climas umidos, e gracas
a isso muitas bacias hidrograficas sdo navegaveis e outras apresentam po-
tencial hidrelétrico. Geralmente, as grandes bacias hidrograficas apresentam
o formato de uma pera ou de um leque, e as pequenas variam muito de
formato, dependendo de muitos fatores, mas principalmente da estrutura
geoldgica do terreno (LIMA; LIMA, 1960).

As caracteristicas principais da bacia estdo relacionadas a area de
drenagem, ao comprimento do rio principal, a declividade do rio e a declivi-
dade da bacia. Em geral, os rios apresentam um trecho superior, cuja declivi-
dade nado é muito grande, seguido por um trecho médio de grande declivida-
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de, sendo que no seu trecho inferior a declividade é pequena, tendendo o rio
a meandrar (TUCCI; MENDES 2006).

Nas bacias hidrograficas existem entradas e saidas de
agua. A precipitagdo (chuva) e o fluxo de dgua subter-
ranea sao as entradas. As saidas ocorrem pela evapo-
ragao, pela transpiragdao das plantas e animais e pelo
escoamento das aguas superficiais (rios e cdrregos) e
subterraneas. Uma bacia hidrografica evidencia a hie-
rarquizagao dos rios, ou seja, a organizagao natural por
ordem de menor volume para os mais caudalosos, que
vai das partes mais altas para as mais baixas. As bacias
podem ser classificadas de acordo com sua importancia,
como principais (as que abrigam os rios de maior por-
te), secunddrias e terciarias; segundo sua localizagdo,
como litoraneas ou interiores. (SANTOS JUNIOR, 2011,
p. 68-69).

De fato, as bacias hidrograficas sdo areas da superficie terrestre de-
limitadas pelos pontos mais elevados do relevo, onde a agua proveniente das
chuvas escorre para os pontos mais baixos, formando um curso de agua (rio)
ou lago. Todavia, ao definir a bacia hidrografica como delimitagdo territorial
para a gestdo das aguas, respeita-se a divisdo espacial que a prdpria natureza
criou (SANTOS JUNIOR, 2011).

De acordo com Crésta (1992), o processamento digital de imagens
(PDI) é uma técnica de identificacdo, extracdo e realce das informacgdes reali-
zada por meio computacional, que auxilia nas dificuldades encontradas pelo
analista humano.

A grande quantidade de dados relacionados as imagens de satéli-
te, seguidos da complexidade dos cdlculos, requer recursos computacionais
com capacidades para o armazenamento e tratamento das informacoes do
SR (FIGUEIREDO, 2005). O PDI é utilizado para melhorar a aparéncia visual
das fei¢cBes estruturais, fornecer auxilio para as interpretacées dos analis-
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tas e gerar arquivos que possam ser submetidos a outros processamentos
(INSTITUTO NACIONAL DE PESQUISAS ESPACIAIS, 2003).

As técnicas de processamento digital de imagens possibilitam ana-
lisar varias regides do espectro eletromagnético, permitindo a integracao de
varios dados. A aquisicdo das informacgGes espectrais registradas pelos siste-
mas nas distintas partes do espectro eletromagnético, voltado a identificagao
e discriminacdo dos alvos de interesse, depende especialmente da qualidade
e representacdo dos dados contidos nas imagens (FIGUEIREDO, 2005).

O objetivo principal do PDI é remover as barreiras ligadas ao sistema
visual humano, facilitando a extracdo de informacgdes a partir das imagens.
O vasto volume de dados coletados por satélites que observam os recursos
naturais da terra em conjunto com o desenvolvimento da informatica tem
estimulado o aparecimento de muitas técnicas de processamento de ima-
gens digitais (RICHARDS, 1995; SCHOWENGERDT, 1997 apud AVARENGA et
al., 2005).

O processamento de imagens é desenvolvido por algoritmos que
disponibilizam a aplicagdo de uma ampla variedade de técnicas de processa-
mento. Os algoritmos tratam matematicamente a imagem como um dado in-
teiramente relacionado ao processo fisico que o criou (ALMEIDA; MENESES,
2012). Atualmente, diversos especialistas tém se empenhado para desen-
volver sensores e algoritmos de processamento digital e visual de imagens
para extrair informac0es biofisicas da vegetacdo a partir do sensoriamento
remoto (JENSEN, 2009).

De acordo com Figueiredo (2005), as imagens recebidas dos satéli-
tes, por ainda serem imagens brutas, apresentam erros radiométricos, espo-
radicos e distor¢Oes geomeétricas. Se essas imperfeicdes ndo forem corrigidas,
poderdo afetar os resultados e os produtos esperados.

As imagens recém-obtidas pelo sensor necessitam de ajustes para
gue se torne possivel a extracdo de dados com maior eficiéncia (ESEQUEF;
ALBUQUERQUE, 2003). Segundo Figueiredo (2005), o pré-processamento é
definido como a etapa inicial do tratamento digital de imagens e tem a finali-
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dade de aprimorar a sua qualidade. Os trés principais tipos de pré-processa-
mento utilizados sdo: a) Correcdo Radiométrica — procura diminuir os erros
radiométricos e esporadicos provindos dos desajustes da calibracdo dos
detectores e da transmissdo dos dados; b) Correcdo Atmosférica — a intensi-
dade é inerente ao comprimento de onda, afetando de modo distinto cada
uma das bandas espectrais; e c) Correcdo Geométrica — esta relacionada as
distor¢cbes geométricas em torno dos eixos do sistema cartesiano (x, v, z). As
oscilacdes em volta dos trés eixos acarretam desalinhamentos no processo
de varredura da superficie terrestre realizada pelo sensor.

Existem outros fatores relacionados as distor¢des geométricas
das imagens, sendo eles: a varia¢do da altitude do satélite afeta a escala da
imagem; a variacdo da velocidade do satélite provoca uma superposicao ou
afastamento de varreduras consecutivas; o movimento de rotacdo da Terra
provoca deslocamentos laterais graduais das linhas ao longo da imagem; im-
perfeicdes do mecanismo de varredura do sensor.

As técnicas de realce das imagens digitais sdo realizadas para me-
Ihorar a qualidade visual das imagens. Um dos tipos de realce mais utilizado
é a ampliacdo do contraste — aos niveis de cinza com valores mais baixos sao
atribuidos valores mais préximos de zero (tonalidades mais escuras) e aos
mais altos, valores mais proximos de 255 (tonalidades mais claras) (MOREIRA,
2005).

De acordo com Figueiredo (2005), o realce de imagem consiste em
modificar, através de operag¢Oes algébricas, os valores digitais da imagem
para evidenciar as suas informacgOes espectrais e melhorar a sua qualidade.
Geralmente, sdo utilizadas as técnicas de ampliagdo de contraste e composi-
¢do colorida no realce.

As iniUmeras aplicacdes do SR possibilitam o estudo em diversas
areas, tais como: agricultura, recursos hidricos, geologia, estudo de solos e
florestas. O uso de imagens de satélite pode ser vinculado a avaliacdo, ao mo-
nitoramento e ao mapeamento eficiente de diversas dreas (ANDRADE, 2011).
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Entre as diversas tecnologias do SR, que podem ser utilizadas para
a estimativa, destaca-se o indice de vegetacdo baseado no comportamento
espectral da vegetacdo, a qual, em bom desenvolvimento, absorve a radiacdo
da faixa do visivel e reflete a radiacdo do infravermelho. Nesse sentido, a
intensa absorc¢do da radiancia a faixa do visivel chega enfraquecida ao satéli-
te, enquanto a radiancia da faixa infravermelho chega fortemente refletida.
A diferenca de intensidades é captada pelo sistema sensor e registrada na
imagem digital. Por meio de operacdes matemadticas simples, obtém-se um
valor numérico, denominado indice de vegetacdo (FIGUEIREDO, 2005).

A algebra de mapas é composta por um conjunto de varidveis, expres-
sGes e fungbes, que permitem a obtencdo de novos resultados (OLAYA, 2011).
O conceito de “Algebra de Mapas” foi criado por Tomlin (1990 apud CAMERA;
DAVIS; MONTEIRO, 2001) para realizar a analise de dados espaciais em geopro-
cessamento e obter novos dados através de operacbes matematicas. Esse termo
se baseia em fungGes algébricas e estatisticas tradicionais, e seu conceito pode
ser compreendido como uma expansao da algebra cldssica e como um conjunto
de operadores cujas varidveis manuseadas sdo campos geograficos (BERRY, 1993).

Olaya (2011) explica que a algebra de mapas, de modo geral, refere-
-se ao desenvolvimento de mapas por meio de algoritmos e formulag¢des. Em se
tratando de mapas temadticos ja existentes, podemos extrair informacdes que
evidenciam resultados quantitativos e qualitativos ou simplesmente subsidiam a
geragdo de um novo mapa.

A dlgebra de mapas envolve uma linguagem especializada que compde
operagdes tanto no sentido matematico quanto no sentido cartografico e espacial.
As operagoes resultam em grades numéricas e imagens que derivam das opera-
¢Oes aritméticas, fungbes matematicas, estatisticas e muitas outras aplicagGes da
natureza quantitativa. A principal diferenca entre imagens e grades numéricas é
gue a primeira envolve apenas valores numéricos inteiros e a segunda armazena
numeros reais em geral (CAMERA; DAVIS; MONTEIRO, 2001).

Segundo Olaya (2011), as fung¢des sdo o principal elemento da dlgebra
de mapas. Existem quatro tipos principais de fungées que podem ser definidas e
agrupadas por células de informacdo, conforme figuras 1, 2, 3 e 4, que seguem:
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Funcdo local: analisa os valores de uma célula especifica em uma série
de camadas para obter o valor resultante. E a tnica fungdo que atribui valores a

uma célula com base nos valores que essa mesma célula apresenta para cada uma
das camadas de entrada.

Figura 1 - Representacao da fungdo local

Fonte: Olaya (2011, n.p.).

Funcdo focal: analisa os valores em uma célula e aqueles ao seu
redor para obter o valor resultante.

Figura 2 - Representagdo da fungdo focal

Fonte: Olaya (2011, n.p.).
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Funcdo zonal ou regional: analisa os valores de todas as células as-
sociadas a mesma classe para obter o valor resultante.

Figura 3 - Representacdo da fungdo zonal ou regional

Fonte: Olaya (2011, n.p.).

Funcdo global: o valor resultante da fungdo é obtido a partir de to-
das as células da camada.

Figura 4 - Representacdo da fungdo global

Fonte: Olaya (2011, n.p.).

Como todo o processamento de dados esta baseado na localizagao
dos objetos, vale salientar que as analises espaciais envolvem ndao somente
a posicdo geografica, como absorvem também a localizagao dentro de um
contexto espacial (TOMLIN, 1990 apud SOARES FILHO, 2000).
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A combinacdo de distintas fun¢des e variadas abordagens resulta
em um enorme conjunto de operac¢des baseadas em algebra de mapas, e
esse conjunto é o que da pleno poder para analisar dados geométricos em
formato raster (OLAYA, 2011).

Area de Estudo

A Figura 5 mostra a localizagdo da bacia hidrogréfica do rio
Urussanga, que possui uma area de 679,75 km?, situada no estado de Santa
Catarina, e abrange parte do territério dos municipios de Balneario Rincdo,
Cocal do Sul, Criciuma, Icara, Jaguaruna, Morro da Fumaca, Pedras Grandes,
Sangao, Treze de Maio e Urussanga.

Figura 5 - Localizacdo da area de estudo

Fonte: Elaborada pelos autores (2019).

O mapeamento da cobertura vegetal foi efetuado a partir de ima-
gens de satélite do sistema Landsat disponibilizadas gratuitamente pelo
INPE. O periodo de obteng¢do das imagens corresponde a uma avaliagao das
mudancas ocorridas no espaco em 35 anos na bacia hidrografica. A Tabela 1
apresenta as informagoes referentes as imagens utilizadas no PDI.
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Tabela 1 - Caracteristicas das imagens utilizadas no processamento digital de imagens

Datas Satélite  Sensor Bandas Comprimento Resolu¢io Resolucio
de onda Espacial  Radiométrica
08/09/1981 Landsat RBV e 5¢6 0.60 — 0,770 80 m 6 e 8 bits
2 MSS
pm
0,70 - 0,80
pm
09/08/1999 I7‘andsat ETM+ 3e4 0.63 — 069 30m 11 bits
pm
0,76 — 0,90
pm
30/07/2016 lgandsat OLI 4e5 0.64 — 067 30m 16 bits
pm
0,85 — 0,88
pm

Fonte: Elaborada pelos autores (2019).

As imagens utilizadas foram reprojetadas para o Datum Sirgas 2000
— fuso 22S. O arquivo vetorial do limite da bacia hidrografica foi disponibi-
lizado pela Secretaria de Estado do Desenvolvimento Sustentavel (SDS). A
imagem do sensor RBV e MSS foi processada com seis bits, e as imagens do
sensor ETM+ e OLI foram reescalonadas para uma resolugdo radiométrica de

oito bits.

Para avaliar os indices vegetacionais, utilizaram-se os indices de
NDVI e SAVI. O processamento das imagens foi realizado com o auxilio do
software ArcGis 10.3.1, funcdo Map Algebra. O NDVI é obtido por meio
da razdo entre a diferenca das refletividades das bandas do infravermelho

proximo e do vermelho e pela soma de ambas, expressas na Equacado 1:

NIR — RED

NDVI =

Em que:

NIR + RED

NIR = reflectancia para a banda do infravermelho préximo

RED = reflectancia para a banda do vermelho

O SAVI é determinado pela Equacgdo 2, sendo utilizada a constante

Ligual a 0,5:
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NIR — RED «
NIR + RED + L

SAVI = 1+L

Em que:

NIR = reflectancia para a banda do infravermelho préximo

RED = reflectancia para a banda do vermelho

L = fator de ajuste do indice

Com as imagens dos indices NDVI e SAVI geradas, foi efetuado o
fatiamento em classes de intervalo menores para as classes mais represen-
tativas, e o intervalo maior para as classes menos representativas (Tabela
2). Nessa etapa, foi usado o mddulo Reclass e feita a edic¢do final e o célculo
das areas das classes dos indices de vegetacdo usando o mdédulo Area no

software ArcGis 10.3.1. A partir disso, realizou-se a elaboracdo do layout e a
finalizagdo dos mapas tematicos.

Tabela 2 - Intervalo das classes tematicas

NDVI SAVI
-1,0-0,2 -1,5-0,3
0,21 -0,4 0,31-0,5
0,41-0,6 0,51-0,7
0,61 -1,0 0,71 -1,5

Fonte: Elaborada pelos autores (2019).

Para analise e discussdo dos resultados do indice NDVI e do SAVI,
utilizou-se um mapa de uso e cobertura do solo elaborado com uma imagem
do satélite Landsat 8, sensor OLI, resolucdo espacial de 30 metros, datado de
30/07/2016. Ele foi elaborado utilizando-se o método de classificacdo digital
de imagens denominado ARTMAP-Fuzzy, disponivel no software Idrisi, versao
Selva. O conceito de conjunto Fuzzy foi introduzido por Lotfi A. Zadeh, dando
respeitaveis subsidios a ldgica e a inteligéncia artificial. Na ldgica Fuzzy, os
elementos podem assumir graus de pertinéncia entre os valores zero e um
(CARPENTER et al., 1992).
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As classes definidas para o mapa de uso e cobertura do solo foram:
massa liquida; vegetacdo arbustiva (que inclui todos os estagios de vegetacdo
secundaria e as areas de reflorestamento); solo exposto/urbano e cultivo.

Usou-se o Indice Kappa para avaliar a acuracia tematica por ser
mais sensivel as varia¢Ges de erros de omissdao e inclusdo (COHEN, 1960).
O indice Kappa (IK) foi calculado, inicialmente, para a bacia hidrogréfica, in-
cluindo todas as classes mapeadas, e, posteriormente, apenas para a classe
vegetacdo arbustiva, que é o foco deste trabalho, apresentando 0,92, o qual
é considerado um indice excelente.

Os resultados que serdao apresentados compreendem o mapa de
uso e cobertura do solo referente ao ano de 2016 e os mapas dos indices
vegetacionais dos métodos NDVI e SAVI dos anos de 1981, 1999 e 2016. A
Figura 6, a qual representa o mapa de uso e cobertura do solo da bacia hi-
drografica do rio Urussanga, destaca que 42,63% fazem parte da classe de
vegetacdo arbustiva.

Figura 6 - Mapa de uso e cobertura do solo com base na imagem do ano de 2016

Fonte: Elaborada pelos autores (2019).
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De acordo com Tucci e Mendes (2006), a vegetacdo tem um pa-
pel importante no balango de energia e no fluxo de volumes hidricos. Vale
salientar que parte do indice de precipitacdo é retida pela vegetacdo e que
quanto maior é a superficie de folhagem, maior é a retencdo da dgua du-
rante a precipita¢do. Esse volume retido evapora quando ha capacidade de
evapotranspiracao. Quando esse volume retido pelas plantas é totalmente
evaporado, elas passam a perder umidade para o ambiente por meio da eva-
potranspiracdo, a qual pode originar estresse hidrico.

Portanto, analisar a densidade da cobertura vegetal, assim como
sua espacialidade, torna-se importante para estudos voltados a degradagdo
ambiental, a gestdo e ao planejamento dos recursos naturais, a compreensao
dos processos hidroldgicos, entre outras finalidades (MELO, 2008).

Outra classe de uso e cobertura do solo que apresenta indices ex-
pressivos é o cultivo que ocupa 40,26% da drea da bacia. Somando-se essas
duas classes de vegetac¢do arbustiva e de cultivo, chega-se a 82,89% do total
da area de estudo.

Considerando que a imagem utilizada na classificacdo digital para
obter o uso e a cobertura do solo é de julho de 2016, més em que a area des-
tinada ao cultivo de arroz irrigado esta em estagio de pousio ou de preparo
para semeadura, isso aumentou a area da classe solo exposto/urbano nos
espacgos que possuem baixa declividade.

Devido ao inicio da semeadura do arroz irrigado na regido sul do
estado de Santa Catarina, que se dd em meados do més de julho, observa-se
gue a classe massa liquida a qual ocupa 1,22% de area, expressa valores que
poderiam ser da classe cultivo e/ou solo exposto/urbano.

Os mapas dos indices vegetacionais sao apresentados nas Figuras 7,
8 e 9, e os resultados quantificados sdo exibidos nas Tabelas 3, 4 e 5.
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Figura 7 - Mapa tematico dos indices vegetacionais do ano de 1981

Fonte: Elaborada pelos autores (2019).

As imagens processadas cobrem um periodo de 35 anos de trans-
formacgdo da paisagem. Nesse contexto, a andlise comparativa dos indices
vegetacionais nos dois métodos permitiu constatar diferengas nos valores no
periodo analisado.

No ano de 1981 (Figura 4), o indice NDVI, no intervalo de 0,21 até
1,0, apresentou um indice de 85,25%, e no SAVI o intervalo de 0,31 até 1,5
resultou no valor de 84,71%, que revela pouca diferenca nas caracteristicas
bioldgicas da vegetacdo a qual se concentra nas areas a montante do curso
médio do rio Urussanga.

Tabela 3 - indices vegetacionais de 1981

NDVI 1981 SAVI 1981
Classes Area (km?) Area (%) Classes Area (km?) Area (%)
-1,0-0,2 100,33 14,76 -1,5-0,3 103,90 15,29
0,21-04 320,00 47,08 0,31-0,5 184,50 27,14
0,41-0,6 254,20 37,40 0,51-0,7 268,70 39,53
0,61-1,0 5,22 0,77 0,71-1,5 122,65 18,04
Total 679,75 100 Total 679,75 100

Fonte: Elaborada pelos autores (2019).
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Se for feita uma analise geomorfoldgica da bacia hidrogréfica, os
maiores indices de vegetacdo se concentram nas areas de maior altitude,
pois sdo areas que por suas caracteristicas apresentam classes de declividade
elevada, dificultando o aproveitamento agricola.

Em relagcdo ao intervalo de -1,0 até 0,2 do NDVI e ao intervalo de
-1,5 até 0,3 do SAVI, temos, respectivamente, indices de 14,76% e 15,29% de
area, que caracteriza as areas com o solo exposto ou com pouca vegetagdo
(baixa densidade vegetacional). A Figura 5 apresenta os mapas das imagens
processadas referente ao ano de 1999.

Figura 8 - Mapa tematico dos indices vegetacionais do ano de 1999

Fonte: Elaborada pelos autores (2019).

O método do NDVI apresentou no intervalo de 0,21 até 1,0 um in-
dice de 73,325%, ja o método SAVI expressou um intervalo 0,31 até 1,5, que
resultou no valor de 73,04%, ou seja, em um panorama geral, temos uma
reducdo de 11% de area da classe vegetagdo arbustiva quando comparado
ao mapa tematico de 1981.
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Tabela 4 - indices vegetacionais de 1999

NDVI 1999 SAVI 1999
Classes Area (km?) Area (%) Classes Area (km?) Area (%)
-1,0-0,2 179,82 26,45 -1,5-0,3 183,24 26,96
0,21-0,4 298,85 43,96 0,31-0,5 181,93 26,76
0,41-0,6 199,41 29,34 0,51-0,7 214,30 31,60
0,61-1,0 1,67 0,25 0,71-1,5 99,78 14,68
Total 679,75 100 Total 679,75 100

Fonte: Elaborada pelos autores (2019).

No intervalo de -1,0 até 0,2 do NDVI, e no SAVI com intervalo de -1,5
até 0,3, temos, respectivamente, indices de 26,45% e 26,96% de area, o que
caracteriza um aumento das areas de solos expostos e com baixa densidade
vegetacional.

Isso acorreu devido a substituicdo da classe vegetacao arbustiva por
atividades econémicas voltadas para a agricultura e o crescimento urbano no
periodo de 1981 a 1999. Dessa maneira, é perceptivel o crescimento das dreas
agricultaveis em dire¢do a jusante do curso médio do rio Urussanga e nos lo-
cais com baixa declividade. A Figura 6 mostra os mapas tematicos das imagens
processadas no ano de 2016.

Figura 6: Mapa tematico dos indices vegetacionais do ano de 2016

Fonte: Elaborada pelos autores (2019).
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O NDVI apresenta no intervalo de 0,21 até 1,0 um indice de 65,68%,
ja 0 SAVI, no intervalo de 0,31 até 1,5, resultou em um indice de 65,67%, que
revela uma diferenca de 20% nas caracteristicas bioldgicas da vegetacdo em
relacdo ao mapa de 1981.

Tabela 5 - indices vegetacionais de 2016

NDVI 2016 SAVI 2016

Classes Area (km?) Area (%) Classes Area (km?) Area (%)
-1,0-0,2 233,30 34,32 -1,5-03 233,35 34,33
0,21 -0,4 429,25 63,15 0,31-0,5 347,09 51,06
0,41 -0,6 17,20 2,53 0,51-0,7 98,32 14,54
0,61 -1,0 0,00 0,00 0,71-1,5 0,49 0,07
Total 679,75 100 Total 679,82 100

Fonte: Elaborada pelos autores (2019).

No intervalo de 0,61 até 1,0 do NDVI e no intervalo de 0,71 até 1,5
do SAVI, observa-se que o indice NDVI ndo reconheceu a assinatura espectral
da vegetacao, ou seja, o SAVI foi o indice que apresentou um maior coefi-
ciente de determinacdo da cobertura da bacia pelo fato de utilizar na sua
formulacdo o fator de ajuste que tenta minimizar os efeitos do background,
enquanto que o NDVI é mais sensivel aos efeitos dos parametros relaciona-
dos a estrutura do dossel.

Buscando compreender a dinamica da paisagem, os resultados da
variacdo da cobertura vegetal e, sem duvida, dos padrdes de uso da terra
entre os anos de 1981 e 2016 s3o claramente consideraveis. E perceptivel, na
analise dos mapas, a constatacdo da perda de vegetacdo arbustiva na bacia
hidrogréfica do rio Urussanga. De fato, houve significativas redugdes de areas
em funcdo da expansdo das ocupacdes evidentemente representadas pelo
aumento de areas desmatadas e urbanizadas.

De um modo geral, os indices vegetacionais a partir de imagens de
sensoriamento remoto constituem um conhecimento de valor inestimavel
por sua diversidade de técnicas e métodos, ja que dispGem de diferentes
produtos de visualiza¢do espacial e de procedimentos de manipulagdo que
possibilitam direcionar distintas pesquisas. O mapeamento de uso e cobertu-
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ra do solo e da vegetac¢do natural pode subsidiar agdes que visam ao estabe-
lecimento de praticas de desenvolvimento sustentavel e a implementacao de
politicas de conservacdo e uso sustentavel da biodiversidade.

Olaya (2011) destaca que o desenvolvimento e a analise de mapas
tematicos ja existentes podem ser usados para extrair informagdes que evi-
denciem resultados quantitativos e qualitativos ou simplesmente subsidiem
a geragao de um novo mapa que possa servir para outros estudos.

CONSIDERAGOES FINAIS

O geoprocessamento de imagens é fundamental para a realizagdo de
estudos e andlises de indices de cobertura vegetal, pois possibilita em ambien-
te computacional a realizagdo de todo o tratamento inicial dos dados, métodos
de classificagdao e comparacdo dos resultados. A utilizagdo das técnicas de pro-
cessamento digital de imagens possibilitou a identificacdo e a representacao
das alteragGes na cobertura vegetal na bacia hidrografica do rio Urussanga no
periodo de 1981 a 2016.

A combinacdo de distintas funcdes e variadas abordagens resultou
em um conjunto de operagoes baseadas em algebra de mapas, e esse conjunto
é o que da pleno poder para analisar dados geométricos em formato raster
(OLAYA, 2011). Na avaliagdo do desempenho, os dois indices de Vegetacdo
(NDVI e SAVI) mostraram-se apropriados para a avaliagdo dos tipos de cobertu-
ra vegetais presentes na bacia hidrografica do rio Urussanga, considerando-se
0s meses que compreendem o periodo de inverno.

Nesse contexto, destaca-se a importancia dos mapas tematicos de
vegetacdo, que demonstram a localizacdo, a extensdo e a distribuicao dos indi-
ces vegetacionais. A transformacdo da paisagem ocorrida no espago do baixo
curso do rio Urussanga revela a reducdo da area de vegetacdo de restinga em
detrimento da area de reflorestamento. O processo de urbanizagdo e o avango
das areas agricolas suprimiram ainda mais as areas com vegetagao secundadria.
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Tanto o NDVI quanto o SAVI apresentaram resultados satisfatérios em
relacdo a representacdo da dinamica da vegetacdo na bacia hidrografica estuda-
da. Esses indices apresentam similaridades em seus resultados, porém o SAVI,
ao minimizar o efeito da reflectancia do solo, apresenta resultados mais confi-
aveis. Dessa forma, os dois métodos podem ser usados para estudos futuros,
uma vez que quando comparados tendem a apresentar resultados préximos.

Para dar continuidade ao estudo, sugere-se que sejam pesquisados
outros métodos de classificacdo, usadas imagens orbitais de sistema sensor
com carateristicas de resolucdo diferentes do sistema Landsat, assim como de-
finidas séries multitemporais que possam contemplar os meses de dezembro,
janeiro e fevereiro, quando o estagio de desenvolvimento do cultivo do arroz
irrigado tem seu apice.
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