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RESUMO

O uso da terra em uma paisagem pode apresentar uma série de modificacbes durante
um determinado periodo. Por meio de imagens de satélite e técnicas de Sensoriamento
Remoto € possivel obter uma visdo do espago sobre as alteragdes ao longo do tempo,
bem como, inferir se essas modificacdes estdo ocorrendo de forma negativas ou
positiva. O objetivo deste estudo foi realizar uma analise temporal do uso e cobertura
da terra do entorno do reservatério do Passo Real — RS, com o uso de técnicas de
classificagdo digital em imagens Landsat, em um periodo de 26 anos. O estudo foi
realizado na regido centro-norte do Rio Grande do Sul. Foram necessarias duas
imagens do satélite Landsat. De posse das imagens, estas foram corrigidas
geometricamente, e em seguida foram coletadas as amostras de treinamento e
aplicado os algoritmos de classificagdo. Em seguida foram obtidas as matrizes de
confusdes, os indices de Exatidao Global e Kappa, para realizar a avaliacido da
qualidade das classificacdes. Por fim, foi a realizado a analise temporal (dinamica) com
base no melhor algoritmo de classificagdo. O melhor desempenho foi do algoritmo da
MaxVer, que apresentou valores excelentes de Exatidao Global e de indice Kappa para
ambas as imagens do satélite Landsat. A dinamica observada da area de estudo
apresentou relevantes mudangas, sendo que as principais alteragbes da paisagem
estdo relacionadas com as classes de vegetagédo, havendo notaveis transigdes para as
areas de agricultura. O uso do Sensoriamento Remoto se revela de grande importancia
para estudos ambientais.

PALAVRAS-CHAVE: Analise temporal, maxima verossimilhanga; sensoriamento
remoto.
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DYNAMICS OF USE AND LAND-COVER IN THE SURROUNDINGS OF PASSO
REAL RESERVOIR - RS

ABSTRACT

The Land use in a landscape can exhibit a number of changes over a given period.
Through satellite imagery and Remote Sensing techniques it is possible to obtain a view
of space over changes over time, as well as infer whether these modifications are
occurring in a negative or positive way. The objective of this study was of realize a
temporal analyze of use and land-cover in the surroundings of Passo Real reservoir —
RS, with the use of digital classification techniques in Landsat images, over a period of
26 years. The study was conducted in the central-north region of Rio Grande do Sul.
Two images of the Landsat satellite were required. With the images, these were
corrected geometrically, and then the training samples were collected and the
classification algorithms were applied. In the next step, the matrices of confusion, the
Global Accuracy and Kappa indices, were obtained to evaluate the quality of the
classifications. Finally, we performed the temporal analysis (dynamics) based on the
best classification algorithm. The best performance was the MaxVer algorithm, which
presented excellent Global Accuracy and Kappa index values for both Landsat satellite
images. The observed dynamics of the study area presented relevant changes, and the
main changes in the landscape are related to the vegetation classes, with notable
transitions to the areas of agriculture. The use of Remote Sensing is of great importance
for environmental studies.

KEYWORDS: Temporal analysis, remote sensing, maximum likelihood.

INTRODUGCAO

Os acordos internacionais para reducao dos gases de efeito estufa (GEE) estao
mudando o cenario de energia de forma a intensificar a atengdo para as fontes que
garantam o uso sustentavel do meio ambiente (SILVA et al., 2016). No Brasil, o sistema
de energia €& composto basicamente por Usinas Hidrelétricas (UHE) e Usina
Termelétrica (UTE) que representam mais de 80% do total de empreendimentos em
operacgao, sendo a energia de usinas hidrelétricas responsavel por 61% da capacidade
de geracéo total de energia do pais (ANEL, 2017).

Apesar do Brasil ser destaque em produgdo de energia de origem hidrica, ainda
existe um cenario de crescente produgcdo desta energia, principalmente no norte do
pais (LESSA et al., 2015), o que tem causado preocupagdes, devidos as modificagdes
extremas que ocorrem no meio ambiente de entorno. Uma vez que, para a construgéo
de uma usina hidrelétrica sdo necessarias areas de empréstimos, locais utilizados para
a remocgao de solo e descarte de materiais diversos, que causam modificacbes da
paisagem, e produzem impactos ambientais, sociais e econémicos (SILVA et al., 2016).

Assim, as mudangas na dinamica do uso e ocupacgao da cobertura da terra nas
proximidades de um reservatério de uma usina hidrelétrica € uma zona importante para
ser compreendida por representar o reflexo do impacto causado pela necessidade de
uma fonte de energia renovavel. Uma vez que, a antropizagdo do espago é capaz de
causar problemas de desequilibrio ambiental, em especial devido ao desflorestamento
e a supressao de varios tipos de vegetacdo (GOUVEIA et al., 2013; SANTOS; AQUINO,
2015).
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Com o uso do sensoriamento remoto € possivel ter acesso as informagdes do
ambiente, muitas vezes com baixos custos, visto que algumas plataformas ja
disponibilizam gratuitamente seus produtos, como os da série Landsat (NEVES; SILVA,
2014). Ademais, é possivel monitorar a evolugdo espacgo-temporal do ambiente em
diferentes escalas (ZAKS; KUCHARIK, 2011; KUEMMERLE et al., 2013).

Nesse sentido, o presente trabalho teve como objetivo efetuar uma analise
temporal da dindmica do uso e cobertura da terra em periodo de 26 anos (1990 — 2016)
do entorno do reservatério do Passo Real — RS, por meio da selecdo do melhor
desempenho de algoritmos de classificagdo digital de imagens e combinagbes de
bandas da série Landsat.

MATERIAL E METODOS

Caracterizagcao da area de estudo

O local de estudo esta situado no centro-norte do estado do Rio Grande do Sul, o
reservatorio Passo Real, que é considerado o maior lago artificial do estado,
pertencente a Usina Hidrelétrica Passo Real. A extensao deste corpo de agua varia em
funcdo do nivel de agua aproximando-se de 220km?, alagando area de sete municipios,
sendo eles: Fortaleza dos Valos, Salto do Jacui, Campos Borges, Quinze de Novembro,
Ibirubda, Alto Alegre e Selbach.

Obtencao das Imagens de Satélite e Processamento

Para a realizagcdo deste estudo foram utilizadas duas imagens da série Landsat.
A primeira imagem refere-se ao satélite Landsat 5, sensor TM (Thematic Mapper)
datada de 06 de agosto de 1990, com uma 6rbita/ponto de 222/80. A segunda imagem
faz parte da série Landsat 8, do sensor OLI (Operational Land Imager), datada de 13 de
agosto de 2016, possuindo a mesma Orbita/ponto. Desta forma, com as referidas
imagens, tem-se um intervalo de tempo de 26 anos para realizar a analise temporal da
dindmica do uso e cobertura da terra do entorno da represa do Passo Real — RS.

As imagens foram adquiridas a partir do catalogo do Instituto Nacional de
Pesquisas Espaciais - INPE (http://www.inpe.br/). Optou-se por uma cena que estivesse
livre de interferéncias como a presenga de nuvens, as quais podem prejudicar na
interpretacédo dos dados, e também, por imagens de uma mesma época.

As bandas utilizadas e testadas neste estudo foram as seguintes: Para o satélite
Landsat 5, utilizou-se as bandas (1, 2, 3, 4, 5 e 7) e para o Landsat 8 foram utilizadas
as bandas (2, 3, 4, 5, 6 e 7). Com posse destes dados, o primeiro procedimento foi a
realizacdo da correcdo geométrica destas imagens, também conhecido como
georreferenciamento. O procedimento de georreferenciamento deste estudo, teve como
base/referéncia a imagem do satélite Landsat 8, ou seja, esta cena foi utilizada para
corrigir geometricamente a imagem do satélite Landsat 5. Neste procedimento, buscou-
se por pontos homoélogos e de facil reconhecimento nas duas imagens, tais como
cruzamentos de estradas.

A escolha dos pontos de controle foi feita obedecendo uma distribuicao uniforme
por toda a imagem, tentando obter um georreferenciamento com o menor erro possivel.
Ao realizar um georreferenciamento de imagens, leva-se em consideragcdo o erro
quadratico maximo (RMS), assume-se o valor de até 0,5 pixel. De acordo com Meneses

e Almeida (2012), o valor de RMS & expresso em numeros de pixels.
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Apods o georreferenciamento, a imagem foi recortada para a area de interesse. O
software utilizado no processamento digital das imagens foi o Envi Classic na versao
5.1, em ambiente Windows. Ademais, foi utilizado o software livre QGis 2.18 para
obtencgao das areas das classes em estudo e confec¢ao dos /ayouts de mapa.

Construgao da chave de interpretagao

Para realizar as classificagcboes, primeiramente foram definidas sete classes do
uso e cobertura da terra, conforme a andlise da area de estudo na imagem. Essas
classes sao representadas no Quadro 1.

QUADRO 1: Chave de Interpretacdo para coleta das amostras de treinamento para a
classificagdo das imagens.

Chave de Interpretagao
Classes Informagoes
Agua Fazem parte q§§t§ categoria 0S Cursos d’agua de rios, as lagoas
e os lagos artificiais (reservatorios).
Vegetacéao Categoria de cobertura vegetal natural, arborea, representada
Florestal por varios tipos fitosiondbmicos de florestas.
Vegetagao Areas cobertas predominantes por algum tipo de vegetagéo do
Agricola tipo agricola, ou, gramineas, plantas graminoides, etc.
Solo 1 Degcaracterizado de cobertura ve,getal, solo com alto teor de
argila, apresentando alto teor de agua.
Geralmente essas areas representam o solo preparado ou
Solo 2 .
cultura colhida.
As areas de sombra aparecem com tonalidade muito escura,
Sombra o : )
devido a geometria de visada e ao relevo.
Urbano A érea.urbana qompreende as areas ocupadas por edificagdes,
como cidades, vilas, etc

FONTE: Os Autores.

O Quadro 1 foi utilizado como base para a selegcdo de amostras, as quais sao
posteriormente foram utilizadas em um processo de treinamento do algoritmo para a
alocagao dos pixels em classes.

Classificagoes digitais de imagens

Foram utilizados trés algoritmos classificadores, dois de classificacéo
supervisionada e um algoritmo de classificagdo nao-supervisionada. Os classificadores
podem ser ndo-supervisionados ou supervisionados. Nos algoritmos do primeiro tipo, a
classificagdo esta apoiada em métodos estatisticos de analise de agrupamento, e a
identificacdo das classes ocorre sem a intervencdo direta do intérprete. Os
supervisionados fundamentam-se na definicdo das classes e na coleta das amostras
executadas pelo usuario, e utilizam-se das amostras para gerar os padroes e, assim,
rotular os pixels como pertencentes a uma determinada classe, através de métodos
paramétricos e ndo-parameétricos (NOVO, 2011).
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Os algoritmos supervisionados testados foram: método da Minima Distancia, e o
método da Maxima Verossimilhanga (MaxVer), que € um método de classificacdo
estatistica baseado na média ponderada das distancias entre as classes estudadas
(REGO et al., 2018). E o algoritmo de classificacdo ndo supervisionada foi o
“‘ISODATA”, que consiste em uma técnica de agrupamento que classifica regularidades
em conjuntos de dados (LI et al., 2017). Para este algoritmo, foi especificado o numero
de classes, o que foi definido com base na chave de interpretagdo, ou seja, 7 classes. A
principal diferenga entre os dois métodos de classificacao é se existem amostras de
treinamento suficientes (LI et al., 2017).

Avaliagao das Classificagoes

De acordo com Moreira (2005), para aferir a veracidade do resultado da
classificagdo de uma imagem, deve-se determinar a qualidade do mapa tematico. Desta
forma a acuracia do mapa foi produzida utilizando a matriz de confusao ou de erros.
Como subproduto da matriz de confusdo é calculado o indice Kappa (k), ou ainda,
segundo Ponzoni e Rezende (2002), é calculado a partir da seguinte Equagao 1:

k= NZEIxii —Zxi+.x+i/N2— Exit+.x+i Eq. 1

Em que: N = numero total de observagdes; xii = elementos da diagonal principal da
matriz; e xi + e x+i= somatdrio dos elementos da linha e coluna, respectivamente.

O valor de k expressa a concordancia entre a classificacdo dos dados contidos
nos produtos de sensoriamento remoto considerados e a realidade de campo (verdade
terrestre), mostrando a qualidade da classificagdo. Ja o indice de exatidao global,
conforme descrito por Ponzoni e Rezende (2002), é descrito pela Equagéao 2:

G =ZXZnii/n Eq. 2

Em que: G é a exatiddo global; nii o numero de elementos da diagonal da matriz de
confusdo; e n o numero total de observacgoes.

A avaliagao do algoritmo de classificagdo ndo-supervisionada foi realizada com
base na imagem de melhor classificagdo dos algoritmos de classificacdo
supervisionada.

Combinagdes de bandas

Apos realizar todos os procedimentos de classificacdo e afericdo das
classificagbes, o algoritmo de melhor desempenho foi testado em diferentes
combinagdes de bandas. A primeira combinacdo de bandas do satélite Landsat 5 levou
em consideragao apenas as bandas do visivel, ou seja, a banda 3 (regido do vermelho),
banda 2 (regido do verde) e a banda 1 (regido do azul). A segunda combinagao
considerou a bandas do infravermelho médio (banda 7), as bandas 5 e 4 do
infravermelho proximo e a banda 3 da regido do visivel. Por fim, a ultima combinagéo
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de bandas levou em consideracdo a banda 7 e 5 com a incorporag¢ao de um indice de
vegetacao (NDVI).

O indice de vegetacdo - NDVI foi utilizado para transformar os dados
multiespectrais do sensor TM, ou seja, para reduzir a dimensionalidade da imagem,
assim tem-se uma unica banda representando a distribuicdo da vegetagdo. Os valores
do NDVI indicam a quantidade de vegetacédo verde presente no pixel, ou seja, quanto
maior o valor do NDVI, mais vegetagdo verde possui o pixel. O NDVI foi gerado por
meio do seguinte algoritmo padrao, conforme a Equacgao 3:

NDVI = (NIR — R) / (NIR + R) Eq.3

Em que: NIR = valor do pixel na faixa do espectro eletromagnético correspondente a
regido do infravermelho préximo (0,7 a 0,9 um); R = valor do pixel na faixa do espectro
eletromagnético correspondente a regido do vermelho (0,6 a 0,7 pm).

RESULTADOS E DISCUSSOES

Analise das classificagoes

Para analise das classificagdes foi realizado um ranking com os valores
encontrados para os indices de Exatidao Global (G%) e indice Kappa (K) para todos os
algoritmos testados, estes foram ranqueados conforme o melhor desempenho. O indice
Kappa de todos os classificadores supervisionados foi superior a 0,87, o que de acordo
Landis e Koch (1977), sdo considerados como excelentes resultados, para o
classificador nao-supervisionado, o valor encontrado para o indice Kappa foi de 0,33,
que é considerado como uma classificacéo razoavel.

O algoritmo MaxVer apresentou o melhor desempenho com base nos parametros
avaliados (Exatiddo Global e indice Kappa) entres os algoritmos de classificacdo. Estes
resultados sdo comumente observados na literatura, pode-se citar trabalhos como o de
Lu et al. (2014) e Adam et al. (2014) que encontraram resultados semelhantes, com
bom desempenho do algoritmo classificador MaxVer. De modo geral, este classificador
€ considerado um dos que costumam apresentar acuracia mais alta entre os métodos
existentes (NIKNEJAD et al., 2014). Por outro lado, Martins et al. (2017) ao
compararem o desempenho de classificadores supervisionados na regido amazoénica,
encontraram resultados onde o método MaxVer obteve-se o pior desempenho, sendo o
meétodo da distédncia minima e redes neurais artificiais o melhor resultado.

Nesse sentido, percebe-se que a utilizagdo de classificadores digitais de
imagens revela-se com uma ferramenta potencial para obtengao de informagdes, como
explanado por Sothe et al. (2017) que concluiram que o uso de classificagdo
automatizada se mostra como uma alternativa interessante para auxiliar no estudo de
areas extensas e de dificil acesso, economizando assim esforco do operador bem como
tempo de processamento computacional.

Em sintese, os valores encontrados para os classificadores foram os seguintes:
Min Dist (G% = 90,20, K = 0,8787); MaxVer (G% = 94,90; K = 0,9368) e Isodata (G% =
43,33; K = 0,3364). Dado o exposto, o algoritmo MaxVer serviu como base para os
demais procedimentos, ou seja, a aplicagdo desse algoritmo foi aplicada em diferentes
combinagbes de bandas com explanado anteriormente na metodologia. De acordo com
o resultado desta etapa, todas as combinagdes de bandas testadas apresentaram
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valores excelentes, conforme a classificagéo proposta por Landis e Koch (1977), tendo
o melhor desempenho, a combinagdo das bandas 7 e 5 com a inclusdo do indice de
vegetacado (NDVI) do satélite Landsat 5, os valores encontrados de G% = 94,74% e K =
0,9348.

O segundo melhor desempenho foi da combinagédo das bandas (7, 5, 4 e 3) do
mesmo satélite, que representam as bandas do infravermelho médio, préximo e a
banda do vermelho. A combinagdo das bandas do visivel, que representam a cor
verdadeira, apresentou o menor valor para os parametros de avaliagdo da qualidade da
classificagdo, porém, enquadrando-se em excelente classificagéo.

Goldblatt et al. (2018) testaram indices de vegetacdo como entrada para
classificagdo supervisionada e encontraram melhorias nos resultados de classificagéo,
o que vem de acordo com este trabalho. Este resultado pode ser justificado pelo fato de
que a combinacdo de bandas com um indice de vegetagdo além de reduzir a
dimensionalidade dos dados, pode apresentar resultados mais satisfatérios uma vez
que a intuito do indice de vegetagédo € de ressaltar com maior vigor as diferengas na
vegetacao.

Andlise das matrizes de confusoées

Em seguida é apresentada a matriz de confusdo das classificagbes do algoritmo
MaxVer utilizando todas as bandas do satélite Landsat 5 e em seguida a replicacéo
desse algoritmo para a imagem do Landsat 8 com a mesma composigédo de bandas, ja
que esta apresentou o melhor desempenho.

Conforme o resultado da matriz de confusdo do algoritmo MaxVer (Tabela 1)
percebe-se que a classe “Urbano” apresentou a maior confusdo entre as classes
classificadas, apenas 45,43% dos pixels foram classificados corretamente, a maior
confusdo com essa classe se deu com a classe “Solo 1” cerca de 44,35% dos pixels
foram classificados erroneamente, também houve confusdo com a classe “Solo 27,
cerca de 9.68% e uma pequena confusdo de 0,27% com a classe “Vegetagado Agricola”.

TABELA 1: Matriz de confusao do algoritmo MaxVer para a imagem do Landsat 5 e valores de
Acuracia do Produtor e Usuario.

Classes Agua Veg. F Urbano Veg. A Solo 1 Solo 2 Sombra
Agua 99,3 0 0 0 0 0 0
Veg. F 0 97,89 0,27 0 0,09 0 0
Urbano 0,7 0,13 45,43 0 3,33 3,05 0
Veg. A 0 0,04 0,27 98,7 0 0 0
Solo 1 0 1,93 44,35 0 93,67 2,76 1,12
Solo 2 0 0 9,68 0 2,92 94,19 0
Sombra 0 0 0 1,3 0 0 98,88
Total 100 100 100 100 100 100 100

FONTE: Os Autores.

As classes “Solo 1” e “Solo 2” apds a classe “Urbano” apresentaram os valores
mais baixos de acerto, mesmo assim, essas classes apresentaram bons valores de
classificagdo correta dos alvos, os valores foram acima de 93%. Pode-se ainda
comentar que as confusdes destas classes seguem o mesmo padrdo de confusdo da
classe “Urbano”, ou seja, as confusdes sao verificadas entre os tipos de solos ou com
os alvos referentes a classe “Urbano”.
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As demais classes avaliadas apresentaram pequenas confusdes, para a classe
“Vegetagao Arbérea” a maior confusao deu-se com a classe “Solo 1” cerca de 1.93%, ja
para a “Vegetagao Agricola” houve apenas confusdo com a classe “Solo 2”7, sendo essa
de baixo valor (1.30%). J& a classe “Sombra” apresentou uma pequena confuséo
(1.12%) com a classe “Solo1”.

Com esses resultados, percebe-se que a maior confusdo se da com a classe
“‘Urbano”, devido a grande variagao de alvos que podem ser encontrados em um pixel
da imagem neste alvo, uma vez que, em imagens da série Landsat a resolu¢ao espacial
€ de 30 m. Assim, em um pixel que supostamente refere-se a areas urbanas podem
haver outros alvos, tais como, tipos de solos expostos, vegetagao, além de uma grande
quantidade de materiais com uma constituigcdo diferente no meio urbano. Chagas et al.
(2009) unem as classes referentes a areas urbanas e solo exposto, para evitar esse
tipo de confusdo, no trabalho destes autores as maiores confusbes nao foram
referentes a essa classe, apesar de mesmo assim apresentar uma certa confusdo com
outras classes.

A deteccao de mudancas digitais em ambientes urbanos € um desafio devido aos
seguintes fatores: as mudangas no uso / cobertura da terra urbana geralmente
representam uma pequena proporcdo da area de estudo e estdo dispersas em
diferentes locais; eles sao frequentemente confundidos com outras mudancas devido a
complexidade de superficies impermeaveis e caracteristicas espectrais semelhantes
entre superficies impermeaveis e outras coberturas de terra n&o vegetativa; um grande
numero de pixels mistos geralmente resultam em uma fraca precisao da classificacao
devido a natureza heterogénea dos ambientes urbanos e a limitagdo da resolugéo
espacial na imagem remota (LU et al., 2011).

Ja em relacédo a matriz de confuséo referente a classificacdo da imagem do
satélite Landsat 8, pode ser observado um melhor resultado, conforme apresenta a
Tabela 2. No geral, houve pequenas confusdes entre as classes, sendo a maior
confusdo observada na classe de “Solo 2", na qual apresentou cerca de 3,41% de
confusdo com a classe “Urbano” e 0.5% com a “Vegetagao Agricola”, porém apresentou
uma boa porcentagem de acerto, cerca de 96.54% dos pixels foram classificados de
forma correta. Além dos melhores acertos com base matriz de confusio a classificacédo
gerada para essa imagem apresentou um valor de Exatiddo Global de 98,86% e um
indice Kappa de 0.9853, o que representa uma excelente classificacdo conforme Landis
e Koch (1977).

TABELA 2: Matriz de confusdo do algoritmo MaxVer para a imagem do Landsat 8, e valores
de Acuracia do Produtor e Usuario.

Classes Agua Veg. F Urbano Veg.A Solo1 Solo 2 Sombra

Agua 99,87 0 0 0 0 0 0
Veg. Fl 0 99,91 0 0 0 0 0
Urbano 0,13 0,09 100 0.07 0,11 3,41 0
Veg. A 0 0 0 98,22 0 0,05 0
Solo 1 0 0 0 0,07 99,79 0 0
Solo 2 0 0 0 1,63 0,11 96,54 0
Sombra 0 0 0 0 0 0 100
Total 100 100 100 100 100 100 100

FONTE: Os Autores.
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Percebe-se que a imagem do Landsat 8 apresentou um melhor resultado de
forma geral, fato esse que pode estar atrelado a melhor resolugdo radiométrica do
sensor OLI, o qual possui 16 bits, ou seja, possui uma melhor capacidade de detectar
pequenos sinais de mudangas.

Analise Temporal

A anadlise temporal gerada via classificacdo de imagens permitiu observar
espacialmente as mudancas ocorridas na area de estudo (Figura 1). E possivel
visualizar contrastantes mudangas na paisagem no periodo de 26 anos, principalmente
a incorporacao para as areas de vegetagao agricola, que predominam na imagem do
satélite Landsat-8 (2016).
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FIGURA 1: Uso e cobertura da terra no entorno da represa do Passo Real — RS, por
meio de classificacdo supervisionada, utilizando o algoritmo da Maxima
Verossimilhanca.

FONTE: Os Autores.

Em seguida é apresentada a Figura 2 que ilustra a distribuicdo das areas em (%)
do uso e cobertura da terra no periodo avaliado. De modo a simplificar a interpretacao
dos resultados, os valores de hectares das classes “Vegetacdo Agricola” “Solo 1 e Solo
2” foram somadas, uma vez que estas classes geralmente representam areas de
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agricultura, e apresentam-se diferentes em fungao do periodo de avaliagéo, e dos tratos
empregados de preparado de solo e colheita.

LS K:
2%

%

26%
11%

T

4%

26%

62%

Solo* Solo? Agua Solo? Solo? Agua
Veg. F Urbano = Veg. A Veg. F Urbano  Veg. A

FIGURA 2: Distribuicdo espacial em (%) do uso e cobertura da terra nos anos avaliados
(1990-2016).
FONTE: Os Autores.

A area de estudo, ou seja, o entorno da represa do Passo Real apresenta um
total de 212,561.53 ha, tendo como predominio as areas de agricultura (“Vegetacao
Agricola” “Solo 1 e Solo 2”), como pode ser visualizado na Figura 2. Para a imagem de
2016, cerca de 76% refere-se a areas de agricultura, em seguida as areas de agua, que
apresentam a segunda maior cobertura da imagem, cerca de 9%, e as areas de
“Vegetacao Arborea” e “Urbano”, 8% e 7%, respectivamente.

Como pode ser observado na Figura 2, as maiores mudangas no periodo
avaliado se dao nas classes “Vegetagao Agricola” “Solo 1 e Solo 2”, porém, como
mencionado anteriormente, ao serem somadas essas classes encontrou-se um valor
positivo de 3713.22 ha, ou seja, um aumento de 1.74% de areas agricolas em relagao a
area total analisada. Outra classe que teve um saldo positivo de mudancgas foi a classe
“‘Urbano”, que apresentou um aumento de areas classificadas de 6120.63 ha,
representando assim, uma expansao das areas urbanas de 2.17%.

Em contraposto as classes de “Agua” e “Vegetagdo Arbérea” apresentaram um
saldo negativo, tendo uma diminuicdo das suas areas. A classe “Agua” apresentou um
decréscimo de 2351.07 ha, o que representa em termos totais 1.10%. Ja as areas de
Vegetacao Arbdrea, apresentaram um decréscimo de 7284.33 ha, representando cerca
de 3.42% de perdas destas areas no periodo avaliado. Uma justificativa para essa
causa pode ser em relagado a caracteristica da regido, que mostra o predominio pela
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atividade agricola, o que é afirmado pelo Plano de uso e ocupag¢do do solo no entorno
do Reservatério Passo Real (CEEE-GT, 2011) onde a maior parte da area do entorno
do reservatorio esta ocupada por cultivos agricolas. A pecuaria também é desenvolvida
na area de capitacdo do reservatorio.

Para a classe sombra foi observada uma reducdo de 198.45 ha, esse valor
apesar de baixo deve ser levado em consideragdo, pois representa classes que néo
puderam ser observadas em funcdo do sombreamento. Na analise temporal desta
classe, percebeu-se que, as maiores mudangas desta classe foram com as classes
“Vegetacdo Arborea” e “Urbano”, sendo os valores: 80.37 ha e 102.51 ha,
respectivamente.

Por fim, foram verificadas as areas que nao apresentaram mudanca no intervalo
de 26 anos no entorno do reservatorio do Passo Real — RS (Figura 3). Como ja era
esperada a classe que menos apresentou mudanca nesse meio de tempo foi a classe
“Agua”, cerca de 88% desta classe nZo apresentou mudangas, ou seja, essa
porcentagem representa a mesma area classificada em ambas imagens. Em seguida a
classe “Vegetacao Agricola” com cerca de 83% das areas sem mudancgas, destaca-se
que esta classe apresentou as maiores incorporacdes de areas de outras classes. A
partir desta analise de mudancas, foi possivel identificar em quais classes houve essas
incorporagdes, e assim, observou-se que estas foram advindas em grande escala por
parte das classes “Vegetacdo Arbdrea”, “Solo 2” e “Solo 27, os valores em hectares
foram respectivamente: 9124.65 ha; 38279.61 ha e 38402.1 ha, sendo estes
incorporados para a classe “Vegetacao Agricola”.

= Agua
m\Veg. Arbodrea
= Urbano
m\/eg. Agricola
m Solo’

Solo?

m Sombra

FIGURA 3: Porcentagem das areas que nao apresentaram mudangas no periodo de 26
anos.
FONTE: Os Autores.
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Chama-se atengdo para a classe “Vegetacado Arborea” que apresentou cerca de
55% das suas areas de mudangas, perdendo espacgo principalmente para as areas de
agricultura, ou seja, para a classe “Vegetagdo Agricola” foram computadas cerca de
38% de mudangas, o que representa 9124,65 ha. As classes de “Solo 1” e “Solo 2”
apresentaram cerca de 70% de migragao de areas para a classe “Vegetagdo Agricola”.
Em relagcdo as areas de sombra, cerca de 7% nao apresentou mudangas no periodo
avaliado, sendo os maiores valores de mudancgas encontrados para as classes Urbano
e Vegetacao Arbdrea, cerca de 48% (102,51 ha) e 37% (80,37 ha), respectivamente.

O uso e cobertura da terra de forma indiscriminada podem causar graves
modificagdes para o ambiente. Conforme exposto, as ferramentas utilizadas nesse
estudo mostram que é possivel detectar essas modificacdes e assim, de posse destas
informacgdes torna-se possivel realizar medidas para proteger areas naturais e até
mesmo o restabelecimento dessas areas que foram suprimidas para outros usos.

A area de estudo desta pesquisa € um exemplo dessa forma indiscriminada do
espaco territorial, uma vez que no periodo de 26 anos houveram transi¢des acentuadas
da cobertura florestal para outros usos, refletindo um cenario desmatamento da
vegetacdo nativa. As maiores parcelas dessas mudangas sao para areas agricolas o
que requer uma maior atencdo do avango dessa atividade quanto a compatibilidade
legal da mesma.

Além disso, é importante levantar qual a natureza dessa atividade agricola, uma
vez que, pesquisas mostram que o tipo de cultivo agricola interfere na maior
susceptibilidade para escoamento superficial e carregamento de sedimentos para
cursos d’aguas, que é responsavel em assoreamentos das hidrografias (MAEDA et al.,
2008). Essa informacgao tem extrema importancia em especifico para o presente estudo
por se tratar de um lago de barragem hidrelétrica. Sendo que é de conhecimento que
maiores volumes de sedimentos para esse local impactam, ndo s6 o meio ambiente
devido a perda de estrutura e nutrientes do solo, mas também nos custos de
durabilidade e manutencao de barragens, o que compromete a viabilidade futura desta
(MIRANDA et al., 2013).

CONCLUSOES

Para o periodo de tempo de 26 anos, a analise temporal conforme a classificacao
pelo algoritmo MaxVer, mostrou que a dindmica do uso e cobertura da terra do entorno
da represa do Passo Real apresentou relevantes mudancgas. As maiores transi¢coes de
areas ocorreram da classe de vegetacao para a classe de vegetagéo agricola

A dinamica ocorrida entre os anos 1990 e 2016 revela que as areas naturais sdo
principalmente as que mais sofrem com os processos de modificagcdo do ambiente, e
que a partir de uma analise temporal € possivel compreender com melhor exatiddo os
processos de mudangas do espago no tempo.

A utilizacado de técnicas e métodos computacionais para a classificagdo do uso
da terra mostra-se uma ferramenta de grande importancia para dimensionar e entender
a dinamica temporal, de forma rapida e precisa de extensas areas impactadas por
reservatorios das usinas hidrelétricas.
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