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RESUMO

RUDKE, A.P. Dindmica da cobertura do solo para a Bacia Hidrogréafica do Alto Rio
Parana. 2018. 107 f. Dissertacdo (Mestrado). Programa de Pds-Graduacdo em Engenharia
Ambiental (PPGEA) - Universidade Tecnologica Federal do Parana, Parana, Campus
Apucarana/Londrina Londrina, 2018.

Este trabalho teve como principal objetivo desenvolver produtos de cobertura do solo para a
Bacia Hidrografica do Alto Rio Parana (BHAPR) com o uso de técnicas de sensoriamento
remoto, bem como avaliar mudancas nesta entre os anos de 1985 e 2015. Os produtos foram
desenvolvidos com a utilizacdo do classificador supervisionado SVM (support vector
machine) e dados dos sensores Landsat TM (Thematic Mapper) e OLI (Operational Land
Imager). A classificacdo dos produtos foi realizada com base em mais de 50 cenas para 0S
anos de 1985 e 2015, cobrindo toda a area da BHAPR. Foram coletadas aproximadamente
300 amostras de treinamento em cada cena Landsat, e utilizou-se os métodos baseado a pixel
e em objetos para a classificacdo das cenas. A acuracia dos produtos gerados foi avaliada
através de critérios estatisticos adotados na literatura - Precisido Global e indice Kappa. O
produto gerado foi ainda comparado com produtos globais tradicionalmente em uso. Os
resultados ndo demonstraram variacdo significativa entre as classificacdes baseada a pixel e
em objetos - a classificacdo baseada em objetos foi mais representativa para o ano de 1985
(Precisdo Global de 63%) e a baseada a pixel para 0 ano de 2015 (Precisdo Global de 80%).
Observou-se que 0s menores valores de acurécia estdo associados as sub-bacias com maior
rugosidade do terreno, bem como maior complexidade espacial da vegetacdo — mosaicos de
cerrado, agricultura e pastagem. A comparacdo com produtos globais evidenciou
concordancias razoaveis entre o produto desenvolvido para 0 ano de 2015 e os produtos
globais GlobCover-2009 e Globeland30-2010 — concordancia em 50% da area. Em
contrapartida, a maior discordancia foi encontrada para o produto MODIS-2013, que
apresenta menor resolucdo espacial, dentre os produtos avaliados. Espacialmente a
comparacdo entre os produtos evidenciou que as sub-bacias de maior concordancia foram as
sub-bacias com caracteristicas agricolas intensas. A mudanca mais expressiva na cobertura
terrestre entre 1985 e 2015 refere-se ao aumento na classe Agricultura e a diminui¢do nas
areas da classe Cerrado/Vegetacdo arbustiva. Cerca de 63% da area original de Cerrado/
Vegetacdo arbustiva passou a ser representada por agropecuaria em 2015. Para a classe
Cerrado/Vegetacdo arbustiva as sub-bacias com as reducGes mais acentuadas foram aquelas
localizadas na margem direita da BHAPR, onde a classe ocupava mais de 50% da area em
1985 e reduziu para valores de alguns poucos percentuais em 2015. De um modo geral os
resultados mostram avango das areas agricolas sobre areas de pastagem e destas sobre o
Cerrado. Ficou evidente também que as areas de floresta sofreram intensa mudanca, tanto pela
reducdo de areas nativas, quanto pelo surgimento de novas areas de florestamento e
reflorestamento.

Palavras-Chave: Cobertura do solo; Sensoriamento remoto; Bacia Hidrografica do Alto Rio
Parana; Maquina de Vetores Suporte; Satélite Landsat.



ABSTRACT

RUDKE, A.P. Land cover dynamics for the Upper Parana River Basin. 2018. 107 p.
Dissertation (Master degree). Environmental Engineering Master Program (PPGEA), campus
Apucarana/Londrina, Federal University of Technology - Parana. Londrina, 2018.

The main objective of this work was to develop land cover products using remote sensing
techniques for the Upper Parana River Basin (UPRB), as well as evaluate changes between
the years 1985 and 2015. The products were developed with the SVM (Support Vector
Machine) supervised classifier and Landsat TM (Thematic Mapper) and OLI (Operational
Land Imager) sensor data. The product classification was based on more than 50 scenes from
1985 and 2015, covering an entire area of the UPRB, and totalizing about 300 training
samples for each Landsat scene. Pixel-based and object-based methods were used for the
scene classification. The accuracy of the generated products was evaluated through statistical
criteria adopted in the literature - Overall Accuracy and Kappa Index. The product was also
compared with global products traditionally in use. The results did not show significant
variation between the pixel-based and object-based classifications - the object-based
classification was more representative for the year 1985 (Overall Accuracy of 63%) and the
pixel-based classification for the year 2015 (Overall Accuracy of 80%). It was observed that
the lower values of accuracy are associated to the sub-basins with greater roughness of the
terrain, as well as greater spatial complexity of the vegetation - mosaics of cerrado,
agriculture and pasture. The comparison with global products showed reasonable agreement
between the product developed for 2015 and the global products GlobCover-2009 and
Globeland30-2010 - agreement in 50% of the area. On the other hand, the greatest
disagreement was found for the MODIS-2013 product, which presents lower spatial
resolution, among the evaluated products. Spatially the comparison between the products
showed that the sub-basins of greater agreement were those with intense agricultural
activities. The most significant change in land cover between 1985 and 2015 refers to the
increase in the Agriculture class and the decrease in the areas of the Cerrado/Shrub vegetation
class. About 63% of the original Cerrado/shrub vegetation area was classified as Agriculture
in the year 2015. For the Cerrado/Shrub vegetation class, the sub-basins with the sharpest
reductions were those located on the right bank of the BHAPR, where the class occupied
more than 50% of the area in 1985 and decreased to values of a few percentages in 2015.
Overall, the results show the advance of the agricultural areas on pasture areas and from these
on the Cerrado. It was also evident that the forest areas underwent an intense change, due both
to the reduction of native areas and to the emergence of new afforestation and reforestation
areas.

Keywords: Land cover; Remote Sensing; Upper Parana River Basin; Support Vector
Machine (SVM), Landsat satellite.
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1 INTRODUCAO

Diversos estudos comprovam que a mudanca climatica em curso é decorrente
principalmente do aumento de gases do efeito estufa na atmosfera (IPCC, 2013). A mudanca
climatica representa um dos maiores desafios da modernidade e os efeitos dessa mudanga
podem trazer diversas consequéncias para a sociedade, mas em particular para as
comunidades mais pobres (MENDELSOHN; DINAR; WILLIAMS, 2006; TOL, 2009; IPCC,
2013; WINSEMIUS et al., 2015).

Estudos recentes tém demonstrado que mudancgas antropogénicas e naturais da
cobertura terrestre também podem impactar diretamente no clima (e.g., BARNETT et al.,
2008; FINDELL et al., 2007; FOLEY et al., 2005; KALNAY; CAI, 2003). Nesse aspecto,
para Ayoade (1996), a acdo antropica € considerada um dos maiores responsaveis pelas
mudangas climaticas, principalmente em escala local. O autor indica que a urbanizacéo,
industrializacdo, desmatamento, atividades agricolas, drenagem e construcdo de lagos
artificiais, sdo responsaveis por profundas mudancas no balango energético, causando
principalmente aumento da temperatura, ocorréncia de fenémenos extremos e reducdo de
precipitacoes.

A sensibilidade do clima em relacdo as caracteristicas da superficie terrestre tem sido
demonstrada através de diversos experimentos numéricos conduzidos com Modelos de
Circulacdo Geral e Modelos Climéticos Regionais. Os experimentos tém demonstrado em
especial, que diferentes componentes do ciclo hidroldgico sdo sensiveis a umidade do solo ou
a capacidade de retencdo de agua, bem como ao albedo ou a rugosidade da superficie terrestre
(SHUKLA; MINTZ, 1982; SCHULZ; DUMENIL; POLCHER, 2001; SOUZA; OYAMA,
2011). Alguns estudos demonstram ainda que, mudancas na cobertura do solo ocorridas ao
longo do dltimo século, alteram a evapotranspiracdo e podem ter impacto significativo sobre a
hidrologia das bacias hidrograficas, com efeitos diretos sobre o regime de vazéo
(MATHEUSSEN et al.,, 2000; COGNARD-PLANCQ et al., 2001; NIEHOFF; FRITSCH,;
BRONSTERT, 2002; COSTA; BOTTA; CARDILLE, 2003).

Devido a influéncia direta nos resultados de simula¢fes numéricas, uma avaliacdo
menos incerta do passado e presente da cobertura do solo € essencial para detectar e atribuir
causalidade as mudangas atualmente em curso no ciclo hidrologico — variabilidade natural,
mudanca climética, mudanca nas formas de uso e ocupa¢do do solo (HOERLING et al., 2006;
VERBURG; NEUMANN; NOL, 2011; WANG et al., 2015). A exemplo de tal afirmacéo,

Sertel, Robock e Ormeci (2010) estudaram os impactos da representacao de bases de dados de
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cobertura do solo em Modelos Climaticos Regionais na Regido de Marmata — Turquia. Os
autores compararam simulagdes geradas a partir do Global Land Cover Characteristics
(GLCC) (resolucdo de 1 km) com simulacbes geradas por meio de um produto feito com
imagens Landsat (resolucdo de 30 m). Os resultados evidenciaram que a base de dados da
cobertura do solo afetou nas respostas dos modelos, com aumento nas temperaturas regionais.

Nesse contexto, produtos de cobertura do solo mais refinados podem contribuir para
melhorias na gestdo de uma bacia hidrografica, uma vez que reduzem incertezas quanto as
previsdes de modelos hidroldgicos. Loosvelt (2013), por exemplo, avaliou a variacdo do nivel
de informacédo da cobertura do solo em simulagdes com modelo hidroldgico na bacia do rio
Bellebeek (Bélgica) e observou varia¢des entre 2,0 e 2,4% no fluxo de agua, o autor observou
ainda a reducdo local de até 50% de incerteza na previsao do modelo quando dados refinados
foram utilizados. Wegehenkel et al. (2006) avaliaram a influéncia de diferentes conjuntos de
dados de cobertura do solo em simulagcbes com modelo hidrolégico na bacia do rio Ucker
(Nordeste da Alemanha) e indicaram mudancas de até 70% na previsdo de escoamento
superficial ao usar diferentes fontes de entrada de cobertura do solo.

A necessidade de tal assertiva é premente para varias bacias hidrogréaficas brasileiras, e
em especial a Bacia Hidrogréafica do Alto Rio Parand (BHAPR), que com cerca de 900.000
km2 é a regido mais intensamente explorada do Brasil, produzindo a maior parcela dos
alimentos e eletricidade do pais (SRH/MMA, 2006). Sendo, neste sentido, potencialmente
afetada por mudancas na cobertura original do solo e, em paralelo, por possiveis mudancas
climéticas.

A BHAPR passou por grandes alteracGes na sua cobertura vegetal ao longo do ultimo
século, sendo estas atribuidas por Doyle e Barros (2011) como principal propulsor em
incrementos no regime de vazdo da bacia. Segundo Tucci (2003), a cobertura florestal dos
estados de Sdo Paulo e Parana, situados no centro da bacia, reduziu de aproximadamente 70%
em 1907 para menos de 8% em 1990. Na década de 70, culturas anuais como soja, milho e
trigo, aumentaram e, assim, geraram maior escoamento superficial (TUCCI, 2002). Também
houve aumento da mecanizacdo, gerando incrementos ainda maiores no escoamento médio
devido a compactagdo do solo (TUCCI, 2002).

Contudo, foram realizados poucos estudos relacionados a tal tematica na regiao; e 0s
trabalhos desenvolvidos sdo, muitas vezes, realizados em escala global ou, quando muito,
para Bacia do Prata. Assim, a regido permanece a margem de estudos que proporcionem
resultados mais conclusivos sobre a sua hidrologia, em particular a ocorréncia de eventos

atmosféricos extremos — secas e inundagdes.
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Outra problemética refere-se a escala de abrangéncia dos mapeamentos disponiveis.
Tais produtos de uso e ocupagdo disponiveis atualmente para a regido foram desenvolvidos
em escala global ou pontual. Neste Gltimo caso, os produtos estdo disponiveis de forma muito
fragmentada ao longo da bacia. Ja os mapeamentos globais, foram comumente desenvolvidos
em trés resolucdes distintas: 1 km (STRAHLER et al., 1999; HANSEN et al., 2000;
LOVELAND et al., 2000; BARTHOLOME; BELWARD, 2005), 500 m (FRIEDL et al.,
2010) e 300 m (ARINO et al., 2008), apresentando limitacdes inerentes as suas resolucdes e
metodologias de classificacéo.

Além da baixa resolucédo espacial, poucos pontos de amostragem estéo localizados ao
longo do perimetro da BHAPR. Por exemplo, seis amostras de treinamento foram utilizadas
no produto desenvolvido por Friedl et al.(2010) e apenas uma no de Bartholome e Belward
(2005). Como resultado, produtos pouco representativos para a regido podem estar sendo
utilizados em simulacGes regionalizadas para a area da bacia. Estudos como os de Céandido
(2002) e Capucim et al.(2015) demonstram inconsisténcias significativas nos mapeamentos
globais para algumas regides do territorio brasileiro. Candido (2002), por exemplo, encontrou
uma grande area erroneamente classificada como caatinga no produto desenvolvido por
Hansen et al. (2000) para partes da Regido Central e Sul do Brasil, 0 que gerou resultados
pouco representativos para a regiao.

Neste sentido, embora existam outros mapeamentos disponiveis para uso em modelos
hidroldgicos e climaticos, o presente trabalho busca construir uma base de dados de cobertura
do solo para a Bacia Hidrografica do Alto Rio Parana, com alta resolucdo espacial, bem como

avaliar mudancas na cobertura do solo ao longo do tempo.
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2 OBJETIVOS

2.1 OBJETIVO GERAL

Este trabalho tem por objetivo mapear a Bacia Hidrogréafica do Alto Rio Parand com maior
resolucdo espacial do que os mapas globais existentes. Além disso, este trabalho busca
analisar o0 uso e ocupacéo do solo, através de uma perspectiva regional, para compreender 0s
efeitos por sub-bacias, que podem diferir substancialmente entre as bases ja desenvolvidas,

bem como compreender importantes transformag6es ocorridas nas ultimas décadas.

2.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

Em termos mais especificos os objetivos do estudo sao:

a) Gerar produtos de cobertura do solo com imagens Landsat para os anos de 1985 e
2015;

b) Implementar algoritmo de classificacdo supervisionado para classificacdo de imagens
Landsat;

c) Avaliar a qualidade estatistica da nova base de dados gerada;

d) Analisar e comparar 0 produto gerado com produtos de cobertura do solo
desenvolvido em periodos proximos aos estudados;

e) Avaliar as principais mudancas ocorridas na cobertura do solo entre 1985 e 2015.
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3 REVISAO BIBLIOGRAFICA

3.1 SENSORIAMENTO REMOTO

O campo do sensoriamento remoto evoluiu substancialmente em termos de aplicacfes
recentes (HANSEN; LOVELAND, 2012; YU et al., 2014a). Isso se deve ao desenvolvimento
tecnoldgico notorio que ocorreu nas ultimas décadas, juntamente com o maior desempenho e
a reducdo dos custos de obtencdo de dados (GREKOUSIS; MOUNTRAKIS; KAVOURAS,
2015; TOTH; JOZKOW, 2016). Os produtos associados ao uso e ocupacdo do solo foram,
certamente, os grandes beneficiarios desse desenvolvimento. Antes da década de 1960, o
imageamento da superficie terrestre estava restrito a observacdes e fotografias utilizando a luz
visivel, obtidas por meio de aeronaves (SABINS, 2007). Atualmente, a ciéncia de
sensoriamento remoto oferece uma capacidade Gnica de monitoramento ambiental, por meio
de satélites e radares, de maneira econdmica e em comprimentos de onda maiores que os da
luz visivel (SABINS, 2007; KHATAMI; MOUNTRAKIS; STEHMAN, 2016).

Diversas sdo as solucBes operacionais que podem ser extraidas de dados de
sensoriamento remoto, por exemplo, estudos de biodiversidade e aplicacdes ecoldgicas
(KERR; KERR; OSTROVSKY, 2003; COHEN; GOWARD, 2004; PETTORELLI et al.,
2014), mapeamento topogréafico (FARR; KOBRICK, 2000; LEHNER; VERDIN; JARVIS,
2008; DE MORISSON VALERIANO; DE FATIMA ROSSETTI, 2012), monitoramento de
emissdes de carbono (SCHWALM et al., 2012; BIRDSEY et al., 2013; AVITABILE et al.,
2016), avaliacdo de riscos naturais (VRIELING, 2006; KHATAMI; MOUNTRAKIS, 2012),
dindmica hidroldgica e climética (BOLCH, 2007; JHA et al., 2007; LI et al., 2009; WENG,
2009) e monitoramento da cobertura terrestre (HANSEN et al., 2000, 2013; HOUGHTON et
al., 2012; GONG et al., 2013; GREKOUSIS; MOUNTRAKIS; KAVOURAS, 2015; PEREZ-
HOYOS et al., 2017).

A aquisicdo de dados de sensoriamento remoto depende do tipo de informacdo
buscada, do tamanho e dindmica do objeto ou fendbmeno em estudo (ELSAYED;
RISCHBECK; SCHMIDHALTER, 2015). Os diferentes dados existentes de sensoriamento
remoto podem ser divididos em: sensores fotograficos, de radar, laser, espectrdmetros e
radibmetros. Estes, por sua vez, podem ser divididos em dois grandes grupos, sensores
passivos e ativos. A principal diferenca entre eles € que sensores passivos dependem da
radiacdo solar como fonte luminosa e sensores ativos estdo equipados com componentes que
emitem luz (ELSAYED; RISCHBECK; SCHMIDHALTER, 2015).
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Independente do tipo de sensor utilizado, existem caracteristicas que descrevem e
determinam se a aplicagdo de um dado é apropriada para um estudo particular. Resolucao
espacial, espectral e radiométrica sdo considerados conceitos-chave utilizados na
caracterizacdo de dados de sensoriamento remoto.

A resolucdo espacial indica o tamanho do menor elemento ou superficie distinguivel
que pode ser gravada separadamente em uma imagem. Esta unidade de area é conhecida como
pixel (CAMPBELL; WYNNE., 2011). Sendo assim, um sensor com resolucao espacial de 30
metros possui pixels que distinguem objetos com equivaléncia de 900m2 (30m x30m) ou
maiores (FLORENZANO, 2002).

A resolucdo espectral € a medida da largura das faixas espectrais de um sensor
(GITAS et al., 2012). Uma alta resolucéo espectral indica que cada detector esta recebendo
energia em uma faixa mais estreita de comprimentos de onda (LILLESAND; KIEFER;
CHIPMAN, 2014). Outras caracteristicas desse tipo de resolucdo sdo o numero e a posicao
das bandas espectrais.

A resolucdo radiométrica, por sua vez, expressa a capacidade do sensor captar
diferentes intensidades ou niveis digitais do campo eletromagnético dos objetos (GITAS et
al., 2012). A resolucdo radiométrica €, regularmente, expressa em nimero de digitos binarios
(bits). Assim, um sensor com resolucdo radiométrica de 8 bit tem 256 niveis de luminosidade
(RICHARDS; JIA, 2006).

A Figura 1 ilustra os termos associados aos diferentes tipos de resolucdo anteriormente
citados. Outros termos recorrentes, mas nao associados a obtencdo do dado em si, sdo a
resolucéo temporal e geométrica. A resolucdo temporal esté relacionada a frequéncia que uma
dada area é imageada e a resolucdo geométrica ao alinhamento entre pontos no solo e suas

representacdes correspondentes na imagem.
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Figura 1 - Caracteristicas técnicas de dados de sensoriamento remoto.

3.2 SATELITE LANDSAT

O Programa Landsat, cooperacdo entre United States Geological Survey (USGS) e
National Aeronautics and Space Administration (NASA), constitui o registro mais longo de
dados de observacdo terrestre em escala global (HANSEN; LOVELAND, 2012). Desde o
primeiro satélite da série, lancado em 1972 e denominado Earth Resources Technology
Satellite (ERTS) (designado mais tarde de Landsat 1), varios avancos foram realizados nos
sensores. Atualmente, a série conta com mais de 5 milhdes de cenas da superficie terrestre
(YU et al., 2014a; PHIRI; MORGENROTH, 2017), sendo, neste sentido, o tipo de dado mais
utilizado para o mapeamento da cobertura terrestre (KNORN et al., 2009).

Quanto aos sensores, 0s trés primeiros satélites da série Landsat (Landsat 1, 2 e 3)
contavam com o0s sensores Return Beam Vidicom (RBV), que permite observar a cena
imageada instantaneamente, e 0 MSS (Multiespectral Scanner), sistema de varredura que
opera em quatro canais (dois no visivel e dois no infravermelho préximo) (NOVO, 2010;
USGS, 2015). Os satélites Landsat 4 e 5, continham além do sensor MSS o sensor TM
(Thematic Mapper), que apresenta sete bandas espectrais (CHANDER; MARKHAM;
HELDER, 2009). O satélite Landsat 6 possuia 0 sensor Enhanced Thematic Mapper (ETM)
que, no entanto, falhou no lancamento, em 1993, e ndo chegou a entrar em orbita
(FLORENZANO, 2002). O Landsat 7 contém o sensor Enhanced Thematic Mapper Plus
(ETM +), que apresenta as mesmas bandas espectrais do sensor TM, com a adi¢do de uma
banda pancromatica (CHANDER; MARKHAM; HELDER, 2009). Mais recentemente, em
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2013, foi langado o satélite Landsat 8, equipado com o0s sensores Operational Land Imager
(OLI) e Thermal Infrared Sensor (TIRS). Em comparagdo com o sensor ETM+, o sensor OLI
possui 2 bandas reflexivas a mais e o sensor TIRS possui duas bandas térmicas (ROY et al.,

2014). As caracteristicas espectrais de cada sensor podem ser observadas na Tabela 1.
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Tabela 1 - Resumo dos diferentes tipos de sensores Landsat com indicagdo das resolucdes espacial, temporal, radiométrica e espectral.

Landsat 1-3 (MSS)* Landsat 4-5 (MSS) Landsat 4-5 (TM) Landsat 7 (ETM+) Landsat 8 (OLI/TIRS)
1972 — 1983 1975 - 2013 1975 - 2013 1999 até o presente 2013 até o presente
Temporal Radiométrica Temporal Radiométrica Temporal Radiométrica Temporal Radiométrica Temporal Radiométrica
18 dias 6 bits 18 dias 6 bits 16 dias 8 bits 16 dias 9 bits 16 dias 12 bits
Nome da  Espectral Espacial Nomeda Espectral Espacial Nomeda Espectral Espacial Nomeda Espectral Espacial Nomeda Espectral Espacial
banda (um) (m) banda (um) (m) banda (um) (m) banda (um) (m) banda (um) (m)
Bandad- o506 g0 BMRA 506 g0 BRI gu505 30 BAMAI gus0s  go  BAMRI 43045 30
verde verde Azul Azul Ultra
Bandas- 607 0  JBandas- 4447 0  BandaZ- o060 g0 BAR2 455060 30 BANUR2 g45051 30
Vermelho Vermelho verde verde Azul
Banda 6- Banda 6- Banda 3- Banda 3- Banda 3-
NIR 0,7-0,8 60 NIR 0,7-0,8 60 vermelho 0,63-0,69 30 vermelho 0,63-0,69 30 Verde 0,53-0,59 30
Banda 7 - Banda 7 - Banda 4- Banda 4- Banda 4-
NIR 0,8-1,10 60 NIR 0,8-1,10 60 NIR 0,76-0,90 30 NIR 0,77-0,90 30 vermelho 0,64-0,67 30
Banda 5-
NIR 0,85-0,88
Banda 5- Banda 5- Banda 6-
SWIRL 1,55-1,75 30 SWIRL 1,55-1,75 30 SWIRL 1,57-1,65 30
Banda 7- Banda 7- Banda 7-
SWIR2 2,08-2,35 30 SWIR2 2,09-2,35 30 SWIR2 2,11-2,29 30
Bandad- 5000 15 BAME g50068 15
Pan Pan
BandaS- ) 36138 30
Circus
Banda 6- 10,40- Banda 6- 10,40- Banda 10- 10,60-
TIR 12,50 120 1-TIR 12,50 60 TIR 11,19 100
Banda 6- 10,40- 60 Banda 11- 11,50- 100
2-TIR 12,50 TIR 12,51

Notas: NIR, infravermelho proximo; SWIR, infravermelho vermelho de ondas curtas; TIR, termal; MSS, Multiespectral Scanner; TM, Thematic Mapper; ETM+, Enhanced
Thematic Mapper Plus; OLI, Operational Land Imager; TIRS, Thermal Infrared Sensor.
Fonte: Phiri e Morgenroth (2017).
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A série de dados Landsat é uma das fontes de informagdo mais importantes para a
observacgdo da superficie terrestre, em especial para o estudo de mudancgas na cobertura do
solo (ZHU; WOODCOCK, 2014). Sua aplicacdo é bastante recorrente devido ao longo
registro de medicéo continua e a resolucdo espacial (HANSEN; LOVELAND, 2012; YU et
al., 2014a). As aplicagOes recentes envolvem avaliagOes da cobertura do solo e desmatamento
(KINDU et al., 2013; ZOUNGRANA et al., 2015; WINGATE et al., 2016); expansdo e
intensificacdo da agricultura (ZHU et al., 2016; XIONG et al., 2017); crescimento urbano
(MAHMOUD et al., 2016; SHI et al., 2017); estudos de inundaces (OLTHOF, 2017) e;
mapeamentos de agua superficial (LYONS; SHENG, 2017; NITZE et al., 2017).

Andlises de mudangas da cobertura do solo e/ou em areas extensas demandam um
conjunto de imagens geometricamente consistentes. Historicamente, a retificacdo geométrica
tem sido um fator limitante no processamento de dados Landsat (HANSEN; LOVELAND,
2012). Visando a disseminagdo de dados Landsat, institui¢ces, como o Servi¢o Geoldgico dos
Estados Unidos (United States Geological Survey — USGS), passaram a desenvolver e
disponibilizar produtos ortoretificados. Atualmente, o USGS conta com uma se¢do que
disponibiliza produtos de Nivel 2 para observacdo terrestre - imagens Landsat com efeitos
geomeétricos, atmosféricos, adjacentes e topograficos corrigidos.

As imagens Landsat Nivel 2 contam com reflectancia de Topo da Atmosfera (Top of
Atmosphere - TOA) corrigidas através do software Landsat Ecosystem Disturbance Adaptive
Processing System (LEDAPS) para os sensores TM e ETM+ e pelo software Landsat Surface
Reflectance Code (LaSRC) para o sensor OLI. Enquanto o LEDAPS aplica rotinas de
correcdo atmosférica com auxilio do Moderate Resolution Imaging Spectroradiometer
(MODIS), o LaSRC utiliza, além do MODIS, a banda ultra (banda 1) para realizar testes de
inversdo de aerossois. Ambos os softwares sdo aplicados sobre imagens Landsat Nivel 1 —
produtos ortoretificados. As imagens Landsat Nivel 1 (USGS, 2017), por sua vez, Sdo
divididas em 3 categorias: Tier 1 (T1) que exige que o Root Mean Square Error (RMSE),
registro (georreferenciado) a partir dos produtos do Global Land Survey (GLS), seja inferior a
12 m; Tier 2 (T2), que inclui todos os produtos de Landsat Nivel 1 que ndo atendem aos
critérios do T1 e; a terceira categoria, Real-Time (RT), que utiliza parametros estimados para
gerar produtos imediatamente apds a aquisicdo da imagem (MICIJEVIC; HAQUE; MISHRA,
2016).
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3.3 CLASSIFICACAO DE IMAGENS DIGITAIS

Entende-se como classificacdo de imagens digitais o processo capaz de converter
automaticamente pixels de imagens digitais em categorias de cobertura terrestre,
transformando assim, imagens detectadas remotamente em produtos utilizaveis
(WILKINSON, 2005; KHATAMI; MOUNTRAKIS; STEHMAN, 2016). A classificacdo da
cobertura terrestre € um dos temas mais estudados em sensoriamento remoto (ZHU;
WOODCOCK, 2014), servindo como base em diversas aplicacBes, em especial aquelas
relacionadas a modelagem (BAI et al., 2014).

Zhu e Woodcock (2014) indicam que, embora seja relativamente facil gerar um mapa
de cobertura terrestre a partir de dados de deteccdo remota, ndo € facil torna-lo preciso. Isto se
deve a necessidade do analista de imagem ter que selecionar uma infinidade de opcdes para
realizar a classificagdo de imagens, incluindo o tipo de imagem, algoritmo de classificacéo,
dados de treinamento/validacdo, recursos de entrada, técnicas de pré e pds-processamento e
categorias a serem mapeadas (KHATAMI; MOUNTRAKIS; STEHMAN, 2016).

Os métodos de classificacdo de imagens mais comumente utilizados podem ser
divididos em duas categorias: métodos supervisionados e ndo-supervisionados. Na
classificacdo supervisionada, os pixels da imagem sdo definidos a partir de descri¢des
numeéricas realizadas por um analista de imagens, que precisa definir primeiramente a
guantidade e as classes tematicas que serdo utilizadas na classificacdo (LILLESAND;
KIEFER; CHIPMAN, 2014). As areas escolhidas para a coleta de pixels representativos do
tipo de cobertura do solo sdo denominadas de amostras de treinamento. S&o elas que irdo
direcionar o algoritmo de classificacdo na agregacdo dos pixels em cada classe de interesse
(MOBLEY, 2016). Na classificacdo ndo-supervisionada, ndo existe a necessidade de coleta de
amostras de treinamento, sendo assim, a mesma ¢é realizada de forma automatizada pelos
algoritmos, que fazem a extracdo, identificacdo e classificacdo dos pixels (RICHARDS;
RICHARDS, 2006).

3.3.1 Classificacdo baseada a pixel

A classificacdo baseada a pixel utiliza apenas a informacéo espectral de cada elemento
isolado para achar a classe de cobertura do solo mais provavel para este. De forma geral, o
algoritmo de classificacdo baseado a pixel identifica as diferentes assinaturas espectrais dos

alvos terrestres por meio da andlise de pixel de um determinado conjunto de bandas espectrais
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(LILLESAND; KIEFER; CHIPMAN, 2014). Os dados usados geralmente consistem em
valores de escala de cinza de um pixel de canais multiespectrais (YAN et al., 2006).

Através deste método, os pixels sdo comparados um a um com as amostras de
treinamento fornecidas. Desta forma, o algoritmo decide a qual classe tematica 0 mesmo
pertence. Por serem classificados um a um, esses métodos desconsideram o contexto de
insercdo dos pixels e a textura da imagem (POHL; VAN GENDEREN, 1998).

3.3.2 Classificacdo baseada em objetos

Em contraste com os métodos de classificacdo baseados em pixel, que classificam
pixels individuais, a classificacdo baseada em objetos agrega essas unidades em objetos
espectralmente homogéneos, através da segmentacdo da imagem (PHIRI; MORGENROTH,
2017). A segmentagcdo da imagem é a divisdo desta em diferentes regides baseada em
propriedades espectrais e espaciais, assim, cada segmento contém informacGes relacionadas
ao pixel e a sua circunvizinha (MOBLEY, 2016).

Para a classificacdo da imagem, os segmentos sdo utilizados como fonte de
informacdo espectral. Estes, por sua vez, contém forma (&rea, perimetro), textura, tipologia
com relacdo a outras camadas ou niveis dos objetos e informacdes adicionais como atributos,
além da intensidade de brilho (BAATZ, 2001).

Segundo Phiri e Morgenroth (2017), a metodologia de classificacdo baseada a objetos
tem produzido maiores precisdes de classificacdo que a classificacdo baseada a pixel. Pode-se
salientar como vantagem o fato do processamento da segmentacdo ndo trabalhar somente com
o pixel individualmente, mas com regibes homogéneas; outra vantagem é a reducdo do
namero de unidades de processamento, demandando um menor esforco computacional (YU,
WANG; GONG, 2013).

3.3.3 Algoritmos de classificagdo

Os algoritmos de classificagdo de imagens digitais podem ser reunidos em dois grupos
distintos: os paramétricos e ndo-paramétricos. Algoritmos paramétricos assumem que 0S
dados seguem uma distribuicdo estatistica de classe particular, normalmente a distribuicédo
normal, que requer estimacdo de parametros como média e covariancia (SCHOWENGERDT,
2007). Os algoritmos paramétricos mais conhecidos s8o o de Maxima Verossimilhanca
(MAXVER), Distancia Euclidiana e o K-means clustering (KMC) (MOBLEY, 2016).
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Os algoritmos ndo paramétricos, por outro lado, ndo fazem suposi¢cGes sobre a
distribuicdo de probabilidade e s&o frequentemente considerados classificadores bastante
robustos, pois apresentam bons resultados para uma grande variedade de distribuicbes de
classes, desde que as assinaturas da classe sejam razoavelmente distintas
(SCHOWENGERDT, 2007). Os algoritmos ndo-paramétricos mais comumente aplicados séo
as redes neurais artificiais (RNA), Arvores de decisdo e Maquinas de Vetores Suporte
(Support Vector Machine — SVM) (MOBLEY, 2016).

3.3.3.1 Support Vector Machine (SVM)

O algoritmo SVM ¢é uma técnica supervisionada, que fundamenta-se nos principios da
Minimizacdo do Risco Estrutural (Structural Risk Minimization — SRM) para classificar uma
imagem. Através de dados de treinamento, 0 SVM visa encontrar um hiperplano que separa o
conjunto de dados em um numero discreto de classes predefinidas (MOUNTRAKIS; IM;
OGOLE, 2011). O termo hiperplano de separacdo ideal é usado para se referir ao limite de
decisdo que minimiza classificacfes erradas (MOUNTRAKIS; IM; OGOLE, 2011).

Na sua forma mais simples, 0 SVM s6 pode ser utilizado na separagdo de um par de
classes de dados de cada vez (CANTY, 2009). Dados de sensoriamento remoto, por outro
lado, envolvem uma gama de classes de cobertura do solo. Uma maneira comum de superar a
restricdo de duas classes é determinar todos os resultados possiveis destes pares e, em
seguida, usar um esquema de votacdo para decidir sobre o rétulo da classe, assim como
descrito em Canty (2009).

Para transformar um método simplificado que trabalha com apenas duas classes em
um método mais robusto sdo utilizados kernels. Neste usa-se as correlacBes ndo-lineares em
um espaco maior (Euclidiano ou Hilbert) (MOUNTRAKIS; IM; OGOLE, 2011). Desta
forma, para classificar imagens com o algoritmo SVM € preciso primeiramente decidir qual o
kernel que serd utilizado e, em seguida, escolher os pardmetros associados a este, bem como a
constante de penalizagdo “C” (CANTY, 2009).

Os principais kernels utilizados em conjunto com 0 SVM séo o Linear, o Polinomial, o
Funcdo de Base Radial (Radial Basis Function — RBF) e o Sigmoid. O kernel RBF é o mais
utilizado, devido a velocidade de convergéncia e a precisdo, que sdo itens ja avaliados em
trabalhos anteriores (MOUNTRAKIS; IM; OGOLE, 2011).
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3.4 PANORAMA GERAL DO MAPEAMENTO DA COBERTURA DO SOLO DA
BACIA DO ALTO PARANA

A informacdo da cobertura do solo na Bacia Hidrografica do Alto Rio Parana é
altamente fragmentada e localizada (Tabela 2). Embora a BHAPR seja representada em
diversos produtos de cobertura do solo desenvolvidos para a América do Sul (Tabela 3) e
produtos globais (Tabela 4), ndo ha, atualmente, produtos desenvolvidos e validados

exclusivamente para esta area.



Tabela 2 - Produtos regionais de cobertura do solo nos limites da Bacia Hidrogréafica do Alto Rio Parana.
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Conjunto de Resolucéo Preciséo Aquisi¢do dos  Sensor Esquemade Método de Desenvolvedor Referéncia
dados espacial Global (%) dados classificacdo classificacao
Brasil
2000 1:250.000 Indisponivel  Varios anos MODIS 13 classes Classificacao IBGE IBGE (2017)
2010 1:250.000 Indisponivel MODIS 13 classes supervisionada
2012 1:250.000 Indisponivel MODIS 13 classes
2014 1:250.000 Indisponivel MODIS 13 classes
Cobertura do solo do  250m Indisponivel 2000, 2010 MODIS 9 classes Classificagdo ndo  INPE Macedo et al.
Brasil supervisionada (2013)
TerraClass Cerrado  1:250.000 80,2 2013 Landsat OLI 13 classes Classificacéo MMA, UFG, (MMA, 2015)
supervisionada e UFU, INPE,
ndo supervisionada IBAMA,
EMBRAPA
Séo Paulo 1:100.000 97,1 2010 Landsat TM 7 classes Classificacao SMA SMA (2010)
baseada em regra
Parand
1990 1:50.000 Indisponivel  1989/1990 Indisponivel 9 classes Indisponivel ITCG ITCG (s.d.)
2002 1:50.000 Indisponivel ~ 2001/2002 Indisponivel 7 classes Indisponivel
Bacia do Alto Iguacu 1:20.000 Indisponivel 2000 Ortofotos 22 classes Interpretacdo SUDERHSA SUDERHSA
visual (2004)
Minas Gerais
2005 30m Indisponivel 2005 Indisponivel 15 classes Indisponivel Carvalho et al.
2007 30m Indisponivel 2007 Indisponivel 15 classes Indisponivel (2008)
2009 30m Indisponivel 2009 Indisponivel 17 classes Indisponivel
Goias 1:250.000 Indisponivel ~ 2001-2002 Landsat ETM+ 14 classes Classificacdo ndio ~ WWF Brasil WWEF Brasil
supervisionada (2004)

Notas: IBGE, Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica; INPE, Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais; MMA, Ministério do Meio Ambiente; UFG, Universidade
Federal de Goias; UFU, Universidade Federal de Uberlandia; IBAMA, Instituto Brasileiro do Meio Ambiente e dos Recursos Naturais Renovaveis; EMBRAPA, Empresa
Brasileira de Pesquisa Agropecuaria; SMA, Secretaria do Meio Ambiente de Sdo Paulo; ITCG, Instituto de Terras, Cartografia e Geologia do Parand; SUDERHSA,
Superintendéncia de Desenvolvimento de Recursos Hidricos e Saneamento Ambiental; WWF, World Wide Fund for Nature.
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Tabela 3 - Produtos de cobertura do solo desenvolvidos para a América do Sul.

Conjunto de Resolucéo Preciséo Aquisi¢do dos  Sensor Esquemade Método de Desenvolvedor Referéncia
dados espacial Global (%) dados classificacdo classificacao
LBA-ECO LC-08 1km Indisponivel  1987-1991 AVHRR 41 classes Interpretacdo WHRC Stone et al. (1994)
visual
SERENA 500m 84,2 2008 MODIS FAO LCCS - Classificacao Red LaTIF Blanco et al.
22 classes supervisionada (2013)

MERISAM2009 300m Apenas 2009-2010 MERIS 9 classes Classificacdo ndo  JRC Gascon et al.

floresta supervisionada (2012)

tropical

avaliada
South America 30m 89,0 2010 Landsat TMe FAOLCCS-5 Arvore de decisio USGS/ EROS Giri e Long (2014)
30 m of 2010 ETM+ classes de classificagéo

supervisionada

Notas: WHRC, Woods Hole Research Centre; Red LaTIF, Red Latinoamericana de Teledetecion e Incendios Foresatles; JRC, European Commission’s Joint Research Center;
USGS, United States Geological Survey. Baseado em: Grekousis, Mountrakis e Kavouras, (2015).



Tabela 4 — Principais produtos globais de cobertura do solo.
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Conjunto de Resolucéo Precisdo Aquisicdo dos  Sensor Esquemade Método de Desenvolvedor Referéncia
dados espacial Global (%) dados classificacdo classificacdo
GLOBAL
DISCover 1km 66,9 1992-1993 AVHRR IGBP - 17 classes Classificacéo ndo USGS, UNL Loveland et al.
supervisionada (2000)
UMD 1km 65,0 1992-1993 AVHRR IGBP - 14 classes Classificagéo UMD Hansen et al. (2000)
supervisionada
GLC 2000 1km 68,6 1999-2000 SPOT-VGT FAO LCCS-22 Classificagdo ndo JRC Bartholome e
classes supervisionada Belward (2005)
MODIS Land Cover 500m 71,6 Anualmente (de MODIS IGBP - 17 classes Classificacao NASA Friedl et al. (2010)
(MCD12Q1) 2001 a 2013) supervisionada
GlobCover Classificacéo Arino et al. (2008);
GlobCover2005 300m 73,1 2004-2006 MERIS FAO LCCS-22 supervisionadaendo ESA Bontemps et al.
GlobCover2009 300m 67,5 2009 classes supervisionada (2011)
GLCNMO Tateishi et al.
GLCNMO V1 1km 76,5 2003 MODIS FAO LCCS-20 Classificacdo ISCGM (2011); Tateishi et
GLCNMO V2 500m 77,9 2008 classes supervisionada al. (2014)
CCI Land Cover Detectado em 1km  Validagdo em  Anualmente (de AVHRR (1992- FAOLCCS-22 Classificagdo ndo ESA Defourny et al.
e re-mapeado para  processo 1992 a 2015) 1999) classes supervisionada (2017)
300m (71.1 — 2015) SPOT-VGT
(1999-2013)
PROBA-V
(2014-2015)
FROM-GLC
FROM-GLC 30m 63,7 Cerca de 2010 Landsat TM e 9 classes Classificagdo CESSC Gong et al. (2013)
ETM+ supervisionada
FROM-GLC-seg 30m 64,4 Classificagdo Yu, Wang e Gong
supervisionada (2013)
FROM-GLC-agg 30m 65,5 Procedimento de Yu etal. (2014)
agregacéo
GlobeLand30 Landsat TM,
2000 30m 78,6 2000 ETM+, HJ-1A/b/ 10 classes Classificagéo UN, NASG Chen et al. (2015)
2010 30m 80,3 2010 supervisionada

Notas: USGS, United States Geological Survey; UNL, University of Nebraska-Lincoln; UMD, University of Maryland; JRC, European Commission’s Joint Research Center;
NASA, National Aeronautics and Space Administration; ESA, European Space Agency; ISCGM, International Steering Committee for Global Mapping; FAO UN, Food and
Agriculture Organization of the United Nations; CESSC, Centre for Earth System Science China; NASG, National Administration of Surveying, Mapping and
Geoinformation; Baseado em: Grekousis, Mountrakis e Kavouras, (2015).
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Diversos produtos regionais foram desenvolvidos nos limites da BHAPR,
apresentados na Tabela 2. Embora sejam produzidos, em geral, em escala espacial mais fina, a
falta de validacdo dificulta a avaliacdo do grau de exatiddo de varios produtos. No que diz
respeito aos registros historicos gerais de mapeamento da cobertura do solo da BHAPR, o
primeiro produto regional foi desenvolvido para o estado do Parana, com dados de 1989/1990
e escala de mapeamento de 1:50.000 (ITCG, s.d.). J& o produto mais recente foi desenvolvido
para 0 Bioma Cerrado, com dados de 2013 e escala de mapeamento de 1:250.000 (MMA,
2015).

Dos quatorze produtos apresentados na Tabela 2, dois conjuntos de dados (cinco
produtos) foram desenvolvidos para todo o territorio brasileiro. O primeiro deles foi elaborado
pelo Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE) e contém produtos para 0s anos de
2000, 2010, 2012 e 2014 - produtos desenvolvidos com dados MODIS, imagens Landsat 5, 7
e 8, series temporais de NDVI (Normalized Difference Vegetation Index) e informacGes
provenientes da Pesquisa de Producdo Agricola Municipal (PAM) do IBGE e escala de
mapeamento de 1:250.000 (IBGE, 2017). O segundo produto apresenta a cobertura do solo do
Brasil para 2000 e 2010 com resolucdo espacial de 250m (MACEDO et al., 2013). Ja o
produto Terraclass Cerrado foi desenvolvido com base em imagens Landsat do ano de 2013
para o Bioma Cerrado (2.050.000 km?2) e apresenta Precisdo Global de 80%. Os demais
produtos regionais foram desenvolvidos, em geral, por 6rgdos publicos estaduais e apresentam
dados de cobertura do solo dos estados de S&o Paulo, Parand, Minas Gerais e Goias.

Observa-se que a maioria dos mapeamentos regionais foram desenvolvidos em escala
de 1:250.000. Da éarea total da bacia, aproximadamente 97% ¢é representada em escala de
1:250.000, 28% em 1:100.000, 22% em 1:50.000 e 3% em 1:20.000. Além disso, 97% da area
da regido foi mapeada com resolucéo espacial 250m e 18% com resolucdo de 30m.

Quanto aos mapeamentos realizados para a América do Sul, apenas quatro produtos de
cobertura do solo foram produzidos entre 1994 e 2014 (Tabela 3), desconsiderando-se
produtos desenvolvidos em nivel global e, em seguida, utilizados para analise continental, tal
como em Eva et al. (2004). O produto LBA-ECO (Large-Scale Biosphere-Atmosphere
Experiment in the Amazon) foi o primeiro mapeamento de cobertura do solo desenvolvido
exclusivamente para a America do Sul, este cobre o periodo 1987-1991 com resolugédo
espacial de 1km. O produto SERENA (Seguimiento y Estudio de los Recursos Naturales) foi
desenvolvido com dados do sensor MODIS para o ano de referéncia de 2008, resolucdo
espacial de 500m e Precisdo Global de 84% (BLANCO et al., 2013). O conjunto de dados
MERISAM2009 (MERIS América do Sul) tem resolucéo espacial de 300m e utilizou dados
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de 2009 (GREKOUSIS; MOUNTRAKIS; KAVOURAS, 2015). Neste caso, dados do satélite
Landsat processados para o projeto TREES (BODART et al., 2011) foram utilizados para
avaliar a precisdo das classes de ampla cobertura do solo (florestas, arbustos, agua e outras
coberturas de solo), apresentando correlacdes de 0,84 para cobertura florestal, 0,9 para agua,
0,7 para outras coberturas de solo e 0,34 para a classe arbustos (GASCON et al., 2012). O
produto ‘South America 30m land cover of 2010’ ¢ o mais recente e detalhado (resolucéo de
30m) produto desenvolvido para a América do Sul. Este foi produzido com dados de 2010 do
satélite Landsat pelo Servico Geologico dos Estados Unidos (United States Geological Survey
— USGS), obtendo valores de Precisdo Global de 89% (GREKOUSIS; MOUNTRAKIS;
KAVOURAS, 2015).

Em relacdo aos produtos desenvolvidos para a América do Sul é possivel observar
uma melhora quanto a resolucédo espacial nos mapeamentos realizados - primeiro mapeamento
realizado com resolucdo de 1km e mapeamento recente com resolucdo de 30m. Tal melhora
pode estar relacionada aos avangos computacionais ja mencionados anteriormente.

Em escala global, € possivel observar que os primeiros produtos globais de cobertura
do solo produzidos com imagens de satélite surgiram a partir do langamento do Satélite da
National Oceanographic and Atmospheric Administration (NOAA), equipado com 0 sensor
Advanced Very High Resolution Radiometer (AVHRR) (DEFRIES; HANSEN;
TOWNSHEND, 1995). Desde entdo, varias bases de dados foram desenvolvidas por
diferentes iniciativas, gerando produtos que podem diferir quanto as classes e a resolucédo
espacial e temporal.

Os conjuntos de dados globais de cobertura do solo mais conhecidos incluem: Global
Land Cover Characteristics (GLCC) (LOVELAND et al., 2000); Moderate Resolution
Imaging Spectroradiometer (MODIS) (FRIEDL et al., 2010); University of Maryland (UMD)
(HANSEN et al., 2000); Global Land Cover 2000 (GLC 2000) (BARTHOLOME;
BELWARD, 2005); GlobCover (SOPHIE; PIERRE; ERIC, 2010); Global Land Cover by
National Mapping Organizations (GLCNMO) (TATEISHI et al., 2014); Climate Change
Initiative-Land Cover (CCI-LC) (KIRCHES et al., 2016); com resolugOes espaciais que
variam entre 250m e 1km e recentemente os produtos Finer Resolution Observation and
Monitoring-Global Land Cover (FROM-GLC) (GONG et al., 2013) e; GlobeLand30 (CHEN
et al., 2015) com resolucédo espacial de 30m (Tabela 4). De forma geral, os produtos tiveram
uma melhora quanto a resolugédo espacial dos sensores utilizados para 0s mapeamentos ao

longo do tempo, assim como para 0s produtos desenvolvidos para a América do Sul.
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4 METODOLOGIA
4.1 AREA DE ESTUDO

O Rio Parana, formado pela confluéncia dos rios Grande e Paranaiba, é o maior
contribuinte da Bacia Hidrogréafica do Rio da Prata (BHRP) e, juntamente com o Rio
Paraguai, formam uma bacia combinada que cobre uma é&rea de cerca de 2,6x10° km?2
(aproximadamente 84% da BHRP) (KREPPER; VENTURINI, 2009). A Bacia combinada
Parana-Paraguai, também conhecida como Bacia Hidrogréfica do Rio Parand (BHRPR), pode
ser, por sua vez, sub-dividida em 4 regides hidrogréficas: o Alto Parand (BHAPR), que faz
parte deste estudo e estende-se desde sua formacdo até a barragem de Itaipu; o Médio Parana,
formado pelo Rio Paraguai até a confluéncia com o Rio Parana perto de Corrientes
(Argentina); o Baixo Parand, que corresponde a uma vasta planicie aluvial até ao sul de
Rosario (Argentina) e; o Delta, disposto entre a confluéncia do Rio Carcarana com o Rio
Parana e o estuario no Prata (STEVAUX, 2000) (Figura 2).
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Figura 2 - Localiza¢do da Bacia Hidrogréafica do Alto Rio Parana.

A Bacia Hidrografica do Alto Rio Parana (BHAPR) compreende aproximadamente
um terco da BHRPR, 898.880 km?, destes 97% pertencente ao territorio brasileiro. A regido,

que ocupa aproximadamente 10% do territorio nacional, é de grande importancia para o
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Brasil, uma vez que ha altas taxas de ocupacdo humana (65.596.000 habitantes, 35% da
populacdo) e grandes centros industriais em sua extensdo. Além disso, a agricultura, pecuaria
e construcdo de barragens sdo atividades econémicas histéricas (AGOSTINHO et al., 2007).

Quanto ao uso e cobertura do solo, observa-se antropizacdo generalizada da BHAPR
(SRH/MMA, 2006; DA PONTE et al., 2017). Na porcéo brasileira predominam, atualmente,
areas de agricultura, pastagem e remanescentes florestais dos biomas mata atlantica e cerrado.
A producdo agricola da regido é bastante diversificada, sendo soja, café, cana-de-acglcar,
milho e laranja suas principais culturas (SRH/MMA, 2006). As areas de pastagem estéo
dispostas em grande parte da margem direita da bacia, sendo mais expressivas nos estados de
Mato Grosso e Goids, onde a pecudria extensiva cresceu significantemente ao longo dos
ultimos anos (SRH/MMA, 2006). Quanto a regido da BHAPR localizada no Paraguai, €
possivel perceber um desflorestamento recente. Grande parte da floresta atlantica do Alto
Parand localizada no Paraguai permaneceu intacta até a década de 1950. Entre 1973 e 2000 o
Paraguai perdeu quase dois tercos da floresta atlantica e hoje a regido conta com menos de
10% de sua cobertura original (HUANG et al., 2007; DA PONTE et al., 2017). Atualmente a
porcdo paraguaia da BHAPR é utilizada principalmente para a producao de soja e milho, feita
por grandes proprietarios, que representam 80% da area (HUANG et al., 2007; DA PONTE et
al., 2017).

4.2 DESENVOLVIMENTO DO MAPA DE COBERTURA DO SOLO

O fluxograma geral de desenvolvimento do produto de cobertura do solo para a
BHAPR esté ilustrado na Figura 3. Cada etapa de execucdo da metodologia seré descrita nas

secdes subsequentes.
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Figura 3 - Fluxograma global da metodologia aplicada para classificacdo do uso e ocupacéo do solo.

4.2.1 Conjunto de dados

Imagens Landsat Nivel 2 dos sensores TM e OLI foram utilizadas para gerar 0s mapas
de cobertura do solo de 1985 e 2015, respectivamente, sendo obtidas em formato GEOTIFF
por meio do Servico Geoldgico dos Estados Unidos (United States Geological Survey —
USGS)*. Para cobrir integralmente a 4rea em estudo foram necessérias 52 cenas para 1985 e
50 cenas para 2015, sendo priorizadas imagens do periodo seco (abril a setembro). A Figura 4
apresenta as cenas escolhidas para os mapeamentos de 1985 e 2015 e a Tabela 5 mostra as

caracteristicas destas.

! https://earthexplorer.usgs.gov



Figura 4 — Cenas Landsat utilizadas para os mapeamentos de cobertura do solo de 1985 (A) e 2015 (B).

Tabela 5 — Orbita, ponto e data de imageamento das cenas Landsat utilizadas nesta pesquisa.
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(continua)
Namero Orbita Ponto 1985 2015

01 217 75 04/07/1985 25/09/2015
02 218 74 08/05/1985 31/08/2015
03 218 75 15/10/1985 31/08/2015
04 218 76 15/10/1985 31/08/2015
05 219 73 02/07/1985 23/09/2015
06 219 74 16/06/1985 23/09/2015
07 219 75 06/08/1986 23/09/2015
08 219 76  22/10/1985 (12/03/1985)* 23/09/2015
09 219 77 16/06/1985 23/09/2015
10 220 71 25/07/1985 -

11 220 72 22/05/1985 16/10/2015
12 220 73 13/10/1985 13/08/2015
13 220 74 09/06/1985 29/08/2015
14 220 75 10/08/1985 29/08/2015
15 220 76 10/08/1985 13/08/2015
16 220 77 13/10/1985 29/08/2015
17 220 78 13/10/1985 29/08/2015
18 221 71 18/09/1985 21/09/2015
19 221 72 18/09/1985 21/09/2015
20 221 73 19/09/1985 21/09/2015
21 221 74 18/09/1985 21/09/2015
22 221 75 18/09/1985 21/09/2015
23 221 76 04/10/1985 21/09/2015
24 221 77 07/12/1985 21/09/2015
25 221 78 23/10/1986 07/10/2015 (21/09/2015)*
26 221 79 23/10/1986 -

27 222 71 08/08/1985 11/08/2015

*Imagens que necessitaram corre¢des localizadas devido a presenca de nuvens; Imagens que ndo estdo em
parénteses sdo consideradas imagens de referéncia, para ponto e orbita especificos; Imagens em parénteses foram

utilizadas para as correcfes de nuvens.



Tabela 5 — Orbita, ponto e data de imageamento das cenas Landsat utilizadas nesta pesquisa.
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Numero Orbita Ponto 1985 2015

28 222 72 08/08/1985 11/08/2015
29 222 73 08/08/1985 11/08/2015
30 222 74 08/08/1985 11/08/2015
31 222 75 08/08/1985 11/08/2015
32 222 76 08/08/1985 (23/07/1985)* 11/08/2015
33 222 77 09/09/1985 (05/06/1985)* 11/08/2015 (12/09/2015)*
34 222 78 05/06/1985 (09/09/1985)* 12/09/2015 (28/09/2015)*
35 223 72 15/08/1985 19/09/2015
36 223 73 15/08/1985 19/09/2015
37 223 74 15/08/1985 19/09/2015
38 223 75 15/08/1985 03/09/2015
39 223 76 15/08/1985 03/09/2015
40 223 77 15/08/1985 21/10/2015
41 223 78 15/08/1985 02/08/2015*
42 224 72 19/06/1985 25/08/2015
43 224 73 10/09/1986 09/08/2015
44 224 74 10/09/1986 09/08/2015
45 224 75 09/08/1986 09/08/2015
46 224 76 22/08/1985 09/08/2015
47 224 77 22/08/1985 09/08/2015
48 224 78 02/05/1985 09/08/2015
49 225 74 13/08/1985 17/09/2015
50 225 75 26/08/1985 01/09/2015
51 225 76 12/07/1985 17/09/2015
52 225 77 26/08/1985 31/15/2015

*Imagens que necessitaram correcdes localizadas devido a presenca de nuvens; Imagens que ndo estdo em
parénteses sdo consideradas imagens de referéncia, para ponto e orbita especificos; Imagens em parénteses foram
utilizadas para as correcfes de nuvens.

Devido a presenca de cenas com nuvens, foram utilizadas oito imagens para correcdes
localizadas (4 para cada ano). Além disso, devido a presenca persistente de nuvens em seis
cenas do ano de 1985, imagens do ano subsequente foram utilizadas, pratica comumente
empregada em estudos realizados para grandes areas (e.g., GONG et al., 2013; WANG et al.,
2015).

Os sensores TM e OLI possuem sete e nove bandas espectrais, respectivamente. No
entanto, foram utilizadas apenas as bandas referentes aos comprimentos de onda do visivel
(bandas azul, verde e vermelho), infravermelho proximo (NIR) e infravermelho de ondas
curtas (SWIR) (Tabela 1), assim como nos trabalhos de Gong et al. (2013) e Yu, Wang e
Gong (2013). A caracteristica evidenciada por cada uma das bandas selecionadas para a

classificagdo é demonstrada abaixo (BARSI et al., 2014):
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Banda Azul — Faz boa distingdo entre solo e vegetacdo e também entre vegetacdo decidua e
conifera;

Banda Verde - E (til para avaliar o vigor da vegetaco;

Banda Vermelha - Discrimina as encostas da vegetacao;

Banda NIR - Enfatiza o contetdo de biomassa e linhas costeiras;

Banda SWIR 1 - Discrimina o teor de umidade do solo e da vegetagéo;

Banda SWIR 2 — Detecta alteracfes hidrotermais associadas a depdsitos minerais

Além das bandas reflexivas, foram incorporados dois indices a classificacao.
Experimentos usando combinacfes de bandas refletivas com indices fisicos tém obtido
resultados promissores (e.g., CHEN et al., 2006; YU; WANG; GONG, 2013). Os indices
aplicados foram: o Indice de Vegetacdo por Diferenca Normalizada (Normalized Difference
Vegetation Index — NDVI) (Rouse Jr et al.,, 1973) e o Indice de Agua por Diferenca
Normalizada Modificado (Modified Normalized Difference Water Index — MNDWI) (XU,
2006), que realcam aspectos fisicos referentes a vegetacao e agua, respectivamente.

O NDVI utiliza as bandas espectrais do vermelho e do infravermelho proximo
(Equacdo 1), que sd@o consideradas fortes indicadores da quantidade de biomassa
fotossinteticamente ativa (WULDER; FRNKLIN, 2003) e tem sido amplamente utilizado
durante as duas ultimas décadas (CHENG et al., 2008).

NIR—-Red (1)

NDVI =
NIR+ Red

onde: Red = Banda referente ao espectro do vermelho e; NIR = Banda referente ao

infravermelho préximo.

O MNDWI (Equacéo 2) foi utilizado para maximizar a refletancia da agua. Como
resultado da aplicagdo, os corpos hidricos terdo valores positivos e, portanto, se tornardo mais

evidentes para a classificacdo (XU, 2006).

MNDWI = Green—SWIR1 (2)

Green+ SWIR1

onde: Green = Banda referente ao espectro do verde e; SWIR1 = Banda referente ao

infravermelho de ondas curtas 1
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4.2.1.1 Detecgdo e remogdo de nuvens

Procedimentos espaciais para correcdo de nuvens foram utilizados em oito cenas,
descritas na Tabela 5. Os procedimentos foram realizados a partir da banda Quality
Assessment (QA)?, que acompanha as demais bandas Landsat Nivel 2. As etapas para
remocdo de nuvens foram: (1) ambas as imagens, referéncia e auxiliar, foram classificadas;
em seguida, (2) a banda QA foi usada para remover os pixels dominados por nuvens na
imagem de referéncia; que foram, por fim, (3) substituidos por pixels sem nuvens advindas da

imagem auxiliar.

4.2.2 Sistema de Classificagao

As classes teméticas apresentadas pelo mapa de cobertura do solo da BHAPR séo
representadas por areas naturais, areas antropicas, corpos d'agua e areas nao observadas. As
areas naturais incluem as categorias floresta e cerrado/vegetacdo arbustiva; areas antropicas
foram divididas em agricultura, pastagem, urbano, solo exposto e queimada; corpos d'agua
superficiais sdo representados pela a classe agua (rios, lagos, represas etc.) e; areas néo
observadas contém alvos de respostas espectrais relacionadas a nuvens e sombras. A Tabela 6

apresenta as classes de cobertura do solo adotadas nesta pesquisa.

2 A banda QA é gerada a partir do algoritmo Spatial Procedures for Automated Removal of Cloud and Shadow
(SPARCS) (HUGHES; HAYES, 2014), que é capaz de identificar nuvens utilizando um classificador
supervisionado.
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Tabela 6 - Classes de cobertura do solo utilizadas nesta pesquisa e suas caracteristicas.

Nivel 1 Nivel 2

Descricdo

(10) Floresta

(11) Floresta
plantada

(20) Agricultura
(21) Agricultura em
transicao.
(22) Campos de
arroz
(23) Vegetacao
frutifera

(30) Pastagem

(40) Agua
(50) Urbano
(60) Solo exposto

(61) areas arenosas/
mineracao

(70) Cerrado/

vegetacdo arbustiva

(80) Queimada

(888) Sombra

(999) Nuvem

Contém éreas de vegetacdo arbdrea com predominéncia
de dossel continuo.

Contém vegetacdo florestal caracteristica de silvicultura,
tal como eucalipto e pinus.

Considera areas utilizadas para plantacdes.

Contém é&reas de solo exposto devido a agricultura.

Contém é&reas para cultivo de arroz, caracterizadas pela
baixa resposta espectral.

Contém é&reas agricolas de producéo frutifera, tal como
café e laranja.

Considera areas tipicas de pastagens para pecudria.

Contém todas as classes de agua identificadas, tais como:
rios, represas, lagos e areas alagadas.

Contém é&rea urbanizada (areas edificadas, pequenos
distritos, etc).

Além do solo permanentemente exposto, rochas expostas
foram incluidas nessa classe.

Incluem 4&reas de mineragdo e dareas arenosas,
caracterizadas pela alta resposta espectral.

Contém éareas de vegetacdo arbustiva-herbacea, com
arvores distribuidas aleatoriamente sobre o terreno.
Contém areas de queima de biomassa.

A Figura 5 apresenta o perfil espectral das classes de cobertura do solo analisadas. O

ganho quanto a separabilidade de classes € evidente no sensor OLI, que teve modificacGes

radiométricas recentes, assim como demonstrado por Ke et al. (2015). Além de melhorias no

sistema operacional, metodologias diferenciadas na correcdo radiométrica das imagens podem

estar relacionadas aos ganhos.
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Figura 5 - Perfil espectral para as classes de cobertura do solo avaliadas para a BHAPR,
considerando-se o sensor Landsat TM (A) e o sensor Landsat OLI (B).

4.2.3 Coleta de amostras de treinamento e validacédo

Amostras de treinamento representativas sdéo um dos componentes mais criticos na
classificacdo supervisionada, sendo importante ndo s6 a quantidade de amostras, mas também
a qualidade e a distribuicdo destas (GONG et al., 2013). Neste sentido, para coletar um grande
volume de dados de treinamento de forma eficiente alguns critérios foram adotados, sao eles:
(1) Cada cena Landsat foi dividida em quatro partes (Figura 6-A). Em cada quadrante foram
coletadas de 50 a 70 amostras, buscando-se representar todas as classes disponiveis na
imagem;

(2) As amostras foram coletadas em areas homogéneas;

(3) As imagens foram interpretadas com auxilio de imagem de alta resolucdo (Google Earth) e
perfis NDVI-MODIS, quando disponiveis;

(4) Evitou-se a coleta de amostras incertas, sendo necessario o preenchimento da Tabela 7
para posteriores revisdes, caso necessario.

(5) As amostras foram bem distribuidas ao longo da imagem, evitando-se &areas com

aglomeracéo de amostras.
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Tabela 7 - Atributos para coleta de amostras.
ID Nome-img  Codigo Grande area  Resol-img OBS

A referéncia a cada atributo da Tabela 7 é demostrada a seguir:

(1) ID: identificacdo da amostra de treinamento em uma determinada Cena Landsat.

(2) Nome-img: Ponto e 6rbita da cena Landsat.

(3) Cadigo: Codigo da classe de uso e ocupacdo do solo de acordo com a Tabela 6.

(4) Grande area: campo destinado a informacdes relacionadas ao entorno da amostra. Sendo,
campo vazio quando o entorno contiver uma grande area referente & mesma classe de uso e
ocupacdo do solo e 0 no caso de se tratar de uma pequena area isolada.

(5) Resol-img: quando houver imagens de alta resolucdo para constatacdo da classe o campo
de atributo sera vazio, quando néo, sera 0.

(6) OBS: campo destinado a comentarios quanto a amostra de treinamento.
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Figura 6 — Metodologia de coleta de amostras de treinamento (A) e validacdo (B).

Para garantir a representatividade das amostras de treinamento mapas de referéncia
foram utilizados, séo eles: mapa de Unidades de Conservagdo (MMA, 2012); mapa de &reas
prioritarias para protecdo (MMA, 2007a); mapa sintese de area de pastagem (LAPIG, 2014) e;
Terraclass cerrado - mapeamento realizado para o cerrado brasileiro (MMA, 2015). Além
disso, imagens Google Earth e perfis temporais de NDVI do Moderate Resolution Imaging
Spectroradiometer (MODIS) foram utilizados como auxilio para as coletas de treinamento

para 0 ano de 2015; esta metodologia ndo foi empregada para o ano de 1985, uma vez que
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imagens Google Earth e perfis de NDVI ndo estdo disponiveis para o periodo. Os perfis
NDVI foram observados atraves do Sistema de Analise Temporal da Vegetacdo (SATVeg),
software online®. Exemplos de perfis tipicos de NDV!I utilizados como auxilio para a coleta
de amostras de treinamento podem ser observados no Apéndice 1.

No total, foram coletadas 32.768 amostras de treinamento, destas 17.040 para o ano de
1985 e 15.728 para 0 ano de 2015. A distribuicdo das amostras de treinamento para o ano de
1985 pode ser observada na Figura 6. Exemplos de amostras utilizadas para o treinamento do
classificador podem ser observados no Apéndice 2.

A metodologia para coleta de amostras de validacdo é baseada na estrutura de analise
do trabalho de Gong et al., 2013, no qual as amostras foram predefinidas de uma forma
sistematica ndo alinhada (BANKO, 1998a). Primeiramente, a BHAPR foi dividida em 1.149
hexagonos igualmente distribuidos, gerados através do pacote Discrete Global Grids-
software R (dggridR). Em seguida, foi distribuido um ponto randomizado para validagéo em
cada hexagono, locais fixos que ndo foram alterados (Figura 6-B). Pontos de validagdo
gerados fora do perimetro da bacia foram excluidos da analise, assim como pontos com
incertezas (principalmente areas de transicao entre classes). Imagens Google Earth e perfis
NDVI-MODIS também foram utilizados como auxilio nesta Etapa.

Para o0 ano de 2015, 1.033 pontos de validacdo foram randomizados no perimetro da
bacia, destes 953 foram avaliados com exatiddo e foram utilizados para a avaliacdo de
acuracia. Ja para o ano de 1985, 1054 pontos de validacdo foram randomizados no perimetro

da bacia, destes 993 foram considerados apropriados para a avaliacdo de acuracia.

4.2.4 Classificacdo de imagens

Apbs a avaliacdo de classificadores em uma area teste, tanto supervisionados (Support
Vector Machine - SVM e Méaxima Verossimilhanca - MAXVER) como ndo supervisionados
(Iterative Self-Organizing Data Analysis Technique Algorithm - 1SOData), optou-se pela
aplicacdo do classificador SVM, que apresentou os resultados mais precisos, assim como ja
mencionado em outros estudos (e.g., GONG et al., 2013; YU et al., 2014).

Para a aplicacdo do SVM considerou-se as seis bandas reflexivas dos sensores TM e
OLI e os indices NDVI e MNDWI, descritos anteriormente. O conjunto de parametros

% https://www.satveg.cnptia.embrapa.br/satveg/login.html
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utilizados para classificacdo de imagens baseou-se no estudo de Gong et al. (2013) e esta

listado na Tabela 8.

Tabela 8 — Parametros definidos para o classificador SVM.

Classificador Software Parametros
SVM ENVI Kernel: RBF
Gamma: 0,125

C (cost): 100
Limiar de probabilidade: 0

Notas: O parametro Gamma define o alcance da influéncia de uma Unica amostra de treinamento, sendo aqui
considerado o inverso da quantidade de bandas espectrais; o parametro C esta relacionado a simplicidade da
superficie de decisdo — um valor alto de C torna o algoritmo mais robusto. Limiar de probabilidade estd
relacionado a porcentagem de pixels que serd classificada - um limiar zero indica que todos os pixels serdo
classificados.

Assim sendo, as imagens foram classificadas através de duas técnicas de classificacao
de imagens, sdo elas: classificacdo baseada a pixel e classificacdo baseada em objetos,

detalhadas na sequéncia.

4.2.4.1 Classificacao baseada a pixel

Para a classificagdo baseada a pixel a classe urbano ndo foi considerada, sendo esta
mapeada apenas com o algoritmo regra de decisdo (Rule-Based) descrito posteriormente.
Desta forma, as cenas Landsat foram inseridas no software ENVI juntamente com as amostras
de treinamento das demais classes e utilizou-se os pardmetros descritos na Tabela 8 para

classificagéo.

4.2.4.2 Classificacao baseada em objetos

Para classificacdo de imagens baseada em objetos € necessario primeiramente realizar
a segmentacdo da imagem, na qual pixels sdo agregados em conjuntos continuos. Sendo
assim, as imagens Landsat TM e OLI foram segmentadas usando o algoritmo de segmentacao

Watershed disponivel no software ENVI, assim como pode ser observado na Figura 7.
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(a) (b)

Figura 7 — Imagem Landsat ndo segmentada (a) e segmentada (b) através do algoritmo watershed.

Para ndo degradar excessivamente a resolucdo espacial da imagem Landsat (30m)
foram adotados valores 0 para os parametros nivel de escala (scale level)* e nivel de
agrupamento (merge level)®. Desta forma, o tamanho médio dos segmentos foi de
aproximadamente 13 pixels TM /OLI, menor que um pixel MODIS, por exemplo (~66
TM/OLI pixels).

Por fim, as amostras de treinamento, coletadas anteriormente, foram utilizadas para
selecionar os segmentos mais fidedignos e posteriormente usados para classificar as imagens
segmentadas. A metodologia para selecdo de segmentos baseou-se na metodologia empregada
por Yu, Wang e GONG (2013), que utilizaram correlacdo para selecionar apenas 0s

segmentos com maior similaridade com as amostras de treinamento.
4.2.4.3 Extracgao da classe urbano

A classificacdo de areas urbanas foi feita separadamente devido a confusdo espectral
com outras classes, como solo exposto e agricultura. Esta metodologia é comumente aplicada
em estudos de grandes areas, procedimento usado também por Schneider, Friedl e Potere
(2009, 2010).

* Nivel de escala determina o percentual de valores do gradiente que serdo descartados (ENVI, 2013b).
> Nivel de agrupamento permite um novo agrupamento de segmentos adjacentes (ENVI, 2013b).
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Para a classificacdo de areas urbanas foram considerados apenas pixels incluidos
dentro de uma mascara produzida através de 1km de buffer a partir do arquivo Global Urban
Footprint (ESCH et al., 2012, 2013) - mapeamento mundial de assentamentos com resolucéo
espacial de 0,4 arcseg (~12m) realizado para o ano de 2013. Ademais, foram utilizados trés
indices para a classificacdo, sdo eles: MNDWI (equacdo 2), Soil Adjusted Vegetation Index
(SAVI) (equacéo 3) e Index-Based Built-up Index (IBI) (equacédo 4), descritos em Xu (2008),
Taubenbdck et al. (2012) e Zhang et al. (2017). As equacdes 2 e 4 sdo descritas por:

NIR-Red (1+1)

SAVI = ®)
NIR+ Red+1
IB] = 2SWIR1/(SWIR1+NIR)—[NIR/(NIR+Red)+Green/(Green+SWIR1)] (4)
- 2SWIR1/(SWIR1+NIR)—[NIR/(NIR+Red)—-Green/(Green+SWIR1)]

onde: Red = Banda referente ao espectro do vermelho; NIR = Banda referente ao
infravermelho proximo; | € um fator de correcdo, variando de 0, para alta densidade de
vegetacdo, a 1, para baixa densidade de vegetacdo; Green = Banda referente ao espectro do
verde e; SWIR1 = Banda referente ao Infravermelho de ondas curtas 1.

Por fim, as imagens foram classificadas através do algoritmo Rule-based, que agrupa
clusters de pixels da imagem segmentada em grupos de classes (ENVI, 2013a). A

aplicabilidade da metodologia pode ser observada na Figura 8.

do método (d) para a cidade de Trés Lagoas (MS).
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4.2.5 Avaliacédo da acurécia

Para avaliar a acurdcia dos produtos de cobertura do solo foram utilizadas as
metodologias de matriz de confusio, Precisio Global e indice Kappa.

A maneira mais comum de expressar a precisao da classificacdo € a preparacdo de uma
matriz de confusdo (FOODY, 2002). Essas matrizes mostram a tabulacdo cruzada da
cobertura territorial classificada e a cobertura real da terra revelada pelos resultados do local
da amostra de validacdo (BANKO, 1998b). Nas colunas da matriz sdo expressos os valores
dos tipos de cobertura reais, nas linhas os dados classificados e a diagonal principal lista os
pixels classificados corretamente (CONGALTON, 1991).

Através da matriz de confusédo € possivel avaliar também a Acuracia do Produtor (AP)
e do Usuéario (AU), método descrito em Banko (1998b). A Acuracia do Produtor indica a
probabilidade de um pixel de referéncia ter sido corretamente classificado e Acuracia do
Usuario calcula a probabilidade de um pixel classificado no mapa representar a categoria no
solo (STORY; CONGALTON, 1986).

A Precisdo Global é uma medida simples e comumente aplicada, o calculo é realizado
através da razdo entre os pixels corretamente classificados (soma dos valores na diagonal
principal) e o numero total de pixels verificados (BANKO, 1998b).

Outro método amplamente utilizado para avaliar a classificacio é o indice Kappa
(SIEGEL; CASTELLAN, 1988), representado pela Equacdo 5. O coeficiente Kappa é uma
medida de concordéncia global de matriz, assim como a metodologia de Preciséo Global. No
entanto, o indice Kappa leva em consideragio elementos ndo diagonais (BANKO, 1998b). O

indice Kappa foi avaliado de acordo com o grau de exatid3o definido na Tabela 9.

Y x— X (it x+i)

Kappa = n2=yi_ (xi+x+i) (5)
onde: X.Y_; x; = somatdrio da diagonal da matriz de confusdo; n = nimero de amostras
coletadas; ¢ = numero do total de classes; x; = soma da linha i da matriz de confuséo; x + i =

soma da coluna i da matriz de confusao.
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Tabela 9 — Grau de exatiddo da classificagio de acordo com o valor do indice Kappa.

Valor do Kappa Forca da Concordancia
<0,20 Pobre
0,21-0,40 Fraca
0,41 - 0,60 Moderada
0,61-0,80 Boa
0,81-1,00 Muito boa

Fonte: Aniekan Eyoh et al. (2012)

4.3 COMPARACAO ENTRE AS BASES DE COBERTURA DO SOLO

Apenas o produto BHAPR-2015 foi considerado para comparacgdo entre as bases de
cobertura do solo, uma vez que ndo ha produtos de cobertura do solo disponiveis para
comparacdo com o produto de 1985. Para comparacdo, foram utilizados cinco produtos de
periodos proximos a 2015, sdo eles: GlobCover-2009, Globeland30-2010, GLCNMO-2013,
MODIS-2013, CCI-2015, legendas descritas na Tabela 10.
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Tabela 10 - Legendas empregadas nos produtos globais de cobertura do solo GlobeLand 30, MODIS, GLCNMO, GlobCover e CCI.

(continua)

Globeland30

MODIS

GLCNMO

GlobCover

CClI

(10) Area cultivada
(20) Floresta

(30) Pastagem

(40) Arbusto

(50) Area alagavel

(60) Corpo d'agua

(70) Tundra

(80) Superficie
artificial

(90) Area
descoberta

(100) Neve e gelo
permanente

(0) Agua

(1) Floresta perene de folha
agulhada

(2) Floresta latifoliada
perene

(3) Floresta decidua de folha
agulhada

(4) Floresta latifoliada

decidua
(5) Floresta mista

(6) Vegetacdo arbustiva
densa

(7) Vegetacdo arbustiva
esparsa

(8) Savana arborizada
(9) Savana
(10) Pastagem

(11) Area permanentemente
alagada

(12) Agricultura

(1) Floresta latifoliada

perene

(2) Floresta latifoliada

decidua

(3) Floresta perene de folha

agulhada

(4) Floresta decidua de folha

agulhada
(5) Floresta mista

(6) Arvores esparsas

(7) Arbusto

(8) Vegetacao herbacea

(9) Vegetacdo herbacea com
arvore/arbusto Esparso

(10) Vegetagdo

(11) Agricultura

(12) Campo de arroz

(13) Mosaico de

Agricultura/outra vegetacdo

(11) Agricultura irrigada ou pds-inundagéo (ou
aquatica)
(14 )Terras cultivadas de sequeiro

(20) Mosaico de agricultura (50-70%)/
vegetacdo (pastagem/arbusto/floresta) (20-50%)

(30) Mosaico de vegetacdo

(pastagem/arbusto/floresta) (50-70%)/ agricultura

(20-50%)

(40) Floresta latifoliada perene ou semi- decidua
(>5m) - densa & esparsa (>15%)

(50) Floresta latifoliada decidua (>5m) - densa
(>40%)

(60) Floresta latifoliada decidua/ Floresta lenhosa

(>5m) - esparsa (15-40%)

(70) Floresta perene de folha agulhada (>5m) -
densa (>40%)

(90) Floresta perene ou decidua de folha
agulhada (>5m) - esparsa (15-40%)

(100) Floresta mista de folha agulhada e
latifoliada (>5m) - densa a esparsa (>15%)

(110) Mosaico de floresta ou arbusto (50-70%)/
pastagem (20-50%)

(120) Mosaico de pastagem (50-70%)/ floresta
ou arbusto (20-50%)

(130) Arbusto (folha agulhada e latifoliada,
perene ou decidua) (<5m) - densa a esparsa
(>15%)

(10) Agricultura, sequeiro

(20) Agricultura, irrigada ou pés-
inundada

(30) Mosaico de Agricultura (>50%)/
Vegetacdo natural ( cobertura arbdrea,
arbustiva, herbacea) (<50%)

(40) Mosaico de vegetacdo natural (
cobertura arbdrea, arbustiva, herbacea)
(<50%)/ Agricultura (<50%)

(50) Cobertura arbérea, latifoliada,
perene, densa a esparsa (>15%)

(60) Cobertura arborea, latifoliada,
decidua, densa a esparsa (>15%)

(70) Cobertura arbérea, de folha
agulhada, perene, densa a esparsa
(>15%)

(80) Cobertura arborea, de folha
agulhada, decidua, densa a esparsa
(>15%)

(90) Cobertura arborea, tipo de folha
mista (latifoliada e de folha agulhada)

(100) Mosaico arbdreo e arbustivo
(>50%)/ cobertura herbacea (<50%)

(110) Mosaico de cobertura herbacea
(>50%)/ arbéreo e arbustivo (<50%)

(120) Arbusto

(130) Pastagem

Fonte: Chen et al. (2015), Friedl et al. (2010), Bontemps et al. (2011), Tateishi et al. (2014) e Defourny et al. (2017).
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(concluséo)

Globeland30 MODIS-IGBP

GLCNMO

GlobCover

CClI

(13) Area urbana

(14) Mosaico de
agricultura com
vegetacdo natural

(15) Neve e Gelo

(16) Area descoberta
ou esparsamente
vegetada

(14) Mangue
(15) Area alagavel
(16) Area descoberta,

consolidada (cascalho,
rocha)

(17) Area descoberta, ndo
consolidada (areia)

(18) Urbano

(19) Neve/Gelo

(20) Corpos d'agua

(140) Vegetacdo herbacea (pastagem, savana
ou musgo/liquen) - densa a esparsa (>15%)

(150) Vegetacdo - esparsa (>15%)

(160) Floresta latifoliada inundada
regularmente- densa a esparsa (>15%)

(170) Floresta latifoliada ou arbusto inundado
permanentemente (Agua Salina ou Salobra) -

densa (>40%)

(180) Pastagem ou vegetacdo lenhosa em solos
regularmente alagados ou inundados (Agua
fresca, salobra ou salgada) - densa a esparsa

(>15%)

(190) Superficie artificial e areas associadas

(Areas urbanas >50%)
(200) Area descoberta

(210) Corpo d'agua

(140) Liquen e musgo

(150) Vegetacdo esparsa ( cobertura
arborea, arbustiva, herbécea) (<15%)

(160) Cobertura arbérea, inundada, agua
fresca ou salobra

(170) Cobertura arbdrea, inundada, agua
salina

(180) Cobertura arbustiva ou herbéacea,
inundada, agua fresca/salina/salobra
(190) Areas Urbanas

(200) Area descoberta
(210) Corpo d'agua

Fonte: Chen et al. (2015), Friedl et al. (2010), Bontemps et al. (2011), Tateishi et al. (2014) e Defourny et al. (2017).
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GlobCover-2009 é um produto global de cobertura do solo desenvolvido pela Agéncia
Espacial Europeia. Este conta com dados do sensor MERIS (resolucdo espacial de 300m)
coletados entre janeiro e dezembro de 2009 - sensor a bordo do satélite ENVISAT
(BONTEMPS et al., 2011). Os métodos de classificacdo adotados no mapeamento seguem
duas metodologias distintas; primeiramente as classes urbano e &rea alagada foram definidas
por meio de métodos supervisionados, em seguida os demais pixels foram determinados por
meio de classificacdo ndo supervisionada (BONTEMPS et al., 2011). O GlobCover é
composto por 22 classes de cobertura terrestre definidas com o sistema de classificacdo de
cobertura da terra da Organizacdo das NacOes Unidas para Alimentacdo e Agricultura e tem
Precisdo Global de 67,5% (BONTEMPS et al., 2011).

Os produtos GlobeLand30 foram oferecidos as Na¢fes Unidas pela Administracdo
Nacional Chinesa de Topografia, Mapeamento e Geoinformacdo (Chinese National
Administration of Surveying, Mapping and Geoinformation - NASG) e pertencem a um
projeto para andlise de dados de resolucdo fina (resolucdo espacial de 30m) (GREKOUSIS;
MOUNTRAKIS; KAVOURAS, 2015). O GlobeLand30 desenvolvido com dados de 2010 foi
produzido usando o método baseado em POK (Pixel-Object-Knowledge-based), uma
combinacdo de classificacdo baseada em pixels e objetos, juntamente com a verificacdo
manual (CHEN et al., 2015). O Produto distingue entre 10 classes de cobertura do solo e tem
Precisdo Global de 80,3% (CHEN et al., 2015).

O conjunto de dados GLCNMO (Global Land Cover by National Mapping
Organizations) foi desenvolvido pelo International Steering Committee for Global Mapping
(ISCGM) e possui trés produtos de cobertura do solo, designados de versao 1, 2 e 3. A versao
3 tem resolucédo espacial de 500m, que é baseada em dados MODIS de reflectancia ajustada
(Funcéo de Distribuicdo de Reflectancia Bidirecional - FDRB) de 16 dias (MCD43A4) para
2013, e apresenta Precisédo Global de 74,8% (KOBAYASHI et al., 2017). A classificagao foi
realizada através de métodos combinados; classificacdo supervisionada foi utilizada em
quinze classes e classificaces independentes foram realizadas para as cinco classes restantes
(KOBAYASHI et al., 2017). Isto resultou em uma legenda de 20 classes, definidas sob o
sistema de classificagdo de cobertura da terra da Organizacdo das Nagdes Unidas para
Alimentacdo e Agricultura (KOBAYASHI et al., 2017).

O conjunto de dados de cobertura do solo MODIS utiliza dados do sensor MODIS
(Moderate Resolution Imaging Spectroradiometer), a bordo dos satélites Aqua e Terra, e foi

desenvolvido pela Universidade de Boston e é coordenado pela equipe da Administracdo
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Nacional de Aerondutica e Espaco (National Aeronautics and Space Administration - NASA)
(GREKOUSIS; MOUNTRAKIS; KAVOURAS, 2015). A primeira versdo do conjunto de
dados foi desenvolvida para o ano de 2001 e, a partir de entdo, produtos foram gerados
anualmente até 2013. O mapeamento MODIS-2013 foi produzido por meio de um algoritmo
de classificagdo supervisionado baseado em arvore de decisdo multitemporal (LP-DAAC,
2013). O produto final possui cinco esquemas de classifica¢do, sendo o esquema primario de
cobertura do solo fornecido pelo Programa Internacional de Geosfera-Biosfera (International
Geosphere-Biosphere Programme - IGBP), composto por 17 classes e que atingiu Precisdo
Global de 74,8% (FRIEDL et al., 2010). O MODIS contém duas versdes, MOD12Q1 (1 km) e
MCD12Q1 (500 m), entdo foi escolhida a versdo mais recente e de alta resolu¢do, MCD12Q1.

Assim como o GlobCover, o CCI-LC (Climate Change Initiative — Land Cover) € um
produto global de cobertura do solo desenvolvido pela Agéncia Espacial Europeia. O CCI-
2015 faz parte da segunda fase de produtos de cobertura do solo desenvolvida pela CCl,
sendo produzido com base em séries temporais do sensor SPOT VEGETATION e do PROBA-
V (pequeno satélite para 0 monitoramento global da vegetacéo), gerando produtos globais de
cobertura do solo com resolucdo de 300m (DEFOURNY et al., 2017). O processo de
classificacdo deste produto é baseado em aprendizagem de méaquina e algoritmos nao
supervisionados (ESA, 2017). O produto final conta com 22 classes de cobertura do solo
definidas com base no Sistema de classificacdo de cobertura do solo da ONU (Organizacéo
das Nagdes Unidas) e tem Preciséo Global de 71,1% (ESA, 2017).

Ambos os produtos globais de cobertura do solo foram obtidos gratuitamente e em
formato GEOTIFF, re-projetados para o sistema de coordenadas geograficas SIRGAS-2000,
re-escalados para 250m e cortados uniformemente através do perimetro da BHAPR. Como 0s
produtos possuem legendas diferentes, uma legenda generalizada foi gerada para possibilitar a
comparacao entre eles (Tabela 11). Outros conjuntos de dados que compreendem a area de
estudo ndo foram considerados nesta pesquisa por ndo estarem disponiveis ou devido ao dado
disponibilizado ndo estar em formato GEOTIFF, caso, por exemplo, dos dados de uso e
ocupacdo do solo do Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE), que estdo
disponiveis em formato vetorial. O FROM-GLC ndo foi considerado, pois é produzido com
base em milhares de imagens Landsat durante o periodo de 1981 a 2011, assim, ndo é

apropriado compara-lo com outros produtos em determinado ano.
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Tabela 11 — Relacdo entre as classes geradas neste trabalho e classes de uso e ocupacdo do solo em escala global.

BHAPR 2015 MODIS-IGBP GlobCover Globeland30 GLCNMO CClI
Floresta (10) 1,2,3,4,5 40, 50, 60, 70, 90, 100 20 1,2,34,5 50, 60, 70, 80, 90
Agricultura (20) 12, 14 11, 14, 20, 30 10 11, 12, 13 10, 20, 30, 40
Pastagem (30) 10 120, 140, 150 30 8 130

Agua (40) 0 210 60 20 210
Urbano (50) 13 190 80 18 190

Solo exposto (60) 16 200 90 16, 17 150, 200
Cerrado/vegetagéo arbustiva (70) 6,7,8,9 110, 130 40 6,7,9 100, 110, 120

Baseado em: Friedl et al. (2010), Capucim et al. (2015), Liang et al. (2015) e Yang et al. (2017).
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4.4 DETECCAO DE MUDANGAS

A abordagem utilizada para a deteccdo de alteragdes na cobertura do solo segue o
esquema descrito no fluxograma da Figura 9, onde foi aplicada uma analise bi-temporal de
mudanca (Coppinet al., 2004). Neste sentido, as mudancas foram quantificadas através de
contraste tematico (classe) pos-classificacdo, metodologia amplamente utilizada em
mapeamentos de grande area (HANSEN; LOVELAND, 2012).

Figura 9 — Metodologia aplicada & deteccéo de alteragdes de uso e ocupagéo do solo.

do solo

Imagens S Classe de uso
(Periodo 1) Classificacio: 5 do solo
Comparagio Quantificacio
entre os de mudangas
l produtos
magens ‘las v
(Perifdo 2) Classificagiio Classe de-wao
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5 RESULTADOS E DISCUSSOES

Para uma melhor organizacdo da apresentacdo e discussdo dos resultados, a Bacia
Hidrografica do Alto Rio Parana (BHAPR) foi dividida em sub-bacias. A conveniéncia das
sub-bacias leva em conta o tamanho, bem como a distribuicdo espacial no contexto fisico da
bacia, em particular a topografia e os tipos/subtipos climaticos. Considere-se ainda o fato de
que esta dissertacdo se contextualiza como parte de uma abordagem mais ampla, que procura
entender o comportamento das mudancas ocorridas ao longo das ultimas décadas na BHAPR,
na sua integralidade, mas a partir das contribui¢des individuais de suas sub-bacias.

A diviséo por sub-bacias, apresentada na Figura 10, com cada sub-bacia (ou parte
dela) recebendo um numero de identificacdo, sera usada nas secdes deste capitulo. Nao se
pretende que o numero substitua os nomes das sub-bacias ao longo do texto, mas apenas que
facilite a localizag&o pelo leitor de que parte da BHAPR a discusséo se refere. Além disso, 0s
produtos de cobertura do solo desenvolvidos seréo, a partir daqui, nomeados de BHAPR-1985
e BHAPR-2015, referindo-se aos produtos gerados para o ano de 1985 e 2015,
respectivamente, conforme metodologia apresentada. A estrutura deste Capitulo de resultados
apresenta-se sequencialmente distribuida em trés eixos tematicos: i) o produto e sua
qualidade; ii) a analise comparativa com produtos existentes e; iii) avaliacdo das mudancas

ocorridas no periodo de estudo.
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I.Confluéneia entre os rios Grande ¢ Paranaiba 13, Parana, Feio ou Aguapel 25.Rio Ivai
2. Ao Iguagu 14, Parand, Guagu, Sio Francisco Verdadeiro ¢ outros 26.Rio Mogi-Guagu
1. Alto Parapanema 15.Parand, Iguatemi, Maracai, Amambai 27.Rio Pardo
4. Baixo rio Grunde 16.Parand, Laranjal ¢ outros 28.Rio Pamaiba
S.Alto Tieté 17 Parana, Meia Ponte 29.Rio Piquin
6.Baixo lguagu 18, Parand, Peixe ¢ outros 10.Rio0 Sio Bartolomeu
7.Baixo Parapanema 19.Parand, Preto 11 Rio Sapucal
8.Alo rio Grande 20. Parang, Quitéria, Sio José dos Dourados 312 Rio Sucurid
9.Baixo Tieté 21.Ri0 Araguari ou das Velhas 13.Rio Tibag
10.Médio rio Grande 22.Rio Claro 4.Rio Tijuco
I 1.Puarana, Samambain ¢ outros 23.Rio dos Bois 15.Rio Verde

12.Parand, Aporé ou do Peixe, Comrente, Verde  24.Rio Invinheima

Figura 10 — Delimitacéo das sub-bacias da BHAPR consideradas neste estudo.

5.1 MAPEAMENTO DA COBERTUA DO SOLO PARA A BHAPR

Conforme metodologia apresentada para esta pesquisa, foram mapeadas, através da
interpretacdo visual e classificacdo de imagens, sete classes de cobertura do solo, sendo elas:
Floresta, Agricultura, Pastagem, Agua, Urbano, Solo exposto e Cerrado/vegetacio arbustiva.
Foram identificadas ainda trés outras classes transitorias que impedem, no momento de
captura da cena, a identificacdo da classe prevalente. Os produtos obtidos deste mapeamento,
denominados cobertura do solo BHAPR-1985 e BHAPR-2015, serdo apresentados na

sequéncia.
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5.1.1 Mapeamento da cobertura do solo para o ano de 1985

Para o mapeamento BHAPR-1985, as classes Agricultura e Pastagem foram
identificadas como as classes dominantes e juntas cobrem mais da metade da rea de estudo,
aproximadamente 27,8% (249.765 km?) e 30,3% (272.236 km?), respectivamente (Figura 11).
A classe Agricultura predomina nas areas da porcdo sul da BHAPR, em particular na faixa
que cobre a margem esquerda do lago de Itaipd, Baixo Iguacu (6) e Rio Piquiri (29),
prolongando-se por um eixo a nordeste que corta o0 Médio Ivai (25), Baixo Tibagi (33) e
Médio Paranapanema (3). J& a partir do Médio Paranapanema observa-se predominancia de
areas agricolas em uma faixa em direcdo ao norte da bacia que cobre o Alto Tieté (5), Mogi-
Guacu (26) e Médio Rio Grande (10). Duas outras manchas expressivas de areas agricolas sao
observadas ao norte, na sub-bacia do Rio dos Bois (23), microrregido do Meia Ponte (17) e
areas adjacentes dos rios Araguari (21) e Tijuco (34) e em uma faixa a sudoeste da BHAPR,
nas cabeceiras dos rios lvinhema (15) e Iguatemi, Maracai e Amambai (24). A classe
Pastagem € observada predominantemente nas por¢cdes mais baixas de todas as sub-bacias da
margem esquerda entre os rios Piquiri (29) e Baixo Rio Grande (4). Também séo observadas
areas de pastagem nos tributarios da margem direita, porém distribuidas de maneira mais
fragmentada entre outras classes de cobertura, em especial nas sub-bacias Parana — Iguatemi,
Maracai e Amambai (15), Ivinhema (24), Parana - Aporé ou do Peixe, Corrente e Verde (12),
Parana — Preto (19), Claro (22) e Tijuco (34).

Como terceira classe mais expressiva da BHAPR aparece 0 mosaico formado por
Cerrado/vegetacéo arbustiva, que pode conter fragmentos de agricultura e pastagem, mas néo
de forma dominante na area. Esta classe representa 21,7% da area da BHAPR (195.067 km?),
podendo ser encontrada principalmente na margem direita e norte da bacia, locais de
prevaléncia do bioma Cerrado (MMA, 2007b). Na margem direita destaca-se ocorréncia
predominante nas cabeceiras dos rios Pardo (27), Sucuriu (32), Verde (35) e Parana -
Corrente, Aporé ou do Peixe (12). Ao norte da bacia a classe predomina nas sub-bacias dos
rios Araguari ou das Velhas (21), Parnaiba (28) e Sdo Bartolomeu (30).
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Bascada a Pixel Baseada em Objetos

- Floresta Pastagem - Urbano - Cermado/ vegetagio arbustiva - Sombra
B Agricultura - Agua Solo exposto [l Queimada | Nuvem
Figura 11 — Classificacdo da cobertura do solo baseada a pixel e em objetos para 1985.

Areas de Floresta somam 16,4% (147.863 km?) da cobertura total da BHAPR e s&o
caracterizadas principalmente por remanescentes do bioma Floresta Atlantica, ao sul e, em
menor escala de ocorréncia, em fragmentos nas cabeceiras dos rios da margem esquerda.
Destaca-se ocorréncia predominante em &reas mais elevadas das sub-bacias Guagu, S&o
Francisco Verdadeiro (14), Iguagu (6), Piquiri (29), Ivai (25), Tibagi (33) e Alto
Paranapanema (3). Também séo observados alguns fragmentos nas sub-bacias dos rios Pardo
(27) e Verde (35), na margem direita.

As demais classes com alguma participaco representativa sdo Agua e Urbano, com
cerca de 1,6% (13.922 km?) e 0,9% (8.356 km?) da &rea de estudo, respectivamente. A classe
Agua se mostra evidente ao longo da calha principal e afluentes da margem esquerda do
Médio e Alto Parana, com destaque para os rios Paranapanema (3, 7), Tieté (5, 9), Rio Grande
(4, 8, 10, 23) e Paranaiba (17, 28). Nestas sub-bacias os espelhos d’agua sdo evidentes devido
a barramentos para geracdo de energia hidroelétrica. J& o tipo urbano é predominante nas
cabeceiras dos principais afluentes da margem esquerda, com destaque para o Alto Iguacu (2)
e Alto Tieté (5), onde se localizam as regides metropolitanas de Curitiba e S&o Paulo,
respectivamente. Observa-se ainda a presenca da classe Urbano ao norte da BHAPR, com
destaque para o rio Sdo Bartolomeu (30), onde se localiza Brasilia. As demais classes

identificadas na classificagdo somam 1,3% da &rea em estudo.
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5.1.2 Mapeamento da cobertura do solo para o ano de 2015

Para 0 ano de 2015 (mapeamento BHAPR-2015), Agricultura e Pastagem continuam
sendo as classes majoritarias, tal como observado para BHAPR-1985 (Figura 12). Todavia, a
participacdo da classe Agricultura aumentou significativamente em comparacdo a 1985,
passando a representar 46,0% (413.623 km?) da &rea de estudo, enquanto se observa uma
pequena reducdo na classe Pastagem, que passa a cobrir 25,6% (230.348 km?) da &rea da
BHAPR. Os eixos de ocupacado de ambas as classes ndo se deslocam de forma significativa
em relacdo a 1985, mas hd mudancas que merecem ser consideradas. Observa-se um
alargamento das areas de Agricultura em direcdo a calha principal do rio Parang,
particularmente para as sub-bacias do Piquiri (29), Ivai (25) Iguacu (6) e Paranapanema (7),
Tieté (9) e Grande (4), além de sub-bacias intermediarias entre os dois ultimos. A classe
Agricultura avanca também em direcdo as cabeceiras dos rios Ivai (25), Piquiri (29) e
Paranapanema (3), além de Guacgu/Sdo Francisco (14). Na margem direita observa-se
presenca expressiva nas sub-bacias Parand — Iguatemi, Maracai e Amambai (15) e cabeceira
do lvinhema (24).

Areas ocupadas pela classe Floresta aparecem como terceira maior participacio, apos
Agricultura e Pastagem. Estdo dispostas em 20,1% (180.504 km?2) da area de estudo, sendo
mais evidentes ao sul e sudeste da bacia. Nesta porcdo da BHAPR, destaca-se ocorréncia
predominante em areas mais elevadas das sub-bacias, tal como observado para 0 mapeamento
de 1985, porém, com reducdo na area de ocorréncia para as sub-bacias Iguacu (6), Piquiri
(29), Ivai (25) e Tibagi (33). Para a margem direita observa-se distribuicdo bastante
fragmentada para as sub-bacias Parané - Guacu, Sdo Francisco Verdadeiro (14), Pardo (27),
Sucurit (32) e Verde (35). Observa-se ainda a ocorréncia generalizada de pequenos

fragmentos, exceto para a por¢do mais central.



59

Basecada a Pixel . Bascada em Objetos

- Floresta Pastagem - Urbano - Cermado/ vegetagio arbustiva - Sombra
B Agricultura - Agua Solo exposto [l Queimada | Nuvem
Figura 12 — Classificacdo da cobertura do solo baseada a pixel e em objetos para 2015.

A classe Cerrado/vegetacdo arbustiva, que em 1985 era a terceira classe mais
expressiva da BHAPR, cobrindo mais de um quinto da area, cai acentuadamente para 45.125
km2 (5,0% da BHAPR). Esta classe, que no mapeamento de 1985 é praticamente dominante
sobre extensas areas, tanto na margem direita quanto ao norte da bacia, no produto de 2015 se
destaca apenas nas cabeceiras das sub-bacias Parnaiba (28) e Sdo Bartolomeu (30), além de
unidades de protecdo ambiental, com destaque para o Parque Nacional da Serra da Canastra
(entre as sub-bacias 10 e 21) e o Parque nacional das Emas (localizado na sub-bacia 12). A
classe praticamente ndo aparece na margem direita da BHAPR, para as sub-bacias ao sul do
Rio Grande (Figura 12).

Areas cobertas pela classe Agua aumentaram em relacdo ao mapeamento de 1985 e
correspondem a 1,8% (16.430 km?) em 2015. Embora a participacdo seja pequena quando
comparada as demais classes majoritarias, ressalta-se o tipo particularmente predominante de
areas alagadas, em geral associado a reservatorios de hidrelétricas, como observado para
1985. A classe Urbano também representa pouca participacdo no total da area da BHAPR. A
participacdo desta classe também aumentou, saltando para 1,1% da area da BHAPR (10.266
km2). A presenca da classe esta associada as areas urbanas predominantes nas cabeceiras dos
principais afluentes da margem esquerda, conforme observado para 0 mapeamento de 1985,
mas também se observa a presenca em localidades interioranas, com destaque para Goiania e
0s eixos paranaenses Londrina — Maringa e Cascavel — Foz do Iguacu. As demais classes
somam 0,3% da &rea total da bacia.
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5.1.3 Avaliagdo dos métodos de classificacéo e acuracia

Quanto aos métodos de classificacdo aplicados, Baseada em Pixel (BP) e Baseada em
Objeto (BO), ndo se observou divergéncia significativa, tanto visual quanto por area, para
ambos os mapeamentos (Figura 13). Os produtos apresentaram valores de acurdcia muito
proximos entre si para 1985 - Precisdo Global de 0,62 para BP e 0,63 para BO. As areas
associadas as classes de Floresta e Agricultura apresentam uma pequena diferenca positiva
para a classificacdo BP em relacdo a BO para 0 mapeamento de 1985, enquanto que 0 oposto
se observa para as classes de Pastagem e Cerrado/Vegetagéo arbustiva. Para 2015 observa-se
que houve melhora nos valores de acuracia - Precisdo Global de 0,80 para BP e 0,78 para BO.
A classificacdo BP apresentou uma area menor para a classe Agricultura, oposto ao que foi

observado no mapeamento de 1985.
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Figura 13 — Area das classes de cobertura do solo para os anos de 1985 (A) e 2015 (B).
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Algumas consideragdes sobre como a quantidade de classes afeta os resultados da
acurécia devem ser feitas aqui. Primeiramente, para facilitar o entendimento da distribuigéo
espacial da acuracia, os indices de precisdo (Precisdo Global e Kappa) foram calculados para
as sub-bacias (Apéndice 7). As matrizes de confusdo, contento acuracia do produtor (AP) e do
usuario (AU), para os mapeamentos BHAPR-1985 e BHAPR-20015, sdo apresentadas nos
Apéndices de 3 a 6.

Para 0 ano de 1985, o produto de cobertura do solo BO obteve valores de Precisdo
Global e indice Kappa mais altos do que o BP (Tabela 12). Como resultado, foi observado um
aumento na acuracia das classes mapeadas para 0 método BO, com destaque para a classe
transitéria Queimada, que teve um aumento de 6% na AU. Aqui observa-se um efeito
conhecido na literatura como “salt-and-pepper”, comum as classificagdes BP de imagens de
resolucdo espacial fina. Pixels individuais sdo classificados de forma diferente da area
circundante, dificultado a geracdo de regides homogéneas (BLASCHKE et al., 2000). Este
efeito pode ter relagdo com a menor acuracia observada para o produto BP, tal como sugerido
por Liu e Xia (2010).

Tabela 12 — Precisdo Global e indice Kappa para os produtos de cobertura do solo.

Método de 1985 2015
classificacdo Precisdo Global Kappa  Precisdo Global Kappa
Baseada a Pixel 0,62 0,52 0,80 0,73
Baseada em Objetos 0,63 0,53 0,78 0,70

Por outro lado, a classificagdo BP obteve maiores valores de acuracia global e Indice
Kappa para 0 ano de 2015. Aumentos na AU est&o associados principalmente as classes Agua
e Cerrado/vegetacdo arbustiva, onde foram observados ganhos de 11 e 17%, respectivamente.
Distribuicdo heterogénea das classes Pastagem, Agricultura e Cerrado/vegetacéo, juntamente
com caracteristicas espectrais semelhantes das mesmas, podem estar relacionadas a
dificuldade de representacdo do classificador BO. Uma vez que o método generaliza a
informacdo espectral de pixels vizinhos, o processo de classificacdo pode incorporar pixels de
classes diferentes em um unico segmento (WANG; SOUSA; GONG, 2004).

Quanto aos valores de indice Kappa, Yu et al. (2014) mostram que ha uma relagio
inversa entre o0 tamanho da area de estudo e a acurdcia do mapeamento. Esta relacdo também
é observada em mapeamentos de cobertura do solo realizados anteriormente sobre regides da

América do Sul, como pode ser observado na Tabela 13.
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Tabela 13 — Valores de Precisdo Global (PG) e indice Kappa para mapeamentos de cobertura do solo
realizados no Brasil.

Area Qnt.de  Tipode
Regido estudada  (km2x103) classes classificador PG Kappa Referéncia
Ameérica do Sul 17800 4 BP 0,98 0,79 Giri e Long (2014)
Amazbnia Legal 5200 6 BO 0,77 0,67 Almeida et al. (2016)
Bioma Cerrado 2059 10 BO 0,70 0,68 MMA (2007b)
Bioma Cerrado 2047 6 BO 0,71 - Sano et al. (2010)
Sudeste da 387 15 BO 0,60 - Walker et al. (2010)
Amazobnia 10 0,72
brasileira 7 0,90
6 0.93
2 0.95
Parana 199,3 1 BP 2008 - 0,93 2008 -0,77 Araujo et al. (2011)
2007 -0,91 2007 -0,75
2006 - 0,91 2006 —0,70
Sudeste do Mato 15,55 3 BO 2005-0,86 2005-0,79 Grecchietal. (2013)
Grosso 1995-0,80 1995 - 0,69

Nota: BP —Baseado a Pixel; BO — Baseado em objetos; PG - Precisdo Global.

Outro fator que interfere nos valores de acurécia refere-se a quantidade de classes de
cobertura do solo utilizadas no mapeamento (YU et al., 2014a; MA et al., 2017). Walker et al.
(2010) estudaram uma regido no sudeste da Amazénia brasileira e verificaram aumentos na
acuréacia do produto quando classes similares foram aglomeradas; Precisdo Global de 0,6
aumentou para 0,95 quando o nimero de classes passou de 15 para 2. Outro exemplo claro da
melhora da acuracia pela generalizacdo de classes é dada por Grecchi et al. (2013), que
relatou um aumento de 0,79 para 0,87 no Indice Kappa quando as classes Agricultura e
Pastagem foram agregadas. Quando esta abordagem é aplicada no presente estudo, os valores
do Indice Kappa das classificagbes BP e BO passam de 0,52 e 0,53 para 0,6 e 0,61,
respectivamente, no mapeamento BHAPR-1985. Para o produto BHAPR-2015, os valores do
indice Kappa passam de 0,7 e 0,73 para 0,85 e 0,87, respectivamente associados a BP e BO.

Espacialmente é possivel observar baixo valor de acuracia para as sub-bacias Alto Rio
Grande (8) e Rio Araguari (21) no produto BHAPR-1985, apresentando valores de Kappa de
0,1 e 0,2, respectivamente. O mapeamento é dificultado em locais onde as classes Cerrado,
Agricultura e Pastagem se encontram distribuidas em terrenos com alta rugosidade. A Figura
14 apresenta os Indices Kappa para a BHAPR (maiores valores de Kappa por sub-bacia,
extraidos do Apéndice 7). E possivel observar valores de acuracia mais elevados ao sul e
menores ao nordeste da bacia para o produto BHAPR-1985. Para 0 ano de 2015, apenas as
sub-bacias 11, 12, 22 e 25 apresentaram niveis Kappa moderados (Kappa entre 0,4 e 0,6). A
grande maioria das sub-bacias apresentou concordancias boas (0,6-0,8) ou muito boas (0,8-1).
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B robre Froca Moderada - Boa - Muito Boa
Figura 14 — Concordancia dos produtos por sub-bacia, considerando-se os intervalos descritos na

tabela 9.

Embora ambos os métodos de classificacdo (BP e BO) gerem produtos de cobertura do
solo com indicadores de qualidade muito proximos, a metodologia baseada em objetos parece
eliminar o efeito "sal-and-pepper”, através da segmentacdo de pixels. 1sso contribui para
aumentar a acuracia dos mapeamentos, embora possa ndo ocorrer em alguns casos
especificos, como observado por Phiri e Morgenroth (2017). Em alguns casos, a reducao nos
valores da classificacdo BO pode estar associada a falhas nos métodos de coleta de amostras
de validacdo. Whiteside, Boggs e Maier (2011) indicam que, ao usar o método de avaliacdo
de precisdo "tradicional” (baseado em pontos) a precisdo espacial dos objetos classificados
ndo é considerada, uma vez que o método avalia pixels em uma classificacdo baseada em

pixels e pontos especificos dentro dos objetos em uma classificacdo baseada em objetos.

5.2 COMPARACAO ENTRE BHAPR-2015 E OUTROS PRODUTOS

Embora cada mapeamento da cobertura do solo tenha suas especificidades, o produto
em todos os casos é uma caracterizacdo do que efetivamente cobre (ou ndo) a superficie da
Terra. Portanto, exceto por alguma diferenca temporal razodvel entre produtos, eles devem ser
minimamente comparaveis em suas classes. Considerando que a maioria dos produtos
disponiveis para a BHAPR séo recentes, 0 mapeamento BHAPR-2015 sera considerado na
comparagdo com outros mapeamentos disponiveis na literatura, cujas bases de dados sdo de
livre acesso. Primeiramente o produto BHAPR-2015 foi comparado aos totais de area obtidos
dos dados globais MODIS (FRIEDL et al., 2010), GlobCover (SOPHIE; PIERRE; ERIC,
2010), Globeland30 (CHEN et al., 2015), GLCNMO (TATEISHI et al., 2014) e CCI
(KIRCHES et al., 2016) (Valores de area descritos no Apéndice 8). A Figura 15 apresenta 0s
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conjuntos de dados re-mapeados para a legenda adotada no mapeamento BHAPR-2015. A
comparacao por area foi separada de acordo com as seguintes classes de cobertura do solo
generalizadas: Floresta, Agricultura, Pastagem, Agua, Urbano, Cerrado/Vegetacao arbustiva e

Solo exposto.



BHAPR-2015 GlobCover

Globeland30 GLCNMO

- Floresta - Agricultura - Urbano - Cerrado/Vegetagdo arbustiva
B A cua Pastagem | Solo Exposto -N{m comparivel
Figura 15 — Produtos de cobertura do solo com legenda generalizada através da Tabela 11.
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5.2.1 Floresta

Todos os produtos mostram Floresta como uma classe representativa para a regido de
estudo, variando entre 9 e 20% da éarea total da Bacia, dependendo do produto. Os valores da
area coberta por floresta encontrados para o produto BHAPR-2015 sdo mais proximos do
produto GlobCover, cobrindo 20,1% e 19,1%, respectivamente. Ambos apresentaram 0S
maiores valores de participacdo da classe Floresta. O produto Globeland 30 apresenta a
terceira maior area para a classe (17,1%), entretanto, observa-se que, em relacdo a BHAPR-
2015, o mapeamento subestima areas de floresta na margem direita e ao sul da BHAPR e
superestima a leste. Os produtos MODIS e CCI apresentaram os menores valores de area para
a classe Floresta, com 8,7% e 8,8%, respectivamente. As regifes onde se observa alguma
concordancia entre os produtos estdo localizadas ao sul e sudeste da BHAPR.

Diferencas entre areas cobertas pela classe Floresta também foram observadas em
estudos semelhantes, podendo ser ainda maiores quando as classes florestais ndo sé&o
agregadas (PEREZ-HOYOS; GARCIA-HARO; SAN-MIGUEL-AYANZ, 2012; CAPUCIM
et al., 2015; YANG et al., 2017). Por exemplo, Capucim et al. (2015) estudaram as classes de
cobertura do solo dos produtos MODIS e GlobCover para a América do Sul e encontraram
diferencas expressivas nas classes florestais para todos os estados localizados na BHAPR. Os
autores identificaram que no Parana (porcédo sul da BHAPR) as fracGes de cobertura da classe
Floresta eram muito préximas entre MODIS e GlobCover. Por outro lado, nos estados de
Goids e Mato Grosso do Sul, ambos com partes significativas de suas areas dentro da
BHAPR, a participacdo da classe Floresta era praticamente nula para o produto MODIS,
enquanto que representava cerca de 17% para o produto GlobCover.

5.2.2 Agricultura

A Agricultura é a classe de cobertura do solo dominante na BHAPR, exceto para o
produto MODIS. Os valores de participagdo da classe em cada mapeamento sdo: GlobCover
(71,2%), CCI (67,8%), Globeland30 (59,2%), GLCNMO (57,0%) e MODIS (33,8%). Em
nenhum dos produtos a fracdo de cobertura se compara a0 mapeamento apresentado neste
estudo (46,0%). De qualquer forma, é possivel perceber algum exagero nos produtos que
indicam fracdo majoritaria da BHAPR para a classe Agricultura (GlobCover e CCI), assim

como para 0 MODIS, que subestimou a classe. Dada a grande diferenca, a discordancia é
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generalizada na bacia e ndo h4 como apontar regifes de convergéncia entre BHAPR-2015 e
esses trés produtos.

O produto Globeland30 € o que oferece uma melhor concordancia com BHAPR-2015
para a classe Agricultura. Em relacdo a estudos prévios, Pérez-Hoyos et al. (2017)
compararam 9 conjuntos de cobertura do solo globais para monitoramento de terras
cultivadas, verificando a maior acuracia do produto Globeland30 para alguns paises da
Ameérica do Sul (Precisdo Global de 0,8), incluindo o Brasil. Os autores também compararam
os dados globais com estatisticas da Organizacdo das Nacbes Unidas para Alimentacdo e
Agricultura (Food and Agriculture Organization - FAO), no qual o produto GLCNMO se
mostrou mais representativo, enquanto que o produto Globcover, além de baixa acurécia,
superestimou a participacdo da classe Agricultura.

Embora o Produto Globeland30 tenha sido caracterizado como um bom indicador de
agricultura por Pérez-Hoyos et al. (2017), comparagfes com o conjunto de dados TerraClass
sobre a Amazonia brasileira indicam que a classe Agricultura no produto GlobeLand30 inclui
quantidades notaveis de pastagem (PENDRILL; MARTIN PERSSON, 2017).

Em relacdo a percepcdo de que had certo exagero nas estimativas de alguns
mapeamentos disponiveis, em particular para GlobCover e CCl, deve-se considerar o fato de
que as estimativas para areas agricolas no Brasil apontam para cerca de 600.000 km? (FAO,
2016), o que corresponde a cerca de 2/3 da area da BHAPR. Portanto, os percentuais
associados aos produtos GlobCover e CCI indicam que ha mais areas agricolas dentro da
BHAPR do que no Brasil como um todo, o que é incoerente. A BHAPR ¢é reconhecida pela
forte presenca de atividades agricolas, mas ela representa pouco mais de 10% do territério

brasileiro e muito provavelmente ndo concentra mais do que 50% das areas agricolas do pais.

5.2.3 Pastagem

O produto BHAPR-2015 apresentou o maior valor de area para a classe Pastagem
(25,6%), seguido dos produtos Globeland30 (12,9%) e MODIS (7,8%). Os demais produtos
apresentaram valores muito baixos de pastagem, CCI (4,1%), GLCNMO (2,9) e GlobCover
(0,0008%). Considerando que a Bacia € também reconhecida por seu grande potencial
pecuario (SRH/MMA, 2006), é razoavel considerar que os produtos com participacao
minoritarias devem estar subestimando a participacéo da classe Pastagem.

O produto de pastagem disponibilizado pelo LAPIG (MALAQUIAS et al.,, 2017)

indica que 30% da area total da bacia corresponde a pastagem, valor relativamente proximo
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ao encontrado pelo produto BHAPR-2015. As areas de pastagem tanto no produto BHAPR-
2015 (Figura 15), quanto no produto disponibilizado pelo LAPIG s&o mais evidentes nas
areas do Bioma Cerrado (margem direita da bacia). O bioma € caracterizado como uma regido
heterogénea contendo manchas de florestas, arbustos, pastagens e terras agricolas mescladas
(YU et al., 2014a), o que explicaria a subestimacdo dos produtos devido a0 mapeamento

complexo.

5.2.4 Agua

Embora represente participacdo minoritaria, ndo se observou diferengas expressivas
entre os produtos para a classe Agua. Os resultados do mapeamento proposto neste trabalho
(BHAPR-2015) apontam para 1,8 % da area, valor comparavel aos produtos Globeland30
(2%) e CCI (1,9%), que apresentaram os maiores valores da classe, sequidos por GlobCover
(1,6%) e GLCNMO (1,3%). Entretanto, o produto MODIS apresentou a menor contribui¢éo
para a classe Agua, com apenas 0,9% da area. Como esperado, produtos de baixa resolucio
tiveram maior dificuldade para o mapeamento da classe Agua, muito provavelmente pela
dificuldade em reconhecer areas de pequena extensdo. O produto CCI apresentou altos valores
para a classe agua, mesmo com resolucdo espacial de 300m, isto se deve a utilizacdo de dados
ASAR®, com resolucdo de 150 m, para o mapeamento da classe 4gua ao invés de imagens

com base em sensores opticos (YANG et al., 2017).

5.2.5 Urbano

O mapeamento BHAPR-2015, com 10.265km? de areas urbanizadas, pouco mais de
1% da area da bacia, ficou préximo dos valores dos produtos CCI (9.483km?) e Globeland30
(12.000km?). O produto MODIS apresentou 0 maior valor de area para a classe Urbano
(17.160km?), enquanto o GlobCover apresentou o valor mais baixo (2.130km?). Os baixos
valores de area da classe Urbano para o produto GlobCover também foram observados por
Potere et al., (2009), que identificaram altas taxas de omissdo do produto. Capucim et al.
(2015) mostra que enquanto as areas urbanas sdo identificadas para a quase totalidade dos
municipios da sub-bacia do Ivai (25) no produto MODIS, o GlobCover é praticamente

incapaz de identificar a presenca da classe na sub-bacia.

® Advanced Synthetic Aperture Radar (ASAR) é o sensor a bordo do satélite ENVISAT, que gera séries
temporais da intensidade de retrodifusdo em resolucéo espacial de 150m (ESA, 2014).
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Os métodos empregados para extracdo da area urbana sdo diferentes entres 0os mapas.
Por exemplo, os produtos MODIS e CCI utilizam a classe urbano desenvolvida em estudos
distintos, Schneider, Friedl e Potere (2009) e Schneider, Friedl e Potere (2010),
respectivamente. Os produtos foram gerados com dados coletados entre 2001 e 2002, o que
pode explicar os valores um pouco abaixo para o CCIl em relagdo a BHAPR-2015, mas
reforca o fato de que o produto MODIS pode estar superestimando a area coberta pela classe
Urbano. Esta possibilidade de superestimacéo também é observada nos trabalho de Potere et
al., (2009) e (Klotz) et al. (2016).

5.2.6 Solo exposto

De forma geral, a classe Solo exposto ndo foi representativa para a regido em estudo.
Dos produtos analisados, Globeland30 (490km?) foi 0 que apresentou a maior area, bastante
inferior aos cerca de 1.000km? identificados no mapeamento BHAPR-2015. E importante
considerar que as areas com solo exposto mudam ao longo do tempo e do espagco com alta
frequéncia. Neste sentido, variacdo expressiva entre os produtos pode ser esperada para esta

classe.

5.2.7 Cerrado/Vegetagéo arbustiva

A classe Cerrado, com 45.125km? representa cerca de 5% da &rea da bacia na
classificagio BHAPR-2015 e foi a que apresentou as maiores divergéncias em relacdo aos
produtos existentes. O produto MODIS chega a ser 10 vezes maior que o produto BHAPR-
2015, que apresentou os menores valores da classe. Outros produtos, como 0 GLCNMO e o
CClI, também apresentam contribuicdo elevada para a classe.

O mapeamento de areas de cerrado brasileiro tem grandes divergéncias devido a
complexidade de mapeamento (MULLER et al., 2015). Além da modificacdo constante da
vegetacdo natural, semelhancas espectrais entre agricultura, pastagem e cerrado complicam a
diferenciacdo do tipo de cobertura do solo do Cerrado brasileiro (SANO et al., 2010;
GRECCHI et al., 2013). Todavia, as informagdes econémicas existentes para a BHAPR
indicam que a presenca da cobertura original do Cerrado é muito pequena nos dias atuais,
sugerindo que a participacdo da classe nos valores encontrados no produto MODIS podem de

fato estar superestimados.
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A Figura 16 mostra a comparacao da area total dos 5 conjuntos de dados agregados e
comparados com o produto BHAPR-2015, conforme discutido nas secdes anteriores. Os
variados niveis de concordancia apresentados na discussdo ficam evidentes na figura e
facilitam o entendimento, ndo apenas da variabilidade entre produtos, mas também da

participacdo de cada classe na BHAPR.
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Figura 16 - Comparacdo de areas entre e produtos de cobertura do solo para a BHARP.

5.2.8 Avaliacdo espacial comparativa

A avaliacdo espacial foi feita através da comparacdo por pixel. A Figura 17 mostra as
areas de concordancia entre os diferentes produtos de cobertura do solo considerados para
efeito de comparagdo, incluindo o préprio mapeamento produzido neste trabalho.
Concordancia entre os seis mapeamentos foi observada em apenas 18% da area de estudo. Se
0 nimero de mapeamentos é reduzido para cinco, o nivel de concordancia sobe para 35,5% da
area de estudo. N&o surpreendentemente, regides de floresta e agricultura tiveram uma maior
concordancia, em consonancia com o que se observa na Figura 15. E possivel observar na
Figura 17 que hd um eixo central de concordancia total, de sudoeste para nordeste e que
depois vira a noroeste, identificando areas de intensa atividade agricola, como demonstrado
no estudo de Aradjo et al. (2011). Areas de concordancia total sdo observadas ao sul e
sudoeste da bacia, onde estdo principalmente remanescentes florestais da Mata Atlantica.
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B Concorddncia alta
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Figura 17 - Concordancia espacial entre conjuntos de dados com legenda generalizada. O grau de
acordo é definido como: Concordancia total — os seis conjuntos de dados sdo consistentes;
Concordancia muito alta - cinco conjuntos de dados sdo consistentes; Concordancia alta quatro
conjuntos de dados sdo consistentes. Concordancia moderada - trés conjuntos de dados sdo
consistentes. Concordancia baixa - dois conjuntos de dados sdo consistentes. Discordancia — ndo ha
relagdo entre os conjuntos de dados.

Areas com concordancia entre quatro (36,7%) e trés (8,6%) produtos sdo observadas,
em especial, para o bioma Cerrado. Essas areas foram tipicamente classificadas como
Agricultura (Globeland30, GlobCover e CCI) e Cerrado (MODIS e GLCNMO). No entanto,
estudos anteriores demonstram uma prevaléncia da classe pastagem para a regido (SANO;
BARCELLOS; BEZERRA, 2002; MMA, 2007b, 2015; SANO et al., 2010), em consonancia
com o produto BHAPR-2015. Outros estudos tém apontado para a existéncia de discrepancias
entre os produtos globais para regides de Savana/Cerrado (HEROLD et al., 2008; SEXTON et
al., 2016), devido principalmente & mistura entre diferentes categorias de cobertura do solo ou
dominancia de classes de transicdo, incluindo arbustos ou vegetacio herbacea (PEREZ-
HOYOS; GARCIA-HARO; SAN-MIGUEL-AYANZ, 2012). Com o objetivo de reduzir o
efeito devido a baixa resolucdo de sensores como 0 MODIS, estudos regionais recentes tém
feito uso de imagens Landsat em mapeamentos de regides de savana heterogénea (SCHMIDT
etal., 2012; GRECCHlI et al., 2013; GAO et al., 2015).

Classes com baixa ou nenhuma concordancia somam uma parcela muito baixa (0,3%),
embora a concordancia global entre os produtos tenha sido relativamente baixa (Tabela 14).
Isto se deve a concordancia espacial ser realizada por pixel, podendo haver uma variabilidade

entre os produtos que concordam para pixels especificos.
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Tabela 64 - Concordancia global entre os mapas de cobertura do solo para a BHAPR.
BHAPR-2015 MODIS GlobCover CClI GLCNMO Globeland30
BHAPR-2015 1,00

MODIS 0,39 1,00

GlobCover 0,50 0,41 1,00

CClI 0,49 0,49 0,70 1,00

GLCNMO 0,47 0,52 0,59 0,61 1,00
Globeland30 0,50 0,38 0,61 0,65 0,54 1,00

A Figura 18 mostra o resultado da avaliacdo dos niveis de concordancia por sub-
bacias. Os melhores niveis de concordancia foram identificados para as sub-bacias: Baixo
Tieté (9), Rio Piquiri (29) e Alto Iguacu (2), que apresentaram concordancia total em 36,8%,
31,3% e 20,7% de suas respectivas areas. As sub-bacias 9 e 29 caracterizam-se por intensa
atividade agricola, enquanto que a sub-bacia 33 apresenta, além de agricultura, area florestal
expressiva. Portanto, ambas as sub-bacias 9 e 29 estdo localizadas em regibes mais
homogéneas, facilitando o mapeamento.

As maiores discordancias foram identificadas para as sub-bacias: Rio Verde (35), Rio
Pardo (27) e Rio Sucuriu (32), que apresentaram concordancia total em apenas 0,9%, 2,2% e
3,9% de suas areas, respectivamente. Estas sub-bacias sdo compostas por pixels de classe
mista com alta variabilidade, como ja fora discutido anteriormente. E importante mencionar
gue, mesmo apresentando baixas consisténcias entre os produtos, as sub-bacias 35 e 27
mostraram bons valores de indices Kappa para o produto BHAPR-2015 (ambos 0,68), o que

reafirma a qualidade do produto em areas de Cerrado e demonstra a importancia de
mapeamentos de resolucdo espacial elevada para estudos regionais.
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O Concordancia moderada O Concordancia baixa B Discordancia
Figura 18 - Concordancia espacial entre os conjuntos de dados por sub-bacia.
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5.3 MUDANCAS NA COBERTURA DO SOLO DA BHAPR

A qualidade dos mapeamentos produzidos neste trabalho, em particular as vantagens
apontadas em relacdo a outros mapeamentos disponiveis para a regido de estudo, fornece
garantia para o uso dos mesmos na avaliacdo de mudangas recentes na cobertura do solo da
BHAPR. Portanto, esta secdo traz uma discussdo sobre as mudangas que ocorreram na
cobertura do solo da BHAPR entre o periodo de 1985 e 2015. Seguindo o mesmo
procedimento dado as secdes anteriores, a discussdo sera realizada por sub-bacias. Resultados
especificos estdo disponiveis no Apéndice 9. Na Figura 19 é mostrada a distribuicdo
espacializada das alteracGes de cada classe a ser discutida na sequéncia. Para a analise de
mudancas foram utilizados os mapas gerados a partir da classificacdo segmentada, devido a

maior acuracia para o ano de 1985.
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- Perda - Canho - Sem alteracio
Figura 19 — Distribuicdo espacial de perdas e ganhos para as classes Floresta (A), Agricultura (B),
Pastagem (C), Agua (D), Urbano (E) e Cerrado (F).

5.3.1 Alteracdo de area e distribuicao por classes

As diferencas observadas em cada classe na comparacdo entre 0S mapeamentos
BHAPR-1985 e BHAPR-1985 ndo é capaz de mostrar toda a dindmica envolvida nas
atividades de uso e ocupacdo do solo. Por exemplo, o fato de ndo haver diferencas
significativas entre as areas ocupadas por uma determinada classe ndo significa que a mesma
ndo tenha passado por mudancas. Além de mudancgas estruturais que eventualmente podem
n&o ser detectadas no &mbito de um tipo tdo generalizado (por exemplo, Floresta), resta ainda
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o fato de que hd uma dindmica espacial de mudancas que pode produzir totais muito
préximos, porém, deslocados no espaco. Todavia, os mapas elaborados oferecem uma
perspectiva Unica de aplicacdo por parte de gestores e usuarios de informacdes sobre a
cobertura do solo. Espera-se que nesta secdo essa perspectiva de uso da informacéo se torne
mais evidente.

Essa perspectiva mais realista de aplicacdo em relacdo as classificagdes anteriores
decorre principalmente do maior refinamento espacial considerado, tanto na fase de obtencéo
de amostras quanto na elaboracdo do mapeamento em si. Os valores absolutos das mudancas
na area para cada classe de cobertura do solo para o periodo de 1985 a 2015 estdo mostrados
na Figura 20. Observa-se na figura que a mudanca mais expressiva € 0 aumento na classe
Agricultura e a diminuicdo nas areas da classe Cerrado/Vegetacdo arbustiva. Todavia,
elementos intrinsecos dessas mudancas de grande escala serdo revelados nos proximos

parégrafos através de uma analise individual das principais classes.
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Figura 20 — Valores absolutos de mudangas na &rea para as classes de cobertura do solo para o
periodo de 1985 a 2015.

As 4reas identificadas como Floresta aumentaram de 147.863 km? (16,4%) em 1985
para 180.504 km? (20,1%). Entretanto, além do aumento na totalidade da classe, observou-se
intensa dindmica espacial, com fragmentos de vegetacdo nativa desaparecendo em algumas
sub-bacias e areas de florestamento e/ou reflorestamento surgindo em outras. As sub-bacias
com maiores reducgdes nas areas de Floresta foram Parana — Guagu, Sdo Francisco Verdadeiro
(14), Ivai (25), Parana — Samambaia (11) e Alto Iguacu (2), com perdas de 5.748 km?, 1.624
km?, 801 km? e 756 km? respectivamente. A reducdo nas &reas de Floresta na sub-bacia 14
representa cerca de 19% da area da sub-bacia, ou 49% de sua cobertura florestal original. Por

outro lado, nota-se ganho em areas de Floresta na maioria das sub-bacias, com destaque para
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Sucurid (32), Alto Rio Grande (8), Rio Verde (35), Rio Claro (22) e Rio Tijuco (34), todos
apresentando aumento acima de 10% da area da sub-bacia.

E importante observar que mesmo as sub-bacias que apresentaram pouca variagio
podem ter sofrido intensa mudanca nas suas areas de Floresta. Este € 0 caso da sub-bacia Rio
Pardo (27), que apresenta uma reducdo de apenas 1% na classe, mas muito pouco de sua area
de Floresta observada em 2015, cerca de 18% (6.592 km?), coincide com as areas de 1985.
Perdas e ganhos na cobertura florestal também foram observados em outros estudos, que
indicam uma reducdo nas taxas de desmatamento de areas inseridas na BHAPR (HANSEN et
al., 2013; MARTINELLI; PERES; FERREIRA, 2014; BEUCHLE et al., 2015).

A classe Agricultura acumulou aumento expressivo entre 1985 e 2015, saltando de
249.765 km? (27,8%) para 413.623 km? (46,0%). A grande maioria das sub-bacias
apresentaram aumentos expressivos na participacdo da classe Agricultura, com destaque para
Alto Parapanema (3), Baixo Tieté (9), Parand - Aporé ou do Peixe, Corrente e Verde (12), e
lvinhema (24), com aumentos acima de 10.000 km? nas éreas agricolas entre 1985 e 2015.
Enquanto que em 1985 apenas a sub-bacia Mogi-Guacu (26) apresentava mais de 50% da area
coberta por Agricultura, em 2015 o numero de sub-bacias saltou para 13. As reducdes nesta
classe foram pouco significativas e se concentram nas sub-bacias Alto Rio Grande (8) e Baixo
Iguagu (6), com perdas de apenas 739 km? e 120 km?. Entretanto, dada a baixa acuracia da
sub-bacia 8, a reducgéo neste caso deve ser vista com cautela.

Entre 1985 e 2015 as areas classificadas como Pastagem passaram de 272.237 km?
(30,3%) para 230.348 km? (25,6%). Todavia, associado a esta mudanca da classe na BHAPR
est4 uma reducéo de 62.170 km? e o surgimento de 20.281 km? em novas areas de pastagem.
As sub-bacias mais afetadas pela reducdo nas areas de pastagem foram Baixo Tieté (9), Ivai
(25), lvinhema (24), Baixo Paranapanema (7), Piquiri (29) e Alto Paranapanema (3), todos
apresentando reducdes acima de 4.000 km? na é&rea de cobertura da classe. No total, 24 sub-
bacias apresentaram reducdo nas areas de pastagem, em alguns casos chegando a mais de um
quarto da area da sub-bacia. Por outro lado, 11 sub-bacias apresentaram ganho para a classe,
com destaque para as sub-bacias Sucurit (32), Verde (35) e Pardo (27), todas com ganhos
acima 3.000 kmz2 nas areas de pastagem.

De um modo geral o que se observa é um avanco das areas de pastagem nas sub-bacias
da margem direita e reducdo na margem esquerda. Neste caso, a reducdo da classe Pastagem
nas sub-bacias da margem esquerda coincide com o avango da classe Agricultura naquela
regido, conforme observado anteriormente. Embora essa dindmica Pastagem-Agricultura

tenha sido generalizada, ela foi muito mais intensa nessa faixa que acompanha a margem
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esquerda da BHAPR. A excecdo ocorre para a sub-bacia do Rio lvinhema (24) que, localizado
na margem direita, apresenta reducdo acentuada na classe Pastagem e aumento igualmente
acentuado na classe Agricultura. Note que a participacdo da classe Pastagem nesta sub-bacia
diminui de 40,2% para 24,0% da area, enquanto que as areas da classe Agricultura saltam de
26,0% para 62,2%.

O Cerrado foi a classe que sofreu a maior mudanca entre 1985 e 2015, com reducdo
generalizada em toda BHAPR. A classe despenca de 195.067 km? (21,7%) para 45.125 km?
(5.0%). As sub-bacias com as reducbes mais acentuadas foram Rio Pardo (27), Parana -
Aporé ou do Peixe (12), Verde (35) e Sucurit (32), todas com reducdes acima de 10.000 km?
em suas areas. A classe Cerrado nestas sub-bacias ocupava mais de 50% da &rea em 1985 e
despencou para valores de alguns poucos percentuais em 2015. Além disso, mapeamentos
realizados no bioma Cerrado identificaram ganhos florestais em regides localizadas na
BHAPR (estados de Mato Grosso do Sul, Sdo Paulo, Minas Gerais e Goias) (BEUCHLE et
al., 2015). O estudo de Grecchi et al. (2014) também demonstrou altas taxas de perda de
cerrado em detrimento do aumento de areas de agropecuaria entre 1985 e 2005. Ha também
reducdes significativas em sub-bacias localizadas mais ao norte da BHAPR, com destaque
para Sdo Bartolomeu (30), Parnaiba (28), Araguari ou das Velhas (21), Alto Rio Grande (8) e
Sapucai (31). Entretanto, o indice Kappa no caso dessas sub-bacias esta entre pobre e
moderado para 0 mapeamento de 1985, o que requer certa precaucdo com os valores
encontrados para a variacdo de area da classe Cerrado ao norte da BHAPR.

Em relacdo & classe Agua, é importante considerar que ha grande confusio entre a
classe Agua e outras classes de cobertura do solo, para 0 mapeamento de 1985. Este aspecto
se concentra principalmente em pixels dispersos na area de cada sub-bacia e possui um efeito
menor nos espelhos de agua maiores. Por outro lado, deve ser considerado que ha uma fracéo
consideravel de agua, principalmente nos pequenos e médios afluentes do rio principal de
cada sub-bacia, que ndo aparece no mapeamento.

Feitas as ressalvas anteriores, observa-se que a classe Agua subiu de 13.922 km? para
16.430 km? com uma reducéo de 1.153 km? em éreas existentes em 1985 e surgimento de
3.662 km? em é&reas novas da classe. Houve aumento expressivo nas areas da classe Agua
principalmente nas sub-bacias Parana - Samambaia (11), Parana — Peixe (18), Baixo Tieté (9)
e Rio Pardo (27), com aumentos entre 400 km? e 650 km?. Nota-se que no periodo 1985-2015
houve instalacdo de um ndmero significativo de novos conjuntos hidroelétricos na BHAPR,
dois dos quais com area expressiva e associados as usinas Porto Primavera (sub-bacias 11, 18

e 27) e Trés irméos (sub-bacia 9). Novos espelhos d"agua também sdo observados nas sub-
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bacias Baixo Paranapanema (7), Parand — Guacu, Sdo Francisco Verdadeiro (14), Rio
Parnaiba (28), Araguari ou das velhas (21) e Sdo Bartolomeu (30).

As reducdes na classe Agua predominaram na porcao norte da BHAPR, com destaque
para as sub-bacias Alto Rio Grande (8), Baixo Rio Grande (4) e Rio Sapucai (13), todas com
perdas acima de 150 km?. Observa-se que reducdes ocorrem em varias outras sub-bacias.
Todavia, devido ao surgimento de novas &reas alagadas, tais sub-bacias aparecem com um
saldo positivo na area da classe Agua, situacdo das sub-bacias 21, 28 e 30 mencionadas
anteriormente. Embora a qualidade da classificacdo seja inferior paras as sub-bacias
localizadas ao norte da BHAPR, a reducdo observada é consistente com o periodo de estiagem
pelo qual a regi&o passou entre os anos de 2014 e 2016.

A classe Urbano aumentou de 8.356 km? (0,93%) em 1985 para 10.266 km? (1,14%).
Os maiores aumentos da classe foram observados nas sub-bacias Parand — Guacu, Sao
Francisco Verdadeiro (14), Parand — Meia Ponte (17), Alto Iguacu (2), Rio Tibagi (33) e Alto
Tieté (5), que apresentaram aumentos de area acima de 120 km?. Para essas sub-bacias com
aumentos mais expressivos nota-se a presenca de cidades que tém apresentado intenso
crescimento populacional nas Ultimas décadas, em particular a regido da triplice fronteira
entre Brasil, Argentina e Paraguai (sub-bacia 14), Goiania (sub-bacia 17) e regi0es
metropolitanas de Curitiba (sub-bacia 2) e S&o Paulo (sub-bacia5). Embora parte do aumento
observado na sub-bacia Rio Tibagi (33) esteja realmente associado a expansao de suas areas
urbanas, o valor pode estar subestimado, uma vez que a cidade de Londrina ndo aparece
representada no mapeamento de 1985. As poucas areas com alguma reducdo na classe Urbano

também podem estar associadas a confusdo na classificagdo do mapeamento de 1985.
5.3.2 Padréo de perdas e ganhos entre classes

A dindmica de mudanca individual das classes discutida nos paragrafos anteriores
pode ser observada na Tabela 15, através dos percentuais liquidos de mudanca (em relacéo a
area total da BHAPR) associados a cada classe. Na diagonal principal estdo os percentuais da
area que se mantiveram os mesmos entre 1985 e 2015. Nas demais células entenda-se como o
percentual da classe que migrou de 1985 (linhas) para 2015 (colunas). Por exemplo as classes
que mantiveram 0s maiores percentuais de area sem alteracdo foram a Agricultura (18,5%),
seguida por Pastagem (12,4%) e Floresta (9,6%). Por outro lado, a classe com maior perda de

area foi Cerrado, com uma reducdo equivalente a 18,9% da BHAPR, seguida por Pastagem,
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com reducdo de 17,8% da BHAPR. Agricultura foi a classe que mais recebeu areas
convertidas tanto da classe Pastagem quanto das coberturas originais de Cerrado e Floresta.

Tabela 75 — Matriz de mudancas para o periodo de 1985 a 2015, area em porcentagem.

‘para’ 2015

‘de' 1895 10 20 30 40 50 60 70 80

10 9,63 4,22 2,21 011 003 004 031 0,00
20 3,00 18,51 5,04 015 029 003 070 0,00
30 2,52 14,21 12,40 008 013 005 085 0,00
40 0,04 0,15 0,03 1,28 000 000 003 0,00
50 0,01 0,24 0,04 000 063 000 00l 000
60 0,04 0,07 0,05 000 000 000 00l 0,00
70 475 | 818 566 018 005 004 300 001
80 0,12 0,32 0,15 003 000 000 011 0,00

Sem alteragho taecn porm Agricultura W Cerrado pars Pastagem [ Cerrado pars Agriculturs

Agricultura ¢ Pastagem

. » 1 .
Floresta para Pastagem Florestn para Agricultura Cerrado para Floresta para Floresta

O impacto das mudancas sobre a cobertura original é outro aspecto de grande
importancia que deve ser avaliado. Os remanescentes da cobertura original dos biomas dos
quais a BHAPR faz parte sdo essencialmente Cerrado e Floresta Atlantica. A distribuicao
espacial desta mudanca pode ser observada na Figura 21 e, de acordo com dados da Tabela
15, soma 25,8 % da area da BHAPR. Conforme ja observado na analise individual do
comportamento das classes, as maiores taxas de alteracdo na cobertura original ocorreram ao
longo da margem direita (Floresta Atlantica e Cerrado) e ao norte da bacia
(predominantemente Cerrado). Sdo areas onde a intensificacdo da agricultura aconteceu
depois de 1985 (SRH/MMA, 2006; MMA, 2007b; Ruhoff et al., 2014). Conforme observado
neste estudo, as sub-bacias localizadas principalmente ao longo da margem direita foram as
mais impactadas. Este aspecto tem sido confirmado por aumentos expressivos nas taxas de

ocupacdo por agricultura e pastagem naquela parte da BHAPR (SANO et al., 2010).
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-I loresta Pastagem -l Irbano -('crrmu vegetagho arbustiva
= Agnicultura - Agua Solo exposto -(_Mclmuda

-,\nmhm Nuvem - Alteragio
Figura 21 — Mudangas em relacéo a cobertura do solo original entre 1985 e 2015.

Dos resultados apresentados conclui-se que o percentual da area da BHAPR que se
manteve inalterado entre 1985 e 2015 é de 45,5%. Portanto, as altera¢cdes na cobertura do solo
afetaram mais da metade da area total da Bacia. Se consideradas as alteragfes por sub-bacias,
0 percentual pode atingir valores muito mais expressivos, dependendo do tipo de cobertura
predominante em 1985. Este € o caso da sub-bacia Parana - Guagu, S&o Francisco Verdadeiro
(14), indicada na Figura 22.

A sub-bacia perdeu quase metade de sua cobertura florestal natural, que foi convertida
principalmente para area de agricultura. Atualmente a regido é utilizada principalmente para a
producéo de soja e milho, em geral associada a grandes propriedades, que representam 80%
da area (HUANG et al., 2007; DA PONTE et al., 2017). A sub-bacia 14, que faz parte do
Paraguai, manteve grande parte da Floresta Atlantica intacta até a década de 1950. J& entre
1973 e 2000 o Paraguai perdeu quase dois tercos das areas associadas a este bioma. A sub-
bacia 14 aparece como um portal para 0 avancgo da atividade agricola sobre areas de floresta
neste pais e hoje a regido conta com menos de 10% de sua cobertura original (HUANG et al.,
2007; DA PONTE et al., 2017). Deve ser ressaltado ainda que a construgdo da barragem de
Itaipu, entre 1973 e 1982, teve contribui¢fes duradouras para a perda de florestas, através da
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intensificacdo da economia nacional paraguaia, duplicando o crescimento de décadas
anteriores e aumentando a demanda agricola (DEWA, 2004).

B loresta Pastagem [ Urbano B Cerrado’ vegetagao arbustiva JlSombra

B Agricultura [ Agua 'Solo exposto I Queimada _ INuvem
Figura 22 — mapeamento das mudancas na cobertura do solo para a sub-bacia Parana, Guagu, Sdo
Francisco Verdadeiro e outros.

Para efeito de um melhor entendimento da dindmica entre classes, a Figura 23
apresenta um diagrama de fluxos para as mudangas na cobertura do solo ocorridas na sub-
bacia 14 entre 1985 e 2015. Embora o diagrama retrate apenas as informacdes registradas nas
tabelas e j& discutidas nos paragrafos anteriores, ele permite uma percep¢do Unica da
complexidade pela qual passou a cobertura do solo na BHAPR nas Gltimas trés décadas. Para
além disso, os resultados reforcam as conclusdes de estudos anteriores, mas o faz de maneira
mais assertiva, indicando onde mais precisamente houve avangos ou recuos das classes de
cobertura do solo. Somente analises com o nivel de refinamento espacial apresentado neste
estudo sdo capazes de subsidiar avangos na compreensdo de temas mais profundos e de
extrema relevancia para a sociedade, em particular a questdo de mudancas climéticas e o

impacto no ciclo hidrologico.
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Figura 23 — Diagrama de mudangas para a sub-bacia Parand, Guacgu, S&o Francisco Verdadeiro e
outros para o periodo de 1985 a 2015.
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6 CONCLUSAO

No presente trabalho avaliou-se a dinamica da cobertura do solo da Bacia Hidrografica
do Alto Rio Parana entre os anos de 1985 e 2015, bem como a analise regionalizada por sub-
bacia para o0 mesmo periodo. A avaliacdo foi desenvolvida a partir da realizagdo do
mapeamento bitemporal da cobertura do solo com dados dos sensores Landsat TM (Thematic
Mapper) e OLI (Operational Land Imager). Desta forma os produtos obtidos foram avaliados
qguanto a acuracia, em relacdo a estatisticas de validacdo e pela compara¢do com outros
produtos tradicionalmente em uso, e quanto a mudancas na cobertura terrestre.

As principais conclusdes do trabalho sdo apresentadas a seguir:

1) De acordo com os critérios estatisticos adotados na literatura para avaliacdo de
acurécia, Indice Kappa e Precisdo Global, concluiu-se que o desempenho do classificador
SVM pode ser considerado moderado para o0 ano de 1985 e bom para o ano de 2015, tanto
para a classificacdo baseada em pixel quanto para a baseada a objetos. Para 0 ano de 1985 a
classificacdo baseada a objetos apresentou os maiores valores de acuracia (Kappa de 0,53 e
Precisdo Global de 0,63), ja para o ano de 2015 a classificacdo baseada a pixel foi a que
apresentou os melhores resultados (Kappa de 0,73 e Precisdo Global de 0,8).

2) Espacialmente observou-se maiores valores de acuracia para as sub-bacias ao sul e
menores ao nordeste da bacia para o produto BHAPR-1985. As sub-bacias Alto Rio Grande e
Rio Araguari apresentaram os menores valores de &curacia no produto BHAPR-1985,
apresentando Kappas de 0,1 e 0,2, respectivamente. Tal particularidade pode estar relacionada
ao terreno montanhoso da regido, juntamente com a distribuicdo de mosaicos de Cerrado,
Agricultura e Pastagem, que apresentam alta confusé@o espectral. Para o0 ano de 2015, apenas
as sub-bacias 11, 12, 22 e 25 apresentaram niveis Kappa moderados (Kappa entre 0,4 e 0,6).
A maioria das sub-bacias apresentou concordancias boas (0,6-0,8) ou muito boas (0,8-1).

3) A comparacéo entre o produto RHAPR-2015 e produtos globais (MODIS, GlobCover,
CClI, GLC, GLCNMO e Globeland30) demonstrou que Floresta e Agricultura séo as classes
de maior concordancia, tanto em area quanto espacialmente. Quando comparados ao produto
RHAPR-2105, os produtos globais mais acurados foram o Globeland30 e o GlobCover,
apresentando concordancia espacial em 50% da area. Em contrapartida o produto MODIS foi
0 menos acurado, com concordancia em apenas 39% da area. O produto MODIS também
demonstrou baixa correlagdo com os demais produtos globais. Tal constatacdo deve ser
particularmente observada, uma vez que este é amplamente empregado para representar a

cobertura do solo em simula¢Ges numéricas (BROXTON et al., 2014).
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4) A comparacdo entre os produtos globais por sub-bacia também evidenciou maior
concordancia em dareas caracterizadas por intensa atividade agricola e de area florestal
expressiva, em especial para as sub-bacias do Baixo Tieté, Rio Piquiri e Alto Iguacu. Em
contrapartida, as sub-bacias com maior discordancia entre os produtos foram a Rio Verde, Rio
Pardo e Rio Sucuril, que apresentaram concordancia total em apenas 0,9%, 2,2% e 3,9% de
suas areas, respectivamente. A alta discordancia pode estar relacionada principalmente a alta
variabilidade espacial da vegetacédo na regiéo.

5) Quanto as modificacbes na cobertura terrestre, a mudanca mais expressiva refere-se ao
aumento na classe Agricultura e a diminuicdo nas &reas da classe Cerrado/Vegetacao
arbustiva. Cerrado foi a classe que sofreu a maior mudanga entre 1985 e 2015, com reducao
generalizada em toda BHAPR, a classe representava 22% da area da bacia em 1985 e passou
para apenas 5%. As sub-bacias com as reducGes mais acentuadas foram Rio Pardo (27),
Parana - Aporé ou do Peixe (12), Verde (35) e Sucuriu (32), todas com reducbes acima de
10.000 km? em suas areas. A classe Cerrado nestas sub-bacias ocupava mais de 50% da area

em 1985 e despencou para valores de alguns poucos percentuais em 2015.
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APENDICES

Apéndice 1 - Perfis NDVI caracteristicos das classes pastagem (a), floresta (b), agricultura (c),
cerrado (d) e desmatamento (e).
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Apéndice 2 — Exemplos de amostras de treinamento mapeadas na Bacia Hidrogréafica do Alto Rio

Parana.

(continua)

Classe Mapeada

Landsat OLI - RBG (654

(10) Floresta

(11) Floresta
plantada

(20) Agricultura

(21) Agriculturaem
transicéo.

(22) Campos de
arroz

(23) Vegetacdo
frutifera

Goog

le Earth
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Apéndice 2 — Exemplos de amostras de treinamento mapeadas na Bacia Hidrogréafica do Alto Rio

Parana.

(continuacéo)

Classe Mapeada

Landsat OLI - RBG

(30) Pastagem

(40) Agua

(60) Solo exposto

(61) areas arenosas/
mineragao

(70) Cerrado/
vegetacdo arbustiva

(80) Queimada

654

Goo IeAEarth
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Apéndice 2 - Exemplos de amostras de treinamento mapeadas na Bacia Hidrografica do Alto Rio

Parana.

(concluséo)

Classe Mapeada

(888) Sombra

(999) Nuvem

Landsat OLI - RBG (654)

Google Earth
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Apéndice 3 — Matriz de confusdo para BHAPR-1985 baseado a pixel.

Classes Classes atribuidas pelo classificador

reais 10 20 30 40 50 60 70 90 888 999  Total AU

10 186 12 12 20 0 0 13 0 19 1 263 0,71
20 8 194 13 26 0 0 5 0 19 0 265 0,73
30 10 84 267 65 0 0 59 1 22 0 508 0,53
40 1 1 1 25 0 0 O 0 1 0 29 0,86
50 0 2 1 0 9 0 O 0 1 0 13 0,69
60 1 0 0 0 0 0 O 0 0 0 1 0,00
70 17 26 18 23 0 0 138 2 21 0 245 0,56
90 0 3 0 2 0 0 4 6 1 0 16 0,38
888 0 0 0 0 0 0 O 0 0 0 0 -
999 0 0 0 0 0 0 O 0 0 0 0 -
Total 223 322 312 161 9 0 219 9 84 1 - -
AP 083 060 08 016 100 - 063 067 000 0,00 - -
Nota: AU — Acuracia do Usuario; AP — Acurdcia do Produtor.

Apéndice 4 — Matriz de confusdo para BHAPR-1985 baseado em objetos.

Classes Classes atribuidas pelo classificador

reais 10 20 30 40 50 60 70 90 888 999 Total AU
10 184 16 8 19 0 0 16 12 5 0 260 0,71
20 6 198 12 18 0 2 7 18 2 0 263 0,75
30 11 81 274 26 0 1 58 53 3 0 507 0,54
40 1 1 0 23 0 0 1 2 0 0 28 0,82
50 0 2 1 1 9 0 0 0 0 0 13 0,69
60 1 0 0 0 0 0 0 1 0,00
70 22 22 19 18 0 0 141 17 3 0 242 0,58
90 0 3 0 1 0 0 5 7 0 0 16 0,44
888 0 0 0 0 0 0 0 0 0 -
999 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 -
Total 225 323 314 106 9 3 228 109 13 0 - -

AP 082 061 087 022 100 000 062 006 0,00

Nota: AU — Acurécia do Usuario; AP — Acuracia do Produtor.
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Apéndice 5 — Matriz de confusdo para BHAPR-2015 baseado a pixel.

Classes Classes atribuidas pelo classificador

reais 10 20 30 40 50 60 70 90 888 999 Total AU

10 208 32 4 0 0 0 2 0 1 0 247 0,84
20 10 260 25 0 0 1 2 0 O 0 298 0,87
30 5 73 227 0 0 0 9 0 O 0 314 0,72
40 0 0 0 18 0 0 0 0 1 0 19 0,95
50 0 0 0 0 13 0 0 0 O 0 13 1,00
60 0 0 0 0 0 0 0 0 O 0 0 -
70 8 12 2 0 0 0 39 0 O 0 61 0,64
90 0 0 0 0 0 0 0 0 O 0 0 -
888 0 0 0 0 0 0 0 0 O 0 0 -
999 0 0 0 0 0 0 0 0 O 0 0 -
Total 231 377 258 18 13 1 52 0 2 0 - -
AP 09 069 088 100 100 000 075 - 000 - - -

Nota: AU — Acuracia do Usuario; AP — Acurarca do Produtor.

Apéndice 6 — Matriz de confusdo para BHAPR-2015 baseado em objetos.

Classes Classes atribuidas pelo classificador

reais 10 20 30 40 50 60 70 90 888 999 Total AU
10 202 40 0 1 0 0 4 0 0 0 247 0,82
20 5 263 27 0 0 1 2 0 0 0 298 0,88
30 5 78 222 0 0 1 8 0 0 0 314 0,71
40 0 2 0 16 0 0 0 0 1 0 19 0,84
50 0 0 0 0 13 0 0 0 O 0 13 1,00
60 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 -

70 12 17 4 0 0 0 29 0 0 0 62 0,47
90 0 0 0 0 0 0 0 0 O 0 0 -
888 0 0 0 0 0 0 O 0 0 -
999 0 0 0 0 0 0 0 0 0 -
Total 224 400 253 17 13 2 43 0 1 0 - -
AP 090 066 088 094 100 000 067 - 000 - - -

Nota: AU — Acurécia do Usuario; AP — Acuracia do Produtor.
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Apéndice 7 — Nimero de pontos de validacdo (PV), Precisdo Global (PG) e indice Kappa dos
mapeamentos da cobertura solo de 1985 e 2015 para as sub-bacias da BHAPR.

1985 2015
Baseada a Baseada em Baseada a Baseada em
Pixel Objetos Pixel Objetos
N° Sub-bacia PV PG Kappa PG Kappa PV PG Kappa PG Kappa
Confluéncia entre os rios Grande e
1 Parnaiba 1 1 - 1 - - - - - -
2 Alto Iguacu 38 0,92 0,78 0,95 0,85 35 083 0,54 0,89 0,69
3 Alto Parapanema 90 0,60 0,48 0,61 0,49 55 0,78 0,70 0,73 0,63
4 Baixo rio Grande 45 0,53 0,35 0,58 0,41 29 0,79 0,65 0,79 0,65
5 Alto Tieté 69 0,55 0,42 0,55 0,42 47 0,83 0,74 0,77 0,63
6 Baixo Iguagu 60 0,70 0,61 0,67 0,56 34 0,79 0,66 0,88 0,79
7 Baixo Parapanema 33 0,70 0,59 0,73 0,63 27 0,9 0,93 0,85 0,71
8 Alto rio Grande 40 0,20 0,10 0,20 0,10 30 0,97 0,9 0,93 0,90
9 Baixo Tieté 41 0,71 0,59 0,71 0,59 32 081 0,70 0,72 0,56
10 Médio rio Grande 39 0,46 0,34 0,54 0,41 30 080 0,72 0,77 0,67
11 Parana, Samambaia e outros 14 0,79 0,66 0,79 0,67 7 0,71 0,53 0,71 0,53
Parand, Aporé ou do Peixe, Corrente,
12 Verde 58 0,62 0,50 0,69 0,58 39 0,72 0,53 0,67 0,48
13 Parang, Feio ou Aguapei 25 0,64 0,50 0,68 0,55 11 0,91 0,84 1,00 1,00
Parand, Guacu, S&o Francisco
14 Verdadeiro e outro 48 0,73 0,63 0,71 0,61 9 0,89 0,80 0,89 0,80
Parana, lguatemi, Maracat,
15 Amambai 30 0,70 0,62 0,67 0,57 27 0,78 0,62 0,78 0,62
16 Parang, Laranjal e outros 3 067 057 0,67 0,57 3 100 1,00 1,00 1,00
17 Parana, Meia Ponte 22 064 049 0,64 0,50 21 0,90 0,88 0,86 0,82
18 Parana, Peixe e outros 18 0,72 0,57 0,72 0,58 20 0,80 0,72 0,90 0,85
19 Parand, Preto 14 0,86 0,81 0,86 0,81 8 100 1,00 0,75 0,62
Parana, Quitéria, Sdo José dos
20 Dourados 18 0,61 0,48 0,61 0,47 16 069 0,52 081 0,71
21 Rio Araguari ou das Velhas 37 027 011 0,19 0,02 21 081 0,75 0,76 0,69
22 Rio Claro 25 0,76 0,71 0,68 0,61 16 0,75 0,60 0,75 0,54
23 Rio dos Bois 53 0,68 0,58 0,64 0,53 40 0,73 0,57 0,75 0,62
24 Rio Invinheima 45 0,82 0,75 0,82 0,75 39 082 0,69 0,74 0,56
25 Rio Ivai 57 0,74 0,64 0,72 0,61 42 0,67 0,50 0,67 0,50
26 Rio Mogi-Guagu 55 0,455 0,20 0,60 0,40 42 083 0,73 0,95 0,91
27 Rio Pardo 51 0,75 0,65 0,75 0,65 42 0,76 0,59 0,79 0,60
28 Rio Parnaiba 69 0,45 0,31 0,48 0,35 41 0,73 064 0,68 0,57
29 Rio Piquiri 34 0,676 054 0,68 0,54 28 086 0,78 0,86 0,79
30 Rio Séo Bartolomeu 40 0,53 0,27 0,63 0,40 38 0,79 0,72 0,82 0,76
31 Rio Sapucai 38 0,39 0,26 0,34 0,23 29 086 0,80 0,72 0,62
32 Rio Sucuria 32 084 0,78 0,84 0,78 24 0,79 0,68 0,75 0,62
33 Rio Tibagi 33 0,76 0,67 0,76 0,67 27 085 0,76 0,78 0,63
34 Rio Tijuco 22 041 0,26 0,41 0,26 18 0,78 0,70 0,61 0,46
35 Rio Verde 28 0,79 0,63 0,79 0,63 25 0,80 0,68 0,68 0,54
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Apéndice 8 — Comparacao de areas (km?) entre os produtos de cobertura do solo para a BHARP.

Classe BHAPR CCI GLCNMO GlobCover Globeland30 MODIS
Floresta 196314,0 79205,7 111896,7 1721753 153466,9 78205,4
Agricultura 403701,8 610339,2 512554,9 640631,0 532090,0 304149,3
Pastagem 230292,8 37298,0 25679,3 6,7 116482,1 69815,6
Agua 16662,8 17106,6 11597,2 14277,8 17691,0 7917,2
Urbano 10377,6 9483,0 11003,6 2130,5 12077,0 17157,6
Solo exposto 9994 146,3 1,3 75,7 485,4 4.4
Cerrado/ Vegetacao 39849,4 141957,2 2193759 65725,5 57127,7 411082,5
arbustiva

N&o Comparavel 678,1 3339,7 6766,8 3853,1 9451,2 10543,7




Apéndice 9 — Area (km?) e variacio de area (km?) para as 10 classes de cobertura do solo mapeadas para as sub-bacias da BHAPR.
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(continua)
Sub-bacia

Classe Periodo 1 12

10 1985 65,2 21680,0 11677,1 2251,3 7500,7 9470,6 1795,8 3385,0 1506,7 2028,2 1692,7 3336,8
2015 94,3  20923,7 14002,3 23654  8596,6 11317,2 22194 7029,8 1666,7 3354,5 891,8 6324,4
Variagdo 29,1  -756,3 2325,3 114,1 1095,9 1846,6 423,6 3644,7 160,0 1326,3 -800,9 2987,6

20 1985 281,4 4148,8 18098,0 12566,0 18698,5 13649,7 80839 44934 93117 9587,4 1168,5 4120,1
2015 255,6 7826,8 28145,6 17440,6 24039,1 13529,7 14317,9 3754,8 19412,9 11623,9 3312,3 15715,1
Variagdo -25,8 3678,0 10047,6 4874,6 5340,6 -120,1 6234,0 -738,6 10101,2 2036,5 2143,9 11595,0

30 1985 94,1  6497,0 13283,1 11015,7 10736,0 6844,1 127645 7791,2 12348,9 4820,7 3647,1 14526,3
2015 294,2 4846,1 9077,1 8409,7 7301,8 6449,7 7172,2 10112,7 4993,0 5310,9 3327,2 11754,2
Variagdo 200,0 -1650,9 -4206,1 -2606,0 -3434,2 -394,5 -5592,3 23215 -7355,9  490,1 -319,8 -2772,2

40 1985 136,6 259,4 988,4 1185,6 628,2 427,6 439,3 650,0 877,2 679,1 391,3 465,9
2015 102,4 350,4 1052,3 1030,3 592,3 551,6 677,8 445,8 1318,8 627,5 1031,6 492,8
Variagdo -34,2 91,0 63,9 -155,2 -35,9 124,1 238,5 -204,3 441,7 -51,7 640,3 26,9

50 1985 4.6 369,1 311,9 255,9 2931,9 161,7 180,3 114,6 281,2 232,4 9,4 32,0
2015 6,5 519,3 336,8 330,8 3054,5 159,6 211,6 172,4 286,2 305,7 10,0 58,9
Variagdo 1,9 150,2 24,9 74,9 122,6 -2,1 31,3 57,7 5,0 73,2 0,6 26,9

60 1985 1,5 106,4 303,6 0,0 60,0 184,3 0,3 1,1 6,2 2,0 2,3 40,3
2015 2,3 332,3 273,0 0,0 137,6 12,8 3,0 169,8 0,5 1,0 13,5 0,0
Variacdo 0,8 225,9 -30,5 0,0 77,6 -171,5 2,7 168,6 -5,7 -0,9 11,1 -40,3

70 1985 209,0 2003,9 8165,5 2735,5 2834,2 1260,7 1361,3 9588,4  3367,7 7617,9 1743,8 142845
2015 428  481,6 486,5 468,4 201,1 151,6 85,1 4410,0 72,7 3898,8 117,5 2867,3
Variagdo -166,2 -1522,3 -7679,0 -2267,0 -2633,0 -1109,1 -1276,2 -51784 -32950 -3719,1 -1626,3 -11417,2

80 1985 55 123,5 499,4 32,5 3179 90,2 59,9 163,2 48,7 104,2 47,9 401,0
2015 0,0 2.4 23,9 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 52,1 0,0 0,0

90 1985 0,0 235,0 12,9 0,1 75,8 164,4 0,2 34,9 0,0 114,1 0,0 20,8
2015 0,0 152,3 11,3 0,2 4,0 152,8 0,8 127,4 0,0 14,0 0,0 19,6

100 1985 0,0 16,0 91,7 0,0 201,9 68,9 0,0 0,0 0,1 0,0 0,0 0,0
2015 0,0 4,4 13,1 0,0 2,6 0,5 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
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Apéndice 10 — Area e variacio de area para as 10 classes de cobertura do solo mapeadas para as sub-bacias da BHAPR.
(continuagao)

Sub-bacia

Classe Periodo 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24

10 1985 722,4 11722,7  2835,0 607,7 2339,8 594,2 989,6 828,4 2192,0 1366,1 3219,8 3592,8
2015 1407,8 5974,4 3935,0 7255 3447,8 1002,9 1294,3 1960,0 4110,4 2778,2 5428,1 4233,8

Variagdo 685,4 -5748,3  1100,1 117,8 1108,0 408,7 304,7 11317 1918,4 14121 2208,3 640,9

20 1985 3269,1 10754,8  3683,7 560,5 5910,4 3248,6 1183,8 2943,3 5956,1 2172,0 11521,1  9565,1
2015 8433,3 16956,5 10609,7 2025,4 8269,7 7071,0 4053,5 6603,6 8432,1 5431,9 17148,1  22928,3

Variagdo 5164,2 6201,7 6926,0 1465,0 2359,3 3822,5 2869,7 3660,3 2476,0 3259,9 5627,0 13363,2

30 1985 8169,7 4335,0 12354,6 19834 5035,1 9445,2 4557,6 5812,4 4201,5 4053,2 8541,3 14800,1
2015 4604,2 4246,2 10276,2 1384,3 5428,0 6607,8 23710 3152,2 52248 3920,2 8609,4 8839,1

Variagio -3565,5 -88,8 20783 -599,1 3930  -2837,4 -21866 -2660,3 10233  -1330 68,1 -5960,9
40 1985 98,8 18200 4482 1671 3783 1550 4310 7057 1176 213 1519 767
2015 1127 19791 3118 1397 3383 7476 3605 5704 3944 64,0 1196 819
Variagio 13,9 1591  -1364 274  -40,0 5926  -70,5 1353 2769 428 -32,3 5,2
50 1985 1320 1188 19,0 1,0 2443 1792 1472 56,3 1319 240 1112 1218
2015 1362 5001 585 15 5105 1651 9,8 55,8 2059 375 1599 1445
Variagio 4,2 3813 395 05 2662  -141 4.4 -0,5 74,0 135 48,7 22,7
60 1985 281 76,2 0,0 0,0 1,5 12,0 0,0 0,0 55,6 1,8 0,0 0,0
2015 53 275 0,0 0,0 3,8 10,9 0,0 6,5 21,7 0,0 0,0 0,0
Variagio -22,8 -488 0,0 0,0 2,4 1.1l 0,0 6,5 -33,9 -1,8 0,0 0,0
70 1985 23345 8887 56800 8005  5177,8 19958 13204 86,9 87932  5191,3 97931 84935
2015 96,1 3774 281 0,0 12112 1110 4527 3286 33503  1097,7 25240  599,3
Variagio -22385 -5114  -5651,9 -8005  -3966,6 -1884,9 -867,7 2417  -54430 -40936 -7269,1 -78942
80 1985 39,6 3521 1960 1558 1199 84,8 36,9 21895 2994 4971 6459 1941
2015 0,0 5,2 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 12,4 0,0 0,0 0,0
90 1985 0,0 0,3 0,6 0,0 9,2 0,1 12,0 53,3 3,3 43 10,8 0,0
2015 0,0 14 0,3 0,0 84 0,0 4,6 0,0 05 2,3 5,7 12,7
100 1985 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0

2015 0,0 0,0 0,1 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 7,1
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Apéndice 11 — Area (km?) e variagio de area (km?) para as 10 classes de cobertura do solo mapeadas para as sub-bacias da BHAPR.
(concluséo)

Sub-bacia

Classe  Periodo 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35

10 1985 10386,6  3795,1 6970,7 3293,7 4977,1 2496,7 3378,2 1995,6 8502,7 1876,0  2789,6
2015 8762,5 44137 6592,1 6102,5 4920,9 5661,8 4734,2 5530,5 9642,7 3582,1  5476,3
Variagdo  -1624,1  618,7 -378,5 2808,9 -56,1 3165,1 1356,1 3534,9 1140,0 1706,1  2686,6

20 1985 12120,1  20708,0  2707,5 8891,6 11237,8  6907,0 5383,6 2636,2 8592,3 3787,1 18177
2015 21392,8 232382  10130,2  15238,7  15893,6  12669,8  9207,7 6109,4 11818,3  5314,7 52717
Variagdo ~ 9272,7 2530,1 7422,7 6347,1 4655,8 5762,8 3824,1 3473,2 3226,1 1527,6 ~ 3454,0

30 1985 13260,6 ~ 71154 11422,6  7288,0 7888,4 4750,1 10002,9  8597,3 4507,0 4298,1  5448,6
2015 6582,3 6128,0 170496  7297,8 3654,4 6554,9 9560,5 12091,6  3208,1 42106  10298,1
Variagdo  -6678,3  -987,4 5626,9 9,8 -4233,9  1804,8 -442,3 3494,2 -12989  -875 4849,5

40 1985 142,4 174,2 81,7 493,8 81,8 223,9 625,4 114,5 181,7 90,5 12,0
2015 130,8 129,1 471,6 619,2 76,3 482,8 474,2 158,5 277,1 73,6 43,4
Variacdo  -11,6 -45,1 389,8 125,4 5,4 258,9 -151,2 44,0 95,4 -16,9 31,4

50 1985 169,9 682,8 172,6 116,7 93,9 741,6 153,3 38 142,0 39,8 13
2015 2194 775,3 184,5 159,8 150,7 776,6 2349 10,2 272,2 40,7 3,9
Variagdo 49,5 92,4 11,8 43,0 56,8 35,1 81,6 6,4 130,1 1,0 2,6

60 1985 0,5 31,9 69,6 85,6 0,0 26,7 24,5 104,9 12,1 8,6 195,6
2015 14,5 6,5 127,0 16,9 1,2 7,8 58,6 20,4 75,1 3,7 127,8
Variagdo 14,0 -25,5 57,4 -68,7 1,2 -19,0 34,1 -84,5 63,1 -4,9 -67,8

70 1985 957,1 2899,1 15191,1 158650  363,2 17366,6  5866,2 11136,1  3436,5 4356,8  11901,1
2015 44,6 969,0 2341,6 6884,4 36,6 6873,0 1172,2 863,7 140,8 12805  1059,0
Variagdo  -912,5 -1930,1  -12849,5 -8980,6  -326,6 -10493,6  -4694,0  -10272,4 -3295,7  -3076,3 -10842,1

80 1985 140,9 218,5 276,5 290,2 63,9 598,6 375 198,1 102,1 45,2 115,0
2015 0,8 1,8 0,0 10,7 0,0 86,7 0,0 0,0 30,6 0,0 0,0

90 1985 55,8 41,8 0,0 0,6 47,6 12 453 51 25,9 35 0,0
2015 130,9 27,8 0,1 0,0 21,8 2,7 81,5 10,2 40,8 0,9 19

100 1985 478 19,4 0,0 0,0 0,0 0,0 4,2 0,0 1,6 0,0 0,0
2015 6,5 0,2 0,0 0,0 0,3 0,0 0,1 0,0 0,0 0,0 0,0




111



