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RESUMO

O mapeamento de usos da terra em periodos distintos apresenta como principal vantagem a
possibilidade de compreender qual o padrdo de mudanca verificado, e aplicar este padrao
para estimar como ocorrera a futura ocupacéo da regido. Isto pode ser feito por meio da
aplicacdo de geotecnologias, especialmente as ferramentas de sensoriamento remoto, de
interpretagdo e processamento digital de imagens. Este trabalho tem como objetivo
realizar a analise da dinamica da paisagem no municipio de Bardo de Cocais (MG), entre
0s anos de 2001 e 2016, e realizar uma projecdo de usos futuros para o0 ano de 2025. Para
tanto, imagens do satélite Landsat foram classificadas utilizando o classificador de méxima
verossimilhanga (MAXVER) no programa SPRING/INPE; em seguida, estas imagens
foram inseridas no mddulo Land Change Modeler do programa IDRISI, onde foi possivel
quantificar as mudancas ocorridas no intervalo dos anos analisados e ainda realizar a
projecédo para o ano de 2025. Verificou-se que as classes que apresentaram perdas em sua
cobertura foram as pastagens e a vegetacdo rasteira, enquanto todas as outras analisadas
apresentaram ganhos - com destaque para as plantacdes de eucalipto e vegetacdo densa,
assim como as classes de mineracdo e meio urbano. A projecdo de um cenario futuro
também apresentou resultados satisfatérios, mas pode ser aprimorada e deve ser analisada

com cuidado, considerando as incertezas envolvidas no processo.



1. INTRODUCAO

A paisagem pode ser definida, segundo Metzger (2001), como um "mosaico heterogéneo
formado por unidades interativas”, sendo que a mudanca em uma destas unidades ja
representa a mudanca na paisagem como um todo. As mudancas podem ocorrer de maneira
inteiramente natural, mas as que ocorrem devido & acdo antrdpica sdo verificadas em
espacos temporais mais curtos, podendo acarretar impactos mais significativos para o

ambiente como um todo.

As mudancas no uso e cobertura da terra fornecem indicios historicos e permitem uma
avaliacdo de futuros possiveis para uma determinada area de estudo e para toda a
humanidade (HOUGHTON, 1994; STEINITZ, 2012).

A compreensdo da maneira que ocorre a mudanca da paisagem em um determinado local
pode ajudar a elucidar de que forma ocorreu a ocupacao da terra até um presente momento
e também mostrar como é esperado que este cenario se comporte no futuro. Esse
conhecimento antecipado pode ser (til para a realizacdo de um planejamento de ocupagéo
territorial, de forma a garantir que a potencialidade de uma regido pode ser devidamente
explorada, ou mesmo a auxiliar na adocdo de medidas de prevencdo de um cenario ndo

desejado, de forma a garantir uma ocupacéo ordenada.

Uma das maneiras mais eficientes de fazer este tipo de mapeamento é por meio do uso de
geotecnologias. As técnicas de Sensoriamento Remoto, de Interpretacdo e Processamento
de Imagens permitem uma avaliacdo holistica e integrada dos multiplos fatores que
caracterizam a paisagem. As ferramentas presentes em um Sistema de Informacoes
Geogréficas (SIG) sdo capazes de auxiliar na anélise espacial de uma regido de interesse,
especialmente considerando 0 avanco nas técnicas de analise espacial e extracdo de
informagBes de imagens aéreas, que se mostram bastante (teis para 0 processo de
mapeamento dos usos da terra. Uma das grandes vantagens das ferramentas de
geoprocessamento é a possibilidade de realizacdo de uma analise multitemporal, de

maneira a realizar uma modelagem mais complexa.

No Brasil, a intensificacdo da dindmica de ocupacéo do territério pode ser observada de
maneira efetiva, e com grande intensidade, na "regido concentrada”, abrangendo 0s
estados do sudeste e sul (SANTOS, 1993, 1994). No caso do Estado de Minas Gerais,



observa-se uma relacdo estreita entre os ciclos da mineracgdo e o processo de urbanizagéo,
acarretando em profundas e extensas transformacbes nas formas e padrdes de uso e
cobertura da terra (AVILA; MONTE-MOR, 2007; BRIDGE, 2004; BUENO, 2012;
SONTER; BARRETT; et al., 2014; SONTER; MORAN; et al., 2014).

O presente trabalho visa investigar o municipio de Bardo de Cocais, localizado na porgéo
central do estado de Minas Gerais, visto que desde sua ocupacdo inicial a regido apresenta
um intenso dinamismo no que diz respeito & mudanca da paisagem. Seu desenvolvimento
inicial ocorreu devido a descoberta de ouro na regido, fazendo com que a atividade
mineraria representasse uma grande importancia na economia da regido. A atracdo de
pessoas possibilitou também o inicio das praticas agropecudarias na regido, que ainda hoje
representam uma significativa parcela do uso da terra no municipio. Destaca-se, ainda, a
recente pratica de silvicultura na regido, com destaque para as fazendas de eucalipto, que

abastecem industrias de papel e celulose do estado de Minas Gerais.

2. OBJETIVOS

2.1. Objetivo geral

e Realizar a andlise da dindmica da paisagem no municipio de Bardo de Cocais,
frente ao intenso dinamismo relacionado as mudancas provocadas por atividades

minerarias, praticas agropecuarias e silvicultura de eucaliptos.

2.2. Objetivos especificos

e Mapear 0s usos da terra para 0 municipio de Bardo de Cocais para 0s anos de 2001,
2010 e 2016;

e Analisar comparativamente as mudangas ocorridas no intervalo temporal e
quantificar as mudancas de cada tipo de uso;

e Estabelecer projecdes de usos da terra para 0 ano de 2025, utilizando o modelo
Land Change Modeler do software IDRISI.

3. REVISAO BIBLIOGRAFICA

A compreensdo dos dindmicos processos de usos da terra é de fundamental importancia

para garantir que o ambiente seja utilizado de forma sustentavel e, nos casos especificos,



seja também preservado. Em épocas onde a mudanca da paisagem é bastante rapida, seja
por questdes ligadas as atividades agropastoris ou pelas elevadas taxas de ocupacédo
humana em aglomerados urbanos, é importante que as tecnologias de modelagem também
avancem, de forma a garantir que as alteracdes sejam realizadas de modo a causar menos
impactos, mantendo a capacidade de carga do ambiente (PIRES, 2005; SANCHEZ, 2008;
STEINITZ, 2012).

A anélise das mudangas no uso, cobertura e ocupagdo da terra, no espaco e no tempo,
constitui uma pratica fundamental para o planejamento territorial e ambiental. Neste
sentido, a modelagem da dindmica do uso e cobertura da terra € uma técnica importante
para projetar cenarios futuros, visando o planejamento de uma determinada area de estudo,
produzindo informacgdes que ajudam na compreensdo do comportamento espacial dos
processos relacionados (MAS et al., 2014; STEINITZ, 2012; VELDKAMP; FRESCO,
1996; VELDKAMP; LAMBIN, 2001).

O monitoramento das mudancas ocorridas e observadas ao longo do tempo e variando no
espaco pode ser realizado por modelos e algoritmos computacionais de deteccdo de
mudanca (Land Use and Land Cover Change Models, LUCC). Modelos LUCC
consideram processos sociais, ambientais, institucionais e econdmicos, compreendendo
uma grande quantidade de variaveis, em diferentes abordagens metodologicas
(EASTMAN, 2011; MAS et al., 2014; SOARES-FILHO; RODRIGUES; FOLLADOR,
2013; STOMPH; FRESCO; KEULEN, 1994).

Alves e Conceigdo (2011) revisam, em parte de seu trabalho, o processo historico de
classificagdo do uso da terra. Inicialmente essa classificagdo era baseada em trabalhos de
campo, 0 que demandava mais tempo e mais recursos. A disponibilizagdo de imagens
orbitais a partir da década de 1970 permitiu um maior alcance destes trabalhos, visto que,
com a devida interpretacdo das imagens, € possivel analisar os padrGes de distribuicdo que
caracterizam areas de vegetacéo natural, de agricultura, areas urbanas, etc. Ja na década de
1990 surgiram as imagens de alta resolugdo, permitindo que estudos relacionados ao
planejamento e gestdo do espaco também pudessem aplicar os conceitos de sensoriamento

remoto.

O processamento digital das imagens (PDI) é uma das fases mais importantes do processo

de analise espacial. Segundo Carvalho (2004), o processamento consiste no emprego de



técnicas capazes de transformar uma imagem, de forma que se torne mais adequada a viséo
humana ou & analise computacional. E um processo que vém se aprimorando desde o
século passado: na década de 1960 iniciou-se 0 uso de técnicas computacionais que
permitiam o melhoramento de imagens provenientes de sondas espaciais; na década de
1970 essas tecnologias comecaram a ser utilizadas em larga escala para diagnésticos
médicos por meio de imagens; ja na década seguinte houve a disseminacao das técnicas de
PDI, de forma a permitir um significativo avanco em diversas areas do conhecimento além
da analise espacial. (CARVALHO, 2004).

Considerando a existéncia e a disponibilidade mais ampla de dados espaciais, foi
importante o desenvolvimento de técnicas capazes de extrair corretamente informacoes e
representa-las de maneira adequada, tanto espacialmente como temporalmente. Esta
necessidade foi suprimida por meio dos modelos espaciais; estes modelos podem ser
utilizados para descrever a evolucdo de padrdes espaciais de um fendmeno em um
determinado intervalo temporal sendo, portanto, chamados de modelos dinamicos
(PEDROSA, 2003). Estes modelos, segundo Pedrosa (2003) podem ser divididos entre
empiricos e sistémicos: os modelos empiricos sdo aqueles onde o relacionamento entre as
variaveis sao priorizados, pois assume-se que os relacionamentos ja verificados no passado
continuardo a se repetir no futuro; ja os sistémicos considera a interacdo de todos o0s

componentes de um sistema, tornando-se uma abordagem mais complexa.

Dentre 0s modelos espaciais empiricos, a cadeia de Markov ganha destaque na analise
espacial, pois é considerada operacionalmente simples e facil de ser aplicada a dados
provenientes de sensoriamento remoto e implementada em sistemas de informagéo
geogréfica (SIG) (PEDROSA, 2003). As matrizes de transicdo - resultados do modelo
matematico - representam a "possibilidade de um determinado estado i permanecer o
mesmo ou mudar para o estado j durante o instante de tempo t -> t+1." Este modelo
caracteriza um processo estacionario, ou seja, assume que as probabilidades de transicdo

ndo mudam com o tempo.

A cadeia de Markov ¢é utilizada no LCM-IDRISI (Land Change Modeler) para quantificar
e aplicar as mudancas na paisagem. O LCM é um modelo que aplica redes neurais na sua
definicdo de regras de transicdo. Redes neurais artificiais (RNA) é um método de
aprendizagem (learning machine) e de processamento automatico que € inspirado no

modelo biol6gico do cérebro, que tenta reproduzir seu comportamento no processo de



aprendizagem. As redes buscam identificar quais tipos de conexdes existem entre as
camadas de informacédo, de forma que as respostas sdo utilizadas como aprendizado para
definir as regras de transicdo. (CARVALHO, 2016).

Em relacdo as imagens digitais, € importante destacar trés de suas principais
caracteristicas: a resolucdo espectral, que diz respeito ao numero de bandas e as regides
espectrais a que se referem; a resolugéo espacial, que informa o tamanho do pixel no
terreno; e a resolucdo radiométrica, que indica o nimero de elementos discretos que
representa o brilho de cada pixel (NOVO, 2010). Sdo estas caracteristicas que permitem a

manipulacdo das imagens, a fim de melhorar a visualizacdo do objeto em questao.

A geracdo de imagens coloridas ocorre baseada na adicdo das trés cores primarias:
vermelho (R-red), verde (G-green) e azul (B-blue), o que é conhecido como composi¢do
RGB. Nesse processo, filtros com as cores primérias RGB (também chamados de canais)
sdo associados a cada uma das bandas, sendo que a intensidade de cada cor estd

relacionada ao nivel digital de cada pixel na cena (NOVO, 2010).

A escolha de uma composicdo RGB adequada € importante para que os elementos da
paisagem sejam corretamente destacados, de maneira a ampliar a percep¢do humana das
informacdes contidas na cena (NOVO, 2010). Este destaque esta relacionado a reflectancia
da superficie de cada elemento avaliado, que varia conforme o comprimento de onda. A
Figura 1 mostra, a titulo de informacdo, a variacdo da reflectdncia em relacdo ao

comprimento de onda para diferentes elementos.
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Figura 1 - Curva espectral da vegetagdo, da agua e do solo (Fonte: Florenzano, 2002)



Cada uma das bandas das imagens orbitais captam as informag6es em diferentes faixas do

espectro eletromagnético, de forma que cada banda possui uma finalidade de uso mais

indicada. As Tabelas 1 e 2 mostra as informacdes das bandas dos satélites Landsat 5 e

Landsat 8, respectivamente, bem como seus principais usos, enquanto a Figura 2 mostra

algumas composi¢des RGB mais utilizadas para analises ambientais, e quais bandas devem

ser utilizadas em cada caso. Foram destacadas os satélites Landsat 5 e Landsat 8 pois

correspondem as imagens que serdo utilizadas neste trabalho.

Tabela 1 - Bandas dos satélites Landsat 5 e suas aplicagGes

Bandas _ )
Comprimento de Onda (pm) Aplicagdes
(sensor TM)
Diferenciagdo solo/vegetacdo em virtude da absorcéo
1 0.45 - 0.52 (azul) de pigmentos das plantas nessa regido do espectro;
diferenciacdo entre espécies deciduas e coniferas.
Diferenciagdo do vigor da vegetacdo pela maior
2 0.52 - 0.60 (verde) sensibilidade a reflectancia do verde.
Diferenciacdo de espécies de plantas em funcédo da
3 0.63 - 0.69 (vermelho) presenca de pigmentos da clorofila. Também permite
discriminar solo exposto e vegetacgéo.
Permite avaliar a biomassa da cobertura vegetal, e
4 0.77 - 0.90 (infravermelho também mapear corpos d'agua devido ao contraste
préximo) entre a alta reflectancia da vegetacdo no infravermelho
e a alta absorcéo dessa faixa pelas superficies liquidas.
155 - 1.75 (infravermelho médio Permite qutectar a umlda}de da'cobo\ertura vegetal,,p0|s
5 1) essa regido do espectro é sensivel & presencga de agua
no tecido foliar.
6 10.40 - 12.50 (infravermelho Permite avaliar diferencas de temperatura entre alvos
termal) da superficie.
7 2.09 - 2.35((infravermelho médio | Util para a identificacdo de reas sujeitas a alteracdes
2) hidrotermais.
Fonte: NOVO (2010)
Tabela 2 - Bandas dos satélites Landsat 8 e suas aplicagGes
Bandas Comprimento de Onda (um) Aplicacoes
1 0.435 - 0.451 (visivel ultra-azul) Estudos costeiros.
Mapeamento batimétrico; distingdo de solo e
2 0.452 - 0.512 (azul) vegetacdo; diferenciacdo entre espécies deciduas e

coniferas.




Bandas Comprimento de Onda (um) Aplicacgdes
3 0.533 - 0.590 (verde) leerenC|gggc_J do vigor da \{eggtagao pela maior
sensibilidade a reflectancia do verde.
Diferenciacdo de espécies de plantas em funcdo da
4 0.636 - 0.673 (vermelho) presenca de pigmentos da clorofila. Também permite
discriminar solo exposto e vegetacéo.
Permite avaliar a biomassa da cobertura vegetal, e
5 0.851 - 0.879 (infravermelho também mapear corpos d'agua devido ao contraste
préximo) entre a alta reflectancia da vegetacéo no infravermelho
e a alta absorcéo dessa faixa pelas superficies liquidas.
6 1.566 - 1'65,1 (_Infravermelho Detecta a umidade do solo e da vegetagdo,.
médio 1)
7 2.107 - 2.294 (Infravermelho Detecta a umidade do solo e da vegetacgdo, de forma
médio 2) mais precisa
8 0.503 - 0.676 (pancromatica) Resolugdo de 15 metros, §endo_ utilizada para aumentar
a resolugdo da imagem.
9 1.363 - 1.384 (cirrus) Detecgdo de nuvens
10.60 — 11.19 (infravermelho Resolugdo de 100 metros, sendo utilizada para
10 Lo .
termal 1) mapeamento termal e estimativa de umidade do solo
11.50 - 12,51 (infravermelho Resolugéo de 100 metros, _sendo utll_lzada para
11 mapeamento termal e estimativa de umidade do solo

termal 2)

mais precisos.

Figura 2 - Composi¢6es RGB mais utilizadas e as respectivas bandas para os satélites Landsat 5/7 e Landsat

Fonte: Landsat Missions, USGS*
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8 (Fonte: Landsat Missions - USGS?)

! https://landsat.usgs.gov/what-are-best-spectral-bands-use-my-study



3.1. Trabalhos relacionados ao tema de estudo

Oliveira (2012) aplicou em seu trabalho uma metodologia bastante similar a proposta neste
trabalho, com a aplicacdo do software IDRISI para o mapeamento dos usos da terra e
previsdo de mudancas para a regido do Sinclinal Moeda, utilizando imagens Landsat 5. O
mapeamento foi ao encontro do histérico da regido, mostrando o avango da mineracéo e do
meio urbano sobre coberturas naturais, principalmente vegetacdo campestre. J& a
modelagem futura da paisagem apresentou um baixo desempenho para o modelo de
alocacdo espacial, o que provavelmente foi causado por determinantes espaciais que

explicam precariamente a dindmica de uso da terra na regiéo.

Silva (2014) analisou em seu trabalho a mudanga ocorrida no municipio de S&o Thomé das
Letras, utilizando tanto as imagens Landsat como o software IDRISI para a quantificagdo
das mudancas ocorridas entre os anos de 1984 e 2011. Verificou-se que a mudanca esta
intrinsecamente relacionada ao avango de classes antropizadas (meio urbano e mineracao)

em detrimento as classes naturais (vegetacao densa e campos rupestres).

Santos (2014) utilizou o modelo de Markov presente no software IDRISI para a previsao
de modelos de uso e ocupacdo da porgdo continental de Portugal para os anos de 2020,
2030 e 2040 a partir de imagens de 1990 e 2000 do Projeto LANDY. A autora obteve
resultados estatisticos satisfatorios e constatou que a tendéncia para o ano de 2040 é o
aumento da area florestal e um decréscimo da area agricola, bem como o crescimento de
areas antropizadas. No entanto, destaca que este modelo deve ser usado com as devidas
precaucdes, visto que as cadeias de Markov ndo incorporam a autocorrelacao espacial para

prever alteragdes futuras.

4. AREA DE ESTUDO

O municipio de Bardo de Cocais esta localizado na regido central do estado de Minas
Gerais, na microrregido de Itabira, a uma distancia de 93 km de Belo Horizonte (Figura 3).
Possui uma area de 340,675 km? e uma populacéo estimada em 31.628 habitantes (2016).
O municipio faz divisa com Santa Barbara, Sdo Gongalo do Rio Abaixo, Bom Jesus do
Amparo e Caeté. A regido esta inserida no Quadrilatero Ferrifero, uma importante zona

produtora de minério de ferro.

? https://landsat.usgs.gov/how-do-landsat-8-band-combinations-differ-landsat-7-or-landsat-5-satellite-data
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Figura 3 - Mapa de localizagdo do municipio de Bardo de Cocais
4.1. Histérico

A origem do municipio de Bardo de Cocais esta intimamente relacionada com as riquezas
minerais da regido. Em 1713, bandeirantes portugueses e brasileiros se fixaram no povoado
que foi inicialmente chamado de Morro Grande, devido a descoberta de ouro na regido.
Esta noticia atraiu novos moradores para o local, que fixaram residéncia no entorno do Rio
Séo Jodo, dando origem ao bairro dos Macacos - que viria a tornar-se o nicleo principal
de Morro Grande (PREFEITURA DE BARAO DE COCAIS, 2013).

Assim como em grande parte dos municipios mineiros, a constru¢cdo da Igreja Matriz
representou uma nova fase da consolidagéo da regido. No caso de Morro Grande, destaca-
se a participacdo de Aleijadinho na fiscalizagdo das obras da igreja e na execucdo da
imagem de Sdo Jodo Batista, situada na porta de entrada. As obras iniciarem em 1764, mas

a inauguracao ocorreu somente em 1785.

A oficializagdo do distrito de Sdo Jodo do Morro Grande aconteceu apenas em 1891, sendo

subordinado na época ao municipio de Santa Barbara.

Outro grande marco na histdria da regido foi a implantacdo da Usina Morro Grande em

1925, que viria a ser uma filial produtora de matéria prima (ferro gusa) para as usinas da
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Cia. Brasileira de Usinas Metallrgicas localizadas no Rio de Janeiro (IBGE, s.d.). Esta

usina contribuiu ainda mais para o desenvolvimento da regiao.

A regido so foi elevada a categoria de municipio em 1943, sendo desmembrado de Santa
Barbara. O nome Bardo de Cocais foi adotado em homenagem ao Bardo José Feliciano
Pinto Coelho da Cunha, que nasceu e viveu na regido. Atualmente, o municipio é

composto por dois distritos: Bardo de Cocais e Cocais.

4.2. Caracterizacao

A geologia da regido de Bardo de Cocais esta ligada a evolugdo do Quadrilatero Ferrifero,
apresentando rochas de idade arqueana e proterozdica que foram tectonizadas por eventos
de dobramento, cisalhamento e falhamento (MINAS GERALIS, 2012).

No que diz respeito a hidrografia, 0 municipio de Bardo de Cocais esta totalmente inserido
na Bacia Hidrografica do Rio Piracicaba (Alto Piracicaba). Esta bacia corresponde a
aproximadamente 1% do territério de Minas Gerais, e concentra aproximadamente 4% da
populagéo do estado (CBH PIRACICABA, 2017).

A regido estd inserida em uma zona de transicdo entre os biomas de mata atlantica e
cerrado, e seu clima é caracterizado como tropical semi-umido, com temperatura média de
20,7 °C e pluviosidade anual média de 1383 mm (CLIMATE-DATA.ORG).

A exploracdo mineral é um dos principais pilares econémicos do municipio. A mina de
Gongo Soco, operada pela Vale, teve suas atividades encerradas em 2016, mas 0 municipio
ainda conta com a operagédo do Centro de Distribuicdo da Vale, e com a expanséo oeste da
Mina de Brucutu, proximo & divisa de Sdo Gongalo do Rio Abaixo (PORTAL DIARIO
DO AGO, 2016). A siderurgia também é importante na regido, com a localiza¢gdo de uma
usina da Gerdau no municipio. Destaca-se também a exploracdo da silvicultura na regido,
principalmente pela CENIBRA, empresa produtora de celulose que detém extensas

fazendas de eucalipto na regiao.
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5. MATERIAIS E METODOS

As imagens utilizadas para a anélise multitemporal correspondem aos anos de 2001, 2010 e
2016, e foram obtidas no site Earth Explorer’, mantido pelo United States Geological
Survey (USGS). Para os anos de 2001 e 2010 foram obtidas imagens do satélite Landsat 5,
enquanto a imagem correspondente ao ano de 2016 foi obtida pelo satélite Landsat 8.
Procurou-se selecionar imagens com a menor nebulosidade possivel, tendo sido priorizado
0s meses de maio a agosto - correspondentes a estacdo seca da regido. Todas as cenas

utilizadas apresentam resolucdo de 30 metros.

O passo seguinte consistiu na manipulacdo da imagem para a realizacdo da analise. Como
foi necessaria a obtencdo de duas imagens diferentes, visto que a area de interesse se
encontra na regido de intersecdo destas, foi preciso fazer um mosaico para cada uma das
bandas, para as imagens de cada ano. Para tanto, foi utilizado o software SPRING 5.5.0,
desenvolvido pelo Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE). Em seguida, foram
agrupadas todas as bandas de resolucdo semelhante (30m) de cada imagem, utilizando-se o
software ENVI 5.1. A partir dai utilizou-se a composicdo RGB de forma a reproduzir a
imagem com suas cores verdadeiras (composicdo RGB 321 para as imagens Landsat 5 e
RGB 432 para a imagem Landsat 8).

O fluxograma da Figura 4 mostra o detalhamento das etapas subsequentes deste trabalho.

® https://earthexplorer.usgs.gov/
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Figura 4 - Fluxograma metodolégico do trabalho

5.1. Chaves de classificacdo

O primeiro passo para a classificagdo das imagens consistiu na definicdo de quais classes
de usos da terra seriam analisadas. Esta defini¢do ocorreu apds a analise da imagem com as
cores verdadeiras, e foram definidas 7 classes para as trés imagens: agua, eucalipto,
mineracao, pastagens, meio urbano, vegetacdo densa e vegetacdo rasteira. Para a imagem
de 2016 verificou-se a necessidade da adocdo de uma classe a mais, denominada solo

exposto.

5.2. Classificacdo

A classificagdo de imagens consiste na extracdo de informacgdes a partir de objetos e
padrdes homogéneos, utilizados para mapear areas da superficie terrestre que
correspondam aos interesses da investigacdo (FREITAS E PANCHER, 2011). O tipo de
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classificacdo escolhida para este trabalho foi do tipo "pixel a pixel”, com a utilizagdo do
classificador de maxima verossimilhanga (MAXVER). Este classificador considera a
ponderacdo das distancias entre médias dos niveis de cinza das classes, utilizando
parametros estatisticos (FREITAS E PANCHER, 2011), e é o tipo mais utilizado em
andlises onde é importante a obtencdo de classes informacionais a partir de sensores
remotos (RIBEIRO ET AL., 2007).

Como o célculo de probabilidade do pixel pertencer a uma determinada classe € feito a
partir de estatisticas de treinamento, é preciso realizar o processo de coleta de amostras de

cada classe, para que seja realizada a correlacao entre classe e pixel.

Apdbs o treinamento, verificou-se a matriz de confusdo gerada pelo software, a fim de
verificar a validade do processo realizado. Para este trabalho, foi determinado que o indice
kappa (Estatistica KHAT) minimo a ser aceito seria de 0,9. Para tornar a classificagéo

ainda mais precisa, foram realizadas pequenas corre¢cbes manuais nos arquivos gerados.

Apo6s o processo de classificacdo, foi feita uma conversdo dos arquivos raster para o
formato vetorial. A comparacao temporal foi realizada utilizando o software IDRISI Selva,
no modulo LCM.

5.3. Estimativa de mudancas

A anélise da mudanca ja ocorrida na regido foi feita considerando um intervalo de 15 anos,
entre 2001 e 2016. Estas duas imagens foram inseridas como entrada no médulo LCM,
que incorpora mecanismo capaz de apontar e quantificar as mudancas sofridas por cada
uma das tipologias de uso da terra. Foram destacadas as mudancas que causaram um maior

impacto na paisagem neste periodo.

5.4.Simulacao de cenarios futuros

Segundo Sampaio et al. (2014), para que um modelo de predicdo seja elaborado é
necessario determinar quais sdo as variaveis explicativas, ou seja, quais os fatores que
possuem relacdo direta ou indireta com a mudanca da paisagem. Para tanto, utilizou-se a
estatistica VV de Cramer para selecionar as variaveis que apresentam maior potencial de

explicacéo.
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Apos a selecdo das varidveis explicativas, o LCM utiliza o processo de redes neurais para a
elaboracdo de um submodelo de potencial de transicdo. De acordo com Sampaio et al.
(2014), estes submodelos representam as probabilidades de mudanca da cobertura do solo,
considerando a influéncia do conjunto de variaveis explicativas na alocacéo espacial das

mudangas.

Estes submodelos permitiram a simulag&o dos usos da terra a partir das imagens de 2001 e
2010 para o0 ano de 2016, utilizando a cadeia de Markov. Esta simulagéo foi validada com
a imagem classificada do mesmo ano. Apos esta validacdo, as imagens de 2001 e 2010

foram novamente utilizadas para a simulacdo de um cenério futuro, desta vez para 2025.

6. RESULTADOS E DISCUSSAOQO

A classificacdo das imagens de satélite dos anos de 2001, 2010 e 2016, realizada no
SPRING, apresentou o resultado que pode ser verificado nas Figuras 5 a 7. Estas imagens
foram geradas somente ap6s a verificacdo do desempenho médio e da confusdo média, que
deveriam atender valores considerados satisfatorios, acima de 90%. Os valores obtidos
encontram-se na Tabela 3, e 0s demais dados estatisticos se encontram nos Apéndices A, B
eC.

Tabela 3 - Dados estatisticos do processo de classificagao

2001 2010 2016
Desempenho Médio (%) 99,38 98,81 97,82
Confusao Média (%) 0,62 1,19 2,18

Estatistica KHAT (%) 99,25 98,60 97,38
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Figura 6 - Mapa de usos da terra para 0 municipio de Bardo de Cocais em 2010
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Em seguida, as imagens classificadas foram inseridas no LCM-IDRISI, para a
quantificacdo da mudanca nos usos da terra. A analise foi feita considerando o intervalo de

15 anos, para 0s anos de 2001 e 2016.

A Figura 8 mostra os ganhos e perdas de cada classe no periodo analisado, enquanto a
Figura 9 mostra a variacdo liquida de cada classe. A andlise destes graficos mostra que as
classes que apresentaram maior incremento de area foram eucalipto, vegetacdo densa e o
meio urbano, enquanto a que apresentou maior perda de area foi a classe de pastagens.
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Vegetacao Rasteira

Vegetacao Densa

Urbano

Pastagem-

Mineracao

Eucalipto

Agua

1 1 1 1
50000 -40000 -20000 0 20000 40000

Figura 8 - Gréafico de ganhos e perdas das classes analisadas entre 2001 e 2016, em hectares.
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Figura 9 - Gréafico de mudanca liquida de cada classe, entre 2001 e 2016, em hectares.

A Figura 10 mostra a variacdo da classe "eucalipto” em relacdo as demais classes. Verifica-
se que houve ganho desta classe em parcelas de classes relativas a vegetacdo rasteira,
vegetacdo densa e pastagem. Por outro lado, ocorreram perdas de areas de eucalipto para
regides de mineracdo. De uma maneira geral, a Figura 8 mostra que o0 acréscimo de areas
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foi maior do que a perda, o que pode ser explicado pelo fato da exploragéo do eucalipto ser

uma das principais atividades econdmicas do municipio.

Solo Exposto

‘Vegetacao Rasteira -

Vegetacao Densa -

Urkano

Pastagem-
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1 1 1 1 1 1 1
0 200 400 800 200 1000 1200 1400

Figura 10 - Variacdo da classe eucalipto frente as demais classes, em hectares

A mineracdo foi outra classe que apresentou crescimento no periodo analisado, como
mostra a Figura 9. A Figura 11 apresenta o detalhamento da maneira como ocorreu este
crescimento: as classes de vegetacdo densa e de pastagem foram as que mais perderam
areas (257 e 210 hectares, respectivamente), sendo que as classes de vegetacdo rasteira e
eucalipto também apresentaram perdas. A Unica classe que apresentou crescimento frente a
mineragdo foi 0 meio urbano; como este crescimento foi muito pequeno (6 ha), é possivel
que este resultado seja causado por um erro no processo de classificacdo, ja que o

comportamento espectral das duas classes é semelhante.
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Figura 11 - Variagdo da classe mineracdo frente as demais classes, em hectares

A classe de pastagens apresentou significativas perdas de area no periodo analisado, como

mostram as Figuras 9 e 12. Estas perdas ocorreram principalmente para as classes de
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vegetacdo densa e de eucalipto, e também para as demais classes tipicamente antrdpicas
(mineracdo e meio urbano). Uma explicacdo possivel para o crescimento da classe
"vegetacdo densa" frente as pastagens € o abandono de pastos, principalmente por
pequenos produtores, permitindo que a vegetacdo de maior porte se desenvolvesse em um
periodo de 15 anos.
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Figura 12 - Variacao da classe pastagem frente as demais classes, em hectares

A classe "meio urbano™ apresentou crescimento frente a todas as demais classes, como
pode ser visto na Figura 13. A tendéncia deste tipo de uso da terra é continuar crescendo,
visto que os municipios da Regido Metropolitana de Belo Horizonte apresentam tendéncia
a urbanizacdo. O maior crescimento aconteceu sobre as classes de vegetacdo rasteira e de
pastagens (510 e 232 hectares, respectivamente), visto que sdo classes mais "favoraveis" a

mudanga, por apresentar vegetacdo de menor porte - o que facilita a sua remogéo.
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Figura 13 - Variaco da classe "meio urbano" frente as demais classes, em hectares
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As mudancas verificadas para a classe "vegetacdo densa™ se encontram na Figura 14. A
supressdo de vegetacdo densa ocorreu para a ocupacdo de classes essencialmente
antropicas, como 0 meio urbano, a mineracdo e o plantio controlado de eucalipto. Por
outro lado, verificou-se que esta classe se sobrepds, em algumas regides, as classes de

vegetacao rasteira e de pastagens.
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Figura 14 - Variacdo da classe vegetacdo densa frente s demais classes, em hectares

Como a classe "solo exposto" foi verificada apenas na imagem de 2016 e restrita a regido
da expansdo da mina de Brucutu, o seu avango fica essencialmente restrito as classes
existentes nesta pequena regido, que eram de vegetacdo densa e pastagens, como mostra a

Figura 15.
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Figura 15 - Variacdo da classe "solo exposto” frente as demais classes, em hectares
A classe "vegetacdo rasteira” foi a segunda classe que apresentou maiores perdas

(perdendo apenas para as pastagens, conforme Figura 9), tendo sido suprimida por todas as
demais classes, com excecdo da classe "agua". E importante destacar que a classe de
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vegetacdo rasteira considerou também os afloramentos rochosos da regido. Este
agrupamento foi feito para evitar que houvesse uma confuséo significativa no processo de

classificacao.

A classe "agua" ndo apresentou variacOes significativas. Este resultado ja era esperado,

visto que ndo houve o surgimento de novos barramentos na regido.

A Figura 16 mostra 0 mapa com todas as mudancas verificadas entre os anos de 2001 e
2016. Verifica-se, por este mapa, que as mudancas foram bastante difusas, tendo ocorrido
em toda a extensdo do municipio. Visualmente, nenhuma transicdo especifica fica em forte

evidéncia no mapa, o que demonstra a complexidade da dinamica da regiéo.

A Figura 17, por sua vez, mostra 0 mapa de persisténcia. Neste mapa, ficam evidenciadas
as areas gque ndo sofreram alteracdes no intervalo analisado. A vegetacdo densa se mostra
bastante evidente neste mapa, o que indica que ainda ocorre uma preservacao destas areas.
Outra classe evidente foi a de eucalipto, visto que existem extensas fazendas na regido
dedicadas a extracdo de eucaliptos, que visam abastecer as industrias de papel e celulose

do estado de Minas Gerais.
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Figura 17 - Mapa de persisténcia das classes de usos da terra entre os anos de 2001 e 2016, para 0 municipio

de Bardo de Cocais.
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Em seguida, foi realizada a projecao dos usos da terra para o ano de 2016, que foi validado
com a imagem Landsat previamente classificada. Esta é a etapa de validacdo do modelo,

para que a previsao para o ano de 2025 seja realizada.

As variaveis selecionadas como explicativas do processo de mudanca foram, além do mapa
de distancia das rodovias da regido, os mapas com as tendéncias de mudanca de todas as
classes para as classes predominantemente antropicas (meio urbano, mineracdo e

eucalipto). A Tabela 4 apresenta os valores de Cramer (¢) para as variaveis selecionadas

Tabela 4- Valores de Cramer obtidos para as variaveis analisadas

Variavel Cramer (¢)
Tendéncia de mudanca de todas as classes para mineragéo 0,3587
Tendéncia de mudanca de todas as classes para meio urbano 0,2356
Tendéncia de mudanca de todas as classes para eucalipto 0,3066
Distancia de rodovias 0,1125

Apos a escolha das variaveis explicativas o submodelo foi rodado, permitindo assim a
geracdo do mapa de simulacdo de mudancas para o ano de 2016. O resultado pode ser visto

na Figura 18.
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Considerando que este mapa foi projetado tendo como referéncia as imagens dos anos de
2001 e 2010, é esperado que as mudancgas propostas estejam relacionada a fatores ja
identificados na paisagem nesta época. Desta forma, as insercGes de elementos nesta
paisagem datados ap6s o ano de 2010 nédo sdo considerados na projecdo, o que contribui

para o grau de imprecisao destes tipos de projecéo.

No caso especifico estudado neste trabalho, uma das mudancas ocorridas apds 2010 foi a
expansdao da mina de Brucutu, localizada no municipio de Sdo Gongalo de Rio Abaixo.
Esta expansdo vém ocorrendo desde 2014 em direcdo ao municipio de Bardo de Cocais,
como parte do projeto "Expansdo Oeste de Brucutu"”, da mineradora Vale. Sabe-se que a
mineracdo € uma das atividades econdémicas que mais alteram a paisagem, tanto pela area
necessaria para o desenvolvimento do empreendimento quanto pelos diversos impactos

causados em sua area de influéncia.

Os resultados da validacdo do modelo LCM podem ser vistos na Tabela 5 e no Apéndice
D.

Tabela 5 - Resultado da validagdo das mudangas simuladas pelo LCM

Parémetros Estatisticos Valores
K standard 0,8271

K no 0,8820

K location 0,8911

K location Strata 0,8911

O indice kappa (k standard) pode ser considerado como uma medida de concordancia
observada entre os valores reais e os valores simulados para a definicdo dos usos da terra,
de forma que, quanto mais proximo a 1, maior a concordancia entre os resultados. O valor
obtido para o indice K standard foi de 0,8271, o que indica um grau de concordancia

aceitavel.

A questdo da mineracdo ndo considerada no mapa de projecdes para 2016 € um dos
motivos para que o indice kappa ndo ser mais elevado. Outra explicacdo possivel é a
grande fragmentacdo da area analisada, o que implica em mais erros no processo de

classificacéo, e por sua vez, nos modelos de projecao.
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Tendo feitas as devidas consideracfes para o valor obtido para o indice kappa, 0 mapa com
as projecdes de usos da terra para 0 ano de 2025 foi gerado, como mostra a Figura 19.
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Figura 19 - Mapa de usos da terra para o ano de 2025, gerado pelo Land Change Modeler
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Ainda que seja uma previsdo para um momento futuro, ja é possivel identificar algumas
falhas neste modelo. A mina de Gongo Soco, localizada na por¢do sul do municipio,
encerrou suas atividades no ano de 2016. Desta forma, a tendéncia € que a area da mesma

apresente diminuicao no decorrer dos anos.

Além disso, verifica-se que o modelo projetou manchas de mineracdo em outras parcelas
do municipio que ndo apresentam tendéncia para tanto, como por exemplo nas &reas
proximas a mancha urbana de Bardo de Cocais. Assim como no ano de 2016, ndo ocorreu a

projecao da expansdo oeste de Brucutu, pelos mesmos motivos citados anteriormente.

7. CONCLUSOES

A analise realizada a partir das imagens de 2001 e 2016 mostrou que as classes que mais
sofreram alteragcdes no periodo analisado foram as pastagens e as plantacdes de eucalipto.
Vale destacar também o incremento de &reas verificados pelas classes cuja influéncia
antropica é mais evidente - mineracdo e meio urbano. As atividades antropicas provocam
alteracdes mais significativas na paisagem em um espaco de tempo mais curto - 0 que
pode ocasionar maiores impactos ao meio. Os resultados verificados pelo Land Change
Modeler se mostraram compativeis com a realidade de campo, 0 que evidencia a sua

potencialidade para 0 mapeamento das mudancgas ja ocorridas em uma paisagem.

Em relagdo a projecdo futura dos usos da terra, o modelo apresentou um resultado
satisfatorio, mas que ainda pode ser melhorado. A complexidade da paisagem estudada

pode ter influenciado diretamente o indice kappa obtido.

Assim como todo modelo, é preciso que sua aplicagdo seja feita com cautela. A
modelagem de usos da terra para o futuro permite que seja realizado um planejamento da
ocupacdo territorial na regido, o que permite o melhor aproveitamento da terra e diminui 0s

potenciais impactos de uma ocupacéo desregulada.
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9. APENDICES

APENDICE A - Matriz de Confusdo SPRING - Imagem 2001 (Landsat 5)

(colunas: dados de referencia)

Agua Pastagem Aflorcampoe Eucalipto Mineracao Urbano Vegnativa Sombra Nuvem Abstencao Soma lin.

Agua 3@z a 8 e a =} 382
5.78% B.e8% 8.e8% @.2e% @.eex @.ee% a.ee% @.ee% @.2e% @.ea%

Pastagem =} 922 a e 8 1 e a e =} 923
@.ea% 17 .48% 8.e8% @.2e% @.eex @.e2% a.ee% @.ee% @.2e% @.ea%

Aflorcampo =} 1z 1356 e 1 5 e a e =} 1374
@.ea% B8.23% 25.59% @.2e% @.82% @.e9% a.ee% @.ee% @.2e% @.ea%

Eucalipto =} e a 1184 8 e e a e =} 1le4
@.ea% B.e8% 8.e8% 268.83% @.eex @.ee% a.ee% @.ee% @.2e% @.ea%

Mineracac 8 e 1 e 175 1 e a e 8 177
@.ea% B.e8% 8.82% @.2e% 3.38% @.e2% a.ee% @.ee% @.2e% @.ea%

Urbano =} 7 a e 8 528 e a e =} 535
@.ea% B8.13% 8.e8% @.2e% @.eex 9.96% a.ee% @.ee% @.2e% @.ea%

Vegnativa a e a 2 8 1 782 a a a 785
2.e8% 9.08% 8.00% 2.84% @.e8% 2.82% 13.25% @.ee% 2.88% 2.e8%

Sombra a e 1 a 8 e a 94 a a 95
2.e8% 9.08% 8.82% 2.88% @.e8% 2.e8% 8.e0% 1.77% 2.88% 2.e8%

Nuvem a 1 a a 8 e a a B3 a 84
2.e8% 8.82% 8.00% 2.88% @.e8% 2.e8% 8.e0% @.ee% 1.57% 2.e8%

Soma col. 382 942 1358 1186 176 536 782 94 B3 a 5299

Agua | 188.80% | 1868.80% |
N Lt . |
P e T |
tneatime | eeam T T |
wineracne T o T e T |
T R R |
vemitn | reeem T R !
S R Y |
""" N R

Desempenho geral: 99.38 %
Confusao media @.62 %
Abstencao media : 8.88 %
Estistica KHAT : 99,25 %
Variancia KHAT : 1.711e-886
Estistica TAU T 99.38 %



APENDICE B - Matriz de Confusio SPRING - Imagem 2010 (Landsat 5)

(colunas: dados de referencia)

| Asua Pastagem Aflorcampo

Agua 453 a8 a8
8.27% @.88% a.aa8%

Pastagem a B35 a8
a.88% 11.68% a.ea%

Aflorcampo a 4 91
a.88% 8.87% 17.55%

Eucalipto e 8 8
a.88% a.ae% a.ea%

Mineracido | 8 8 8
| a.88% a.ae% a.ea%

Urbano | 8 24 8

| a.88% a.44% a.ea%

Vegnativa | 8 8 3
| a.88% a.ae% @.85%

soma col. | 453 663 964

Agua | 188, 80%
i Rt
PSS L
rneatime o T
winerniio | Tomem
T e U e T
N

Desempenho geral: 98.81 %
Confusao media 1.19 %
Abstencaoc media a.88 %
Estistica KHAT : 93.60 %
Variancia KHAT : 2.979=-886
Eztistica TAU : 98.81 ®

Eucalipto Mineracdo Urbano
a 1 a8
a.88% 8.82% a.88%
a a8 2
a.88% a.88% 8.84%
a a8 1
a.88% a.88% 8.82%
823 a8 a8
15.83% a.88% .88%
a 766 28
a.88% 13.99% 8.37%
a 2 668
a.88% a.84% 12.85%
1 8 a8
8.82% a.88% .88%
824 769 683

Vegnativa

Abstencao |

35

Soma lin.



APENDICE C - Matriz de Confusio SPRING - Imagem 2016 (Landsat 8)

(colunas: dados de referencia)

Agua Pastagem Aflorcampo Eucalipto SoloExpost Mineracao Urbanc Vegnativa Abstencao

Agua 243 a a a a [ a a a

4.081% a.8e% a.8e% a.8e% a.8e% a.lex a.8e% a.8e% a.8e%

Pastagem a 736 13 a a a a a a

a.8e% 12.16% 8.21% a.8e% a.8e% a.8e% a.8e% a.8e% a.8e%

Aflorcampo a 24 1175 a a a 1 a a

a.8e% a.4e% 19.41% a.8e% a.8e% a.8e% 8.82% a.8e% a.8e%

Eucalipte a a a 1236 a a a 8 a

a.8e% a.8e% a.8e% 28.42% a.8e% a.8e% a.8e% a.13% a.8e%

SoloExpost a a a a 32 a a a a

a.8e% a.8e% a.8e% a.8e% 8.53% a.8e% a.8e% a.8e% a.8e%

Mineracao a a a a a 828 22 a a

a.8e% a.8e% a.8e% a.8e% a.8e% 13.68% 8.36% a.8e% a.8e%

Urbano a 1 a a a 28 488 a a

a.8e% 8.82% a.8e% a.8e% a.8e% 8.33% 6.74% a.8e% a.8e%

Vegnativa a 2 a 35 a a a 1264 a

a.8e% 2.83% a.8e% 8.58% a.8e% a.8e% a.8e% 28.88% a.8e%

Soma col. 243 763 1188 1271 32 854 431 1272 a
|Exatidao do produtor | Exatidaoc do usuario |
Agua | 188.80% | 97.59% |
Pastagem | 0g.46% | a8.26% |
Aflorcampo | 98.91% | 97.92% |
Eucalipto | 97.25% | 99.36% |
SoloExpost | 188, BE% | 186 ., 88% |
Mineracao | 05, 96% | 07.41% |
Urbano | 94 . 56% | 95.10% |
Vegnativa | 0g9,37% | o7.16% |

Desempenho geral: 97.82 %
Confusao media 2,18 %
Abstencao media : 8.88 %
Estistica KHAT : 97.38 %
Variancia KHAT : 5.899=-886
Estistica TAU T 97.51 ®
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Soma lin.



APENDICE D - Validacio dos Resultados de Modelagem - IDRISI

Mumber of total runs : 1

Multi-resolution VALIDATE : Categorical Image Comparison
Comparison image file : landcov_predict 2016
Reference image file : 2016 _raster new

Strata/Mask image file : N/A

Number of valid strata: 1; Number of valid categories: 9
//Beginning of run: 1

Resolution scale: 1 x1

Classification agreement/disagreement
According to ability to specify accurately quantity and
allocation

37

Information of

Quantity
Information of Allocation No[n] Medium[m]
Perfect[p]
Perfect [P (x) ] P(n) = 0.4472 P(m) = 0.9564
P(p) = 1.0000
PerfectStratum[K (x) ] K(n) = 0.4462 K(m) = 0.9564
K(p) = 0.9989
MediumGrid[M (x) ] M(n) = 0.3861 M(m) = 0.8951
M(p) = 0.8872
MediumStratum[H (x) ] H(n) = 0.1111 H(m) = 0.3932
H(p) = 0.3889
No [N (x) ] N(n) = 0.1111 N(m) = 0.3932
N(p) = 0.3889
AgreementChance = 0.1111
AgreementQuantity = 0.2821
AgreementStrata = 0.0000
AgreementGridcell = 0.5019
DisagreeGridcell = 0.0613
DisagreeStrata = 0.0000
DisagreeQuantity = 0.0436
Kno = 0.8820
Klocation = 0.8911
KlocationStrata = 0.8911
Kstandard = 0.8271

//Ending of run: 1



