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RESUMO

A Amazobnia brasileira detém a maior area de floresta tropical preservada e
continua do mundo e ao mesmo tempo, apresenta intensa dinamica de
urbanizacao de sua populacéo, tendo sido anteriormente considerada por Bertha
Becker uma floresta urbanizada. A caracterizacdo do fendémeno urbano é central
na organizacao socioespacial contemporanea do espaco regional amazonico, e
para tanto, sensoriamento remoto e geotecnologias sdo ferramentas basicas
para produzir informac¢des. Contudo, em geral, as metodologias e produtos
disponiveis, como as que produzem grades globais e mapeamentos de
cobertura, ignoram as especificidades regionais e invisibilizam processos e
expressdes da ocupacdo humana. Neste contexto, o objetivo geral deste
trabalho foi desenvolver uma metodologia de classificacédo de areas construidas
urbanizadas baseada em atributos espectrais e texturais de imagens Sentinel-2
(10m) em seis cidades paraense: Altamira, Cameta, Itaituba, Novo Progresso,
Séo Félix do Xingu e Santarém. A metodologia foi desenvolvida de modo a ser
replicavel e extensivel para outras areas da Amazonia brasileira, através da
implementacdo de algoritmo em Python, na plataforma de processamento
Google Earth Engine. Mosaicos de imagem de luzes noturnas VIIRS foram
utilizados para inicialmente restringir a area de processamento as areas
iluminadas das sedes municipais. Além das quatro bandas espectrais originais
(10m) do Sentinel-2, foram geradas imagens indices de vegetacdo e de agua, e
bandas referentes a 17 métricas de textura, totalizando 74 variaveis. Utilizando
o algoritmo Random Forest, foram realizados quatro experimentos para avaliar
a contribuicdo das variaveis de textura na classificacdo de coberturas urbanas
das areas urbanizadas. Trés experimentos consideraram uma floresta de arvore
de decisdo Unica para todas as cidades e como dados, somente as bandas
espectrais (SRF-0OS); incluindo os indices NDVI e NDWI (SRF-OSI); e incluindo
as métricas de textura (SRF-GLCM), ou seja, todas as variaveis. O quarto
experimento construiu uma floresta de arvores de decisdo para cada uma das
cidades com todas as variaveis (MRF-GLCM). Os resultados demonstraram uma
acuracia global de 96,26% para a classificacdo SRF-OS, 96,34% para SRF-OSI,
97,03% para SRF-GLCM e 98,12% para MRF-GLCM. Entretanto, a maior
diferenga observada foi na acuracia da classe area construida, variando entre
89,8%, 90,3%, 96,3% e 96,5% respectivamente. Os resultados mostraram que
a inclusdo das métricas de textura aumentaram a capacidade do classificador
diferenciar coberturas com assinaturas espectrais semelhantes, como as areas
de solo exposto com os arruamentos ndo-pavimentados, frequentes nas cidades
amazonicas. Ainda que seja factivel a aplicacdo de um Unico modelo RF para
diferentes cidades em escala regional, e neste caso, SRF-GLCM seria 0 mais
indicado, modelos especificos (MRF-GLCM) sé@o mais indicados para estudos de
uma cidade ou municipio, em escala mais local. Mapeamentos das coberturas
urbanas, como proposto neste trabalho, possibilitam a andlise e estudo do fato
urbano, em diferentes realidades, permitindo a construcdo de narrativas que
tornem visiveis as particularidades e especificidades locais, como as das cidades
amazonicas.
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CONTRIBUTION OF TEXTURE METRICS IN PIXEL-A-PIXEL
CLASSIFICATION TO IDENTIFY CONSTRUCTED AREAS OF AMAZON
CITIES

ABSTRACT

The Brazilian Amazon has the largest area of preserved and continuous
tropical forest in the world and, at the same time, it has an intense urbanization
dynamic of its population, having previously been considered an urbanized
forest. The characterization of the urban phenomenon is central to the
contemporary socio-spatial organization of the Amazonian regional space, and
for that, remote sensing and geotechnologies are basic tools to produce
information. However, in general, available methodologies and products, such
as those that produce global grids and coverage mappings, ignore regional
specificities and make processes and expressions of human occupation
invisible. In this context, the general objective of this work was to develop a
methodology for classifying urbanized areas based on optical images of high
spatial resolution (10m) and to evaluate the contribution of texture metrics for
the digital classification of intra-urban coverage of six cities in Par&: Altamira,
Cameta, Itaituba, Novo Progresso, Séo Félix do Xingu and Santarém. The
methodology was developed in order to be replicable and extensible to other
areas of the Brazilian Amazon, through the implementation of an algorithm in
Python, on the Google Earth Engine processing platform. VIIRS night-light
image mosaics were used to initially restrict the processing area to the
illuminated areas of municipal headquarters. In addition to the original four
spectral bands (10m) of Sentinel-2, for the classification tests, images of
vegetation and water indexes, and bands referring to 17 texture metrics were
generated, totaling 74 variables. Using the Random Forest algorithm, four
experiments were carried out to evaluate the contribution of texture variables
in the classification of urban coverage in urbanized areas. Three experiments
considered a single decision tree forest for all cities and as data, only the
spectral bands (SRF-0OS); including the NDVI and NDWI (SRF-OSI) indices;
and including texture metrics (SRF-GLCM), all variables. The fourth experiment
built a forest of decision trees for each of the cities with all variables (MRF-
GLCM). The results showed an overall accuracy of 96.26% for the SRF-OS
classification, 96.34% for SRF-OSI, 97.03% for SRF-GLCM and 98.12% for
MRF-GLCM. However, the greatest difference observed was in the accuracy
of the built-up area, varying between 89.8%, 90.3%, 96.3% and 96.5%,
respectively. The results showed that the inclusion of texture metrics increased
the classifier's ability to differentiate covers with similar spectral signatures,
such as exposed soil areas with unpaved streets, common in Amazonian cities.
Although itis feasible to apply a single RF model for different cities on a regional
scale, and in this case, SRF-GLCM would be the most suitable, specific models
(MRF-GLCM) are more suitable for studies of a city or municipality, in scale
more local. Mappings of urban coverage, as proposed in this work, enable the
analysis and study of the urban fact, in different realities, allowing the
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construction of narratives that make visible local particularities and specificities,
such as those of Amazonian cities

Keywords: Classification. Machine Learning. Build up areas. Amazon
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1 INTRODUCAO

A Amazonia brasileira ocupa um vasto territério, com notéria heterogeneidade
social, ambiental e econémica (BECKER, 2005). Ao mesmo tempo em que
abriga a maior area de floresta tropical preservada e continua do mundo, detém
uma intensa dindmica de urbanizacdo de sua populacdo, com grau de
urbanizacao superior a 70%, segundo Censo de 2010 (IBGE, 2010a). Bertha
Becker (1995), jA& em meados da década de 1990, chamava atencdo para a
urbanizacdo da Amazobnia ao propor o termo floresta urbanizada como um
caminho para designar a regido e reforcar a necessidade de incluir as questdes
urbanas nas agendas para a Amazobnia. Atualmente, para além do ndamero e
tamanho das cidades, diversos estudos discutem a urbanizacéo também a partir
da transformacédo de valores da sociedade, evidenciando um fenémeno que se
estende pelo territério com diferentes intensidades (MONTE-MOR, 2004).
Apesar do esforco global e diante das preocupacdes com as emissdes e 0s
sumidouros de carbono, por exemplo , em relacdo a Amazodnia, “o0 ‘urbano’
continua sendo o “elefante na sala”, muito confuso para ser abordado, mas,

paradoxalmente, “muito facil de ser ignorado” (BRONDIZIO, 2016).

Nesse contexto, o sensoriamento remoto (SR), aliado a outras tecnologias da
geoinformacdo, possui imenso potencial para incluir indmeras feicbes da
urbanizacdo amazonica nos mapas (CARDOSO; LIMA, 2006; DAL’ASTA et al.,
2012), gréficos, ferramentas e cenarios que retratam o ambiente regional
(BRONDIZIO, 2016). O SR ainda se constitui como possibilidade metodoldgica
e economicamente viavel para realizar estudos urbanos em diferentes escalas
(ALMEIDA et al., 2007). Nas ultimas décadas, a evolugdo das tecnologias de
geoinformacado e as capacidades computacionais, tém tornado a utilizacao de
dados de SR mais frequentes, sendo essenciais para representar, descrever e
compreender a intensa urbanizagcdo no mundo (LU et al., 2011, LI et al., 2013;
SIDIKE; ASARI; SAGAN, 2018; GONG,; LI; ZHANG, 2019; OU et al., 2019).

Diferentes ferramentas computacionais tém sido propostas para processamento
de dados de SR, tais como algoritmos de Inteligéncia Artificial (NOURANI;
ROUSHANGAR; ANDALIB, 2018), Redes Neurais Artificiais, Arvores de Decisdo



(HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009) ou Conjuntos de arvores de decisdo
(BREIMAN, 2001), as quais produzem classificacfes de uso e cobertura do solo
cada vez mais confiaveis. Adicionalmente, houve a evolu¢cdo dos sensores de
imageamento, com sensores de melhor resolugcdo espacial, como as imagens
dos sistemas IKONOS (80cm), Pléiades (50cm) e SkySat (50cm); com maior
frequéncia de aquisicdo de imagens, como nos sistemas Planet e MODIS, com
aquisicao diaria de imagens; e melhor resolucdo espectral, como nos sistemas
Hyperion e Hypersat, com mais de 200 bandas espectrais, além de novas
plataformas orbitais. Esta profusdo de dados de SR possibilita andlises de
fendbmenos na superficie terrestre mais detalhadas e precisas, caracteristicas
fundamentais para estudos urbanos (WENG; LU, 2008; ANCHANG; ANANGA,;
PU, 2016; FENG et al., 2017; POK; MATSUSHITA; FUKUSHIMA, 2017).

Atualmente, ha diversas iniciativas que contemplam o mapeamento da extenséo
da cobertura urbana por SR, a partir de bases de mapeamento de uso e
cobertura do solo, ou de algumas caracteristicas urbanas. Como exemplo,
podemos citar os projetos de mapeamento de uso e cobertura do Brasil, como
TerraClass (ALMEIDA et al., 2016) e MapBiomas (SOUZA et al., 2020) baseados
em dados Landsat (30m) que apresentam a limitacédo de identificar apenas uma
classe urbana associada a area urbanizada construida. Ha ainda bases globais
gue mapeiam os assentamentos humanos, como a Global Human Settlement
Layer (FLORCZYK et al., 2019), baseada em imagens Sentinel (10m), ou que
identificam as coberturas urbanas a partir de areas impermeabilizadas, como a
Global Man-made Impervious Surface (COLSTOUN et al., 2017), baseada em
imagens Landsat (30m).

Em analise preliminar, Gongalves et al. (2021), considerando o ano de 2010,
observaram a consisténcia e concordancia de alguns produtos de mapeamento
para um conjunto de cidades paraenses, a fim de entender qual urbanizacao
seria captada por essas bases gerais de mapeamento. Os autores observaram
que tais mapeamentos fornecem uma aproximacdo da dimenséo espacial da
urbanizacdo amazénica. Contudo, essas bases tendem a considerar apenas 0s
padrées de expressdo urbana mais consolidados, areas impermeabilizadas e

centrais nas cidades como ja apresentado por Becker (2013) e Brondizio (2016),



em detrimento de areas com menor adensamento da ocupacao e estrutura
urbana menos consolidada, tragcos marcantes em cidades amazoénicas. Outro
ponto destacado pelos autores refere-se a definicho do que estd sendo
mapeado, como uma mediagao para descrever o urbano. Embora essas bases
fornecam um elemento comparavel no espaco, as feicbes mapeadas estédo
intrinsecamente relacionadas aos conceitos de area urbanizada construida,

associada a superficies impermeéveis.

Genericamente, as definicdbes acima, buscam medir a dimenséo fisica da
urbanizacao a partir das concentracdes espaciais de populacao e de edificacdes.
Essa mediacdo parte de uma parametrizacdo genérica das cidades vistas em
oposicao ao rural, fortemente associada ao tipo de dado de SR. Apesar de a
urbanizagdo amazonica guardar semelhangas internas e também com outras
regides do Brasil, as cidades sédo espacos produzidos a partir do contexto local
(OLIVEIRA, 2006), compondo espacos multiplos de diferentes temporalidades
que coexistem (TRINDADE JUNIOR et al., 2011) e com uma diversidade
espacial e espectral de formas e arranjos dos alvos urbanos (POWELL;
ROBERTS, 2008). H4 uma diversidade de fatores e agentes que atuam no
espaco regional, conferindo diferentes naturezas, velocidades e padrdes de
ocupacdo e de mudancas no territério (AMARAL, 2003; BARBIERI, 2007;
ESCADA et al., 2009; ALVES et al., 2010).

Assim, mais do que a demanda por informacdes e a disponibilidade de dados, é
indiscutivel (re)posicionar abordagens e conceitos para a realidade tdo diversa
da Amazobnia, levando em consideracao as caracteristicas locais, intrinsecas ao
estilo de vida e condi¢cbes estruturais da regidao (CARDOSO; MELO; GOMES,
2017; LOBO; TOURINHO; COSTA, 2017). Dessa forma, tais abordagens
permitiriam visibilizar a riqueza e extensdo das expressfes espaciais das
multiplas formas da urbanizacdo regional na Amazbénia (CARDOSO; LIMA,
2006).

Por conseguinte, nesta dissertacdo é apresentada uma metodologia analitica
baseada em dados de SR para mapeamento das areas construidas urbanizadas

em um conjunto de seis cidades paraenses, que sdo representativas de uma



gama de populagdes, contextos soécio-espaciais e dinamicas territoriais. O
desafio € acomodar a diversidade espectral e textural de elementos intraurbanos
e das particularidades da urbanizacdo amazbnica em uma abordagem
classificatéria baseada em grande volume de dados e com potencial para

reproducdo espaco-temporal em outros territérios amazonicos.

1.1 Objetivo geral

Este trabalho apresenta uma metodologia para mapeamento das areas
construidas em sedes municipais de seis municipios do estado do Para, a partir
de imagens de satélite aplicando técnicas de processamento digital de imagens
e de machine learning!. Parte-se do pressuposto que para caracterizar as areas
construidas urbanizadas através de classificacdo digital de imagens que possa
ser extensivel para toda a regido, é necessario considerar as particularidades

das cidades Amazobnicas.

Desenvolver uma metodologia de classificacdo baseada em imagens épticas de
alta resolucao espacial (10m) e avaliar a contribuicdo de métricas de textura,

para a classificacdo digital das coberturas intraurbanas de cidades amazénicas.

1.2 Objetivos especificos

Para alcancar o objetivo geral, os seguintes objetivos especificos foram
delineados, adotando-se o estado do Para como area de estudo e recorte para

testes:

1. Desenvolver procedimentos metodoldgicos que permitam a replicacao e
ampliacdo da classificacdo para toda a Amazbnia Legal, utilizando
ferramentas acessiveis, como dados livres e plataformas de
processamento aberto, e capazes de trabalhar com grandes volumes de

dados;

1 Aprendizado de méaquina, subcampo da engenharia da computacdo onde uma inteligéncia artificial é
treinada para desenvolver de forma automatica uma determinada operagéo.



2. Propor estratégias para identificar a extensado do territério associada a
areas construidas urbanizadas nas cidades, ou nucleos populacionais, a

serem mapeadas;

3. ldentificar e mapear as principais coberturas que compdem as areas
construidas urbanizadas das cidades amazbnicas, a partir de

classificacéo digital de bandas espectrais e métricas de textura derivadas;

4. Apresentar os parametros adequados para a classificagéo, considerando
o efeito da amostragem no desempenho do classificador, bem como a

contribuicédo especifica dos dados espectrais e das métricas de textura.

O presente documento esté divido em quatro principais sec¢des construidas com
0 proposito de justificar a tematica desta dissertacdo de mestrado. No Capitulo
2, busca-se apresentar um arcabouco tedrico-conceitual para fundamentar a
problematica desta pesquisa e uma breve revisdo bibliografica sobre o uso de
geotecnologias em mapeamentos de areas construidas urbanizadas. O Capitulo
3 apresenta a metodologia desenvolvida de acordo com 0s objetivos propostos.
No Capitulo 4, os resultados sao descritos e discutidos e, a partir de trabalhos
similares, comparados. Por ultimo, no Capitulo 5 destacam-se as principais

conclusdes obtidas no trabalho, limitacdes e a possibilidade de trabalhos futuros.

Este trabalho de dissertagdo de mestrado busca desenvolver uma metodologia
que permita a utilizacdo de dados livres para mapeamento de areas construidas
em cidades amazodnicas. O objetivo € garantir a inclusdo das particularidades
das cidades amazbnicas e permitir 0 mapeamento de areas indicativas dos
modelos de urbanizacdo neste vasto e heterogéneo territério, produzindo
informacdes assertivas que auxiliem tomadores de decisdes no planejamento de

desenvolvimento sustentavel do crescimento urbano nesta regiao.



2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Nesta secdo estdo detalhadas as bases cientificas que comp&em o arcabouco
tedrico conceitual que fundamenta esta pesquisa. O objetivo € uma revisao de
literatura para conceituar as definicdes de &reas construidas urbanizadas assim
como as caracteristicas intrinsecas de cidades amazonicas. Tendo em vista 0
cunho metodologico desta dissertacdo, apresentam-se também ferramentas,

metodologias e dados de SR usuais na identificacdo de coberturas urbanas.

2.1 A heterogeneidade das cidades amazbnicas

A heterogeneidade das formas socioespaciais da Amazbnia brasileira é
resultado de distintos processos e fases de ocupacédo de seu territorio, desde as
ocupacdes pelos povos tradicionais, a colonizacdo europeia até os programas
de ocupacéo promovidos pelo governo brasileiro no século XX e as estratégias
atuais de expansao da fronteira agropecuaria (HORN; D’ALENCON; CARDOSO,
2018). Em decorréncia desses processos, a atual conformacédo das cidades
amazonicas contempla uma multiplicidade de formas e elementos de diferentes
temporalidades que se combinam e (co)existem em um espaco hibrido. Este item
se propde a resgatar genericamente o contexto histérico na perspectiva de
producdo desses elementos nas cidades. As cidades sdo espacos produzidos
socialmente, ou seja, “as cidades amazonicas sdo tempos e espacos produzidos
a partir do especifico”, e “retratam o vivido de quem as constréi” (OLIVEIRA,
2006).

Além das cidades, uma profuséo de vilas e localidades, interligadas por rio e por
terra, constituem registros de um padrdo de dispersao de populagdo pelo
territdrio amazonico. Herdado de tempos pré-cabralinos (HECKENBERGER et
al., 2008; LOPES, 2017) este padrdo de dispersao teve origem na conexao da
populacdo com a natureza e sua biodiversidade, e foi se modificando ao

incorporar os processos de intervencgao no territorio.

A partir do século XVII, teve inicio a colonizacao portuguesa na regidao. Em 1616,
houve a fundacdo de Belém e a introducdo das primeiras povoacdes europeias.

Estas eram constituidas basicamente por aparato militar (fortins), religioso



constituido por igrejas e propriedades agricolas das missdes, e pela presenca
de algumas casas (CORREA, 1987).

No século XVIIl, a gestdo de Marques de Pombal foi decisiva para a
disseminagéao de cidades como fortalecimento da presenca portuguesa na regiao
(BECKER, 2013; CARDOSO et al., 2020). O periodo pombalino foi marcado pela
exploracdo das drogas do sertdo (especiarias) e a consolidacdo de nucleos
urbanos nas calhas dos grandes rios, aproveitando aldeamentos e conventos.
Se diferencia do periodo anterior da colonizagdo, principalmente pela
especializacdo no uso da terra com a introducdo da agricultura e intensificacao
da producéo extrativista, e a miscigenac¢ao induzida da populacdo (CORREA,
1987; OLIVEIRA, 2006). Os nucleos passaram a ter padrdes espaciais que
facilitaram as operacgdes militares, como defesa, cobranca e controle de tributos,
além do atendimento das necessidades civis, configurando-se em entreposto
comercial de produtos extrativos e agricolas. Esses entrepostos eram tanto a
base para a captura de indios, como a sede do poder temporal do Estado e das
missdes religiosas (OLIVEIRA, 2006; BECKER, 2013). Mesmo com as
imposi¢des do colonizador quanto ao modelo de urbanizagéo, o espaco urbano
gue se constituia refletia também as condicdes locais especificas oriundas do

cotidiano e da interacéo entre os moradores e a floresta (OLIVEIRA, 2006).

Contudo, entre o fim do século XIX e inicio do século XX, a economia gomifera
trouxe uma importante transformacgéo na malha urbana amazoénica: a redefinicéo
das relacdes sociais intraurbanas em Belém e Manaus e dessas com as demais
cidades da regido e suas hinterlandias (CARDOSO, 2020). A expectativa de
trabalho, criada pela demanda mundial por borracha da seringueira, atraiu
milhares de pessoas para a Amazonia, principalmente das regides Nordeste e
Sudeste e até de outros paises (MACHADO, 1999). A rede de nlcleos urbanos,
suas relacdes e interdependéncia constituiam uma representacdo fisica da
cadeia comercial da exportacdo da borracha. A posicdo hierarquica de cada
aglomerado era definida de acordo com sua posicdo na cadeia de
comercializacdo da borracha. As aglomeragbes se situavam em pontos de
transbordo, nos portos das unidades produtoras, ou na confluéncia de rios que

escoavam a producdo de outras sub-bacias. A espacialidade da urbanizacéo



desse periodo € marcada pelo padrdo dendritico, consolidacdo das metropoles
Belém (de 20 mil habitantes em 1856, para 192 mil habitantes em 1907) e
Manaus (de 8.500 habitantes em 1852, para 50 mil habitantes em 1914), criacédo
de novas cidades e expansao urbana como base para a exploracéo da borracha
(MACHADO, 1999; CARDOSO et al., 2020).

Nesse periodo, a riqueza acumulada localmente resultou numa producao
arquitetbnica, com investimento em equipamentos e espacos publicos nas
cidades persistente na cidade contemporanea (CARDOSO, 2020). Em
contrapartida, essa estrutura socio-politico-institucional excluiu, ao longo do
periodo de exploracdo da borracha, uma parcela significativa da populacdo de
seus beneficios, sejam diretos, pela oferta de trabalho e melhor remuneracéo,
ou indiretos, pela provisdo de equipamentos urbanos (OLIVEIRA, 2010;
MACHADO, 1999). O resultado foi o contraste entre o centro, de melhor
infraestrutura, e as regibes periféricas, e ou as cidades pequenas, de
infraestrutura urbana minima. Em Belém, a populacdo da regido central era
provida de dgua encanada, bondes elétricos, iluminagéo elétrica e residéncias
de alto padrdo e as populacdes periféricas ndo possuiam infraestrutura de
saneamento e as residéncias eram construidas com madeira e palha
(CARDOSO et al., 2015).

Até meados do século XX, nas pequenas cidades da regido, a igreja matriz e a
prefeitura eram normalmente as constru¢des mais proeminentes, localizadas na
rua em frente ao rio, que era o centro da vida citadina. Em cidades mais
proeminentes, a feira assumia papel destacado na orla da cidade, e associadas
a pratica de atividades comerciais, estabeleciam-se as edificacfes localizadas
em frente ao rio. A medida que se afastavam do centro da cidade, ruas e
edificacdes ficavam mais simples e mais dispersas, confundindo-se com a
floresta (CARDOSO; LIMA, 2006). Entretanto, a floresta ndo era um elemento
intocado, mas um espaco de producdo e manejo, com frequentes intervencdes
(PINHO; CARDOSO, 2016).

Na segunda metade do século XX, esse padrao socio-espacial foi fortemente

impactado pela intensa urbanizacdo regional promovida pela geopolitica do



governo militar, caracterizada pela superposicdo de padrbes territoriais e
produtivos (PINHO; CARDOSO, 2016). O planejamento governamental
enfatizava e subsidiava uma ocupacao voltada para a agropecuéria, tendo na
implantacéo de nucleos urbanos sua estratégia explicita (BECKER, 2013; 1995).
Entretanto, a prioridade foi dada as obras voltadas para a producéo, seja ela
agropecuaria, mineral, etc., em detrimento das estruturas de apoio a vida da
populacéo residente nas cidades (CARDOSO et al., 2015). E desse periodo a
criacéo, para fins de planejamento, da Amazonia Legal? como jurisdi¢do para a
atuacao da Superintendéncia do Plano de Valorizagcdo Econdmica da Amazoénia
(SUDAM).

Tem-se entdo, multiplas formas de urbanizacdo emergindo na Amazoénia: as
resultantes de processos espontaneos, como o crescimento explosivo de antigas
cidades localizadas a beira das estradas; aquelas resultantes do surgimento de
novas cidades e de inUmeros povoados altamente instaveis; e ainda as formas
associadas a ocupacéo dirigida por meio do urbanismo rural®, esses movimentos
criaram cidades ou fortaleceram projetos de colonizagédo ao longo dos novos
eixos de circulacdo (BECKER, 2013). Outra heranca desse periodo € a
implantacdo das company towns por empresas de grandes projetos associados
a exploracdo mineral, como na Serra do Navio e Vila Amazonas, e projetos
hidroelétricos, como Tucurui e Monte Dourado (CARDOSO et al., 2015).

A racionalidade das iniciativas do governo militar baseava-se em um modelo de
desenvolvimento externo, ou seja, previa a apropriacdo da terra para usos
produtivos modernos em detrimento do extrativismo e saber tradicional (PINHO;
CARDOSO, 2016). A partir desse periodo, as estradas emergiram como vetores
da expansao urbana e interiorizacdo da ocupacdo. Com consequéncia do
abandono das estruturas hidroviarias, houve a desvalorizacdo de préticas
produtivas associadas as margens dos rios, seja no entorno, seja na frente das

cidades ribeirinhas, como o extrativismo em areas publicas, a producéo de

2 http://www.planalto.gov.br/ccivil_03/leis/L5173compilado.htm
3 Proposta do INCRA para apoio aos assentamentos rurais em areas sob influéncia da BR-230
(Transamazonica).



embarcacgbes, as industrias alimenticias, e as feiras* (CARDOSO, 2020). O
entorno ou o0 entroncamento viario passa a ser o nucleo comercial, com servigos
voltados também para o fluxo da estrada (DAL'ASTA et al., CARDOSO; LIMA,
2006). O forte carater simbdlico dos nucleos ribeirinhos, diretamente ligado a
natureza, que articulava o rio para pesca, obtencdo de agua, locomocéao; o
quintal, para coleta de frutos, plantacdo de ervas medicinais, criacdo de animais;
a roca, para plantagdo de alimentos; e a mata, para extrativismo e caga
(VICENTE; CARDOSO, 2016), foi enfraquecido pela racionalidade e dinamica
promovidas pela acessibilidade rodoviaria. Ou seja, esse padréo de estruturacao
urbana, com o rio como principal referéncia para a disposicdo dos objetos
espaciais, quando integrado territorialmente pelas redes viarias, passou a ser
redesenhado pela influéncia de novos eixos. A distribuicdo das vias levou a
definichio o novo tracado das cidades, redesenhando o seu padrdo e
crescimento. Esse padrdo hibrido na dindmica contemporéanea de cidades
centenarias foi descrito em Trindade Trindade Junior et al. (2011) para as
cidades de Cameta, Mocajuba e Baido®, e por Costa (2012) para a cidade de

Santarém.

Ainda que as cidades tenham caracteristicas de uma expressiva urbanizacéao,
sdo carentes de infraestrutura urbana basica. Em Santarém, por exemplo,
apesar do tamanho, sua importancia na rede urbana regional, intensa circulacao
de objetos e pessoas, e do acesso a tecnologias, ha caréncia de pavimentacao
de vias publicas, especialmente nas areas de expansao mais recentes (COSTA,
2012). A atuacao historicamente seletiva do capital prioriza a margem da rodovia
ou do rio, no que se considera a “frente da cidade”, para agdo e urbanizagéo,
refletindo em uma gestdo urbanistica dissociada das acBes que realmente
modelam a cidade (CARDOSO et al., 2015).

Na dindmica mais recente, a producdo do espaco urbano amazdnico resulta de

varios atores e processos, tais como: do interesse do mercado imobiliario, com

4 A partir da década de 2000, essas faixas urbanas das margens dos grandes rios foram redirecionadas
para atividades turisticas.
5> Cameta possui 408 anos, Mocajuba 168 anos e Baido 327 anos
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a multiplicacdo de loteamentos (CARDOSO; CAROLINA; GOMES, 2015;
NEGRAO; BASTOS; CARDOSO, 2015); da expanséo urbana indiscriminada em
surtos de investimentos curtos, com a transformacdo de parcelas de areas
urbanas ja consolidadas por meio de obras de infraestrutura urbana (CARDOSO,;
PEREIRA; NEGRAO, 2013; RODRIGUES et al., 2019); e até do aprofundamento
das condicbes de precariedade urbana nas metropoles e cidades polo
(OLIVEIRA, 2008; MACIEL, 2016).

Tem-se assim, 0 espaco urbano amazonico constituido de inUmeras formas
urbanas e paisagens derivadas que guardam elementos residuais da interacao
complexa entre os diferentes tempos que moldaram sua urbanizacao.
Independente da génese das cidades amazobnicas tradicionais ou
contemporaneas, nelas coexistem formacgdes socioespaciais que mudam e

aguelas que permanecem no tempo e no espaco (TRINIDAD et al., 2009).

Vicente e Cardoso (2016) descreveram, a partir de relatos de moradores antigos,
a dinamica mais recente de Afua, cidade ribeirinha da varzea do Amazonas
datada do século XIX, com o adensamento construtivo no bairro Centro, os
quintais se tornaram menores, ndo sendo mais comum o plantio de arvores,
reduzindo ou eliminado os jardins na frente e ao lado das casas, e a presenca
de arvores nas ruas. Diniz (2020) observou processo semelhante em localidades
ribeirinhas do baixo Tocantins, onde em decorréncia do adensamento
populacional, a distancia entre as residéncias diminuiu em um padrdo de

expansao que seguia o contorno do rio.

Assim, o resultado desse processo € um complexo arranjo espacial e espectral
de elementos fisicos, naturais ou construidos, compondo a paisagem urbana
amazonica (POWELL; ROBERTS, 2008). O adensamento de construcdes
resulta em areas com maior taxa de impermeabilizagdo do solo, especialmente
naquelas centrais providas de ruas pavimentadas, e lotes com pouca ou
nenhuma area com cobertura vegetal arbérea. Ha também aquelas areas cujo
adensamento de constru¢cbes nao foi acompanhado da implementacdo de
infraestrutura urbana, apresentando um padrdo de ruas com solo exposto; e

ainda ha areas de ocupacao esparsa. Vegetacao arbdérea no interior das quadras
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€ um traco marcante em muitas cidades amazobnicas. A presenca do rio é
testemunha da ligagdo com a lbgica tradicional. Em contrapartida, para as
cidades contemporéneas, que emergiram no cruzamento ou entorno de
rodovias, um novo tragcado caracteriza a organizacédo espacial da cidade, cuja

integracao organica da rodovia com a cidade € variada.

2.2 Areaurbana, area urbanizada e area construida

Para os objetivos deste trabalho, deve-se fazer a devida distincdo entre os
termos: areas urbanas, areas urbanizadas, areas urbanas consolidadas e areas
construidas. Este ultimo conceito foi adaptado para expressar a urbanizacao em
cidades Amazonicas a partir de dados de SR.

Ressalta-se que neste trabalho, o termo urbano é entendido a partir de sua
dimenséao fisica territorial das concentracdes populacionais e de construcdes,
sem discutir o contetdo desse termo. Para compreender o significado de areas
urbanizadas deve-se inicialmente definir o termo &reas urbanas para entdo

apresentar a diferenca de areas urbanizadas.

Areas Urbanas sdo definidas por meio de leis municipais que dividem
juridicamente o territério em urbano e rural. E uma delimitacdo politico
administrativa que permite aos gestores planejar e ordenar a ocupagéao do solo,
deliberando sobre o local dos diferentes tipos de edificacbes e praticas
comerciais. A area urbana é uma ferramenta para “nortear” as dire¢cdes das
ocupacdes urbanas dentro do municipio e definir os limites a partir dos quais
incidem determinados impostos. Uma é&rea urbana pode conter areas de
vegetacdo nativa, recursos hidricos, arruamentos, edificagfes domiciliares ou
comerciais e até mesmo areas de plantio. A presenca de diferentes usos do solo
dentro de uma areas urbanas deve-se ao fato da necessidade de prever areas
passiveis de expanséo do tecido urbano, areas definidas como vazios urbanos
(MAGALHAES et al., 2013).

Areas urbanizadas s&o produzidas pela ocupacdo humana do espaco, podendo

ou ndo estar dentro de uma area urbana. “Sao areas que possuem uma

ocupacao continua de edificacbes, ou que de alguma forma sofreram impacto
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antrépico destinado a ocupacéo urbana” (MAGALHAES et al., 2013). As areas
urbanizadas podem ser utilizadas como métrica para mensurar e analisar o
processo de ocupac¢do urbana do territério, podendo levar em conta parametros
como densidade demografica, densidade de edificagbes e outras variaveis
socioecondmicas que indiquem a urbanizacéo do espaco (MAGALHAES et al.,
2013). Areas urbanizadas s&@o heterogéneas compostas pela presenca de
diferentes elementos que estruturam e moldam o espag¢o, como casas, ruas,
lotes, edificios, areas verdes, parques etc. Estes elementos por sua vez, sdo
constituidos por inUmeros materiais, de diferentes naturezas e respostas
espectrais, o que dificulta a abstracdo da area urbanizada em apenas uma classe
a partir de dados orbitais. A concentracdo da populacdo desses espacgos e 0
ritmo do processo de urbanizacéo justificam a importancia do estudo das &reas
urbanizadas, tanto para compreender a distribuicdo dos elementos que as
compdem, como para subsidiar seus planejamentos e monitoramentos. As
particularidades dos elementos das areas urbanizadas séo resultantes dos
processos de ocupacao de cada local, que no caso da urbanizagdo na Amazonia
brasileira refletem o processo histdérico de ocupa¢do humana e transformacéo da
paisagem, como explicitado no Item 2.1. Caracterizar as areas urbanizadas das

cidades amazobnicas esta associado ao objetivo geral deste trabalho.

Area urbana consolidada, utilizada no planejamento e ordenamento urbano, é

definida por lei. Ou seja, corresponde a uma defini¢cdo politica que qualifica o
estado em que uma determinada area urbana se encontra em um dado

momento.

Acho que aqui d& para trazer a definicdo genérica de area construida e depois

trazer a abordagem para a Amazonia

A partir dos conceitos apresentados, este trabalho propde o uso do temo Area
Construida, para rotular as coberturas urbanas das cidades amazbnicas como
resultado de intervencdes humanas e passiveis de observacgéo por dados de SR.
Neste caso, uma area construida corresponde a identificacéo dos elementos que

estruturam e moldam o espaco de uma area urbanizada (casas, ruas, lotes,
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edificios, areas verdes, arruamentos, etc.), considerando a possibilidade de

deteccao destes elementos construidos pelo homem a partir de dados de SR.

Tendo em vista que a identificacdo dessas areas se dara atraves de imagens de
SR orbital, levando em conta suas respostas espectrais e as métricas de textura,
a classificacdo de cada pixel depende principalmente de sua cobertura
preponderante, independente de sua vizinhanca. Assim, uma area coberta com
gramineas ou solo exposto inserida em um loteamento € considerada uma
expressdo da urbanizacdo. Diferentes coberturas do solo, seja vegetagdo ou
edificacdes, séo classes de area urbanizada construida. Contudo, uma ultima
distincdo, em relacdo as possiveis classes de coberturas da terra para
caracterizar &reas urbanizadas construidas nas cidades amazonicas precisa ser

explicitada.

Na literatura internacional, areas urbanizadas sao aquelas que apresentam alta
intensidade de impermeabilizacdo (FENG et al., 2017; LIU et al., 2018; OUYANG
et al., 2019). Entretanto, uma caracteristica das cidades amazonicas é a baixa
intensidade de impermeabilizagdo. Desta maneira, areas urbanizadas na
Amazbnia brasileira sdo compostas por superficies impermeéveis (casas,
edificios, arruamentos pavimentados) e permeaveis (arruamentos nao
pavimentados, ou de terra). Porém arruamentos de terra possuem respostas
espectrais semelhantes as areas de solo exposto, como areas preparadas para
plantio, campos naturais, areas de movimentagao de terra para construcao etc.
Essa semelhanca espectral dificulta o processo de classificagcdo automatica a
partir de informacbes espectrais. Por isso, neste trabalho, propfe-se a
generalizacdo destas feices, superficies impermedveis e 0s arruamentos nao
pavimentados, em uma Uunica classe, simplificadamente denominadas areas

construidas.

Desta forma, neste trabalho, a proposta metodoldgica de classificagéo digital de
imagens se propde a caracterizar as areas urbanizadas das cidades
amazonicas, classificando as areas urbanizadas construidas detectaveis por SR.
Para tanto, faz-se a identificacdo de diferentes coberturas do solo urbano (dgua,

vegetacdo herbacea, vegetacdo arborea, solo exposto e area construida),
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apresentados em detalhes na metodologia. Para distinguir a cobertura de area
construida das areas de solo exposto, propde-se 0 uso de métricas de textura,

conforme apresentado no ltem 2.3.2.

2.3 Sensoriamento remoto para mapeamento de areas construidas

urbanizadas

Outra maneira de definir area urbana é diferenciar a cobertura urbana do uso
urbano da terra. A cobertura urbana corresponde a condicdo fisica da terra,
referindo-se apenas ao tipo de cobertura, que pode incluir além de edificacdes e
arruamento (areas construidas), areas com vegeta¢cdo, como pargues e pracas.
Por sua vez, o uso urbano refere-se ao tipo de atividade associada a area fisica
ocupada, podendo ser, por exemplo, atividades industriais, de comeércio,

habitacdo ou laser, como no caso de um parque (BHATTA, 2010).

A cobertura urbana pode ser identificada por dados de SR. Em classificacdes de
imagens, pode-se atribuir a cobertura do pixel urbano como “area impermeavel”,
“area construida”, ou somente “cobertura urbana”. As coberturas urbanas podem
ser constituidas por estruturas construidas, asfalto, concreto, ruas ou calcadas.
Ao contrério da cobertura urbana, o uso urbano néo pode ser observado somente
por SR, tendo em vista que sao necessarios dados complementares para atestar
0 uso daquela area, como dados de cadastros imobiliarios ou observacdes de
campo (MARTINUZZI; GOULD; RAMOS GONZALEZ, 2007).

Neste trabalho, inicialmente prop8e-se discriminar as coberturas urbanas da
terra a partir de imagens de SR. Para tanto apresenta-se a seguir uma breve
revisdo de conceitos e técnicas adequados para este fim.

2.3.1 Sensores e plataformas: caracteristicas e estudos urbanos

Para a deteccdo de coberturas urbanas por SR deve-se observar as
configuragbes dos sensores e plataformas e seus respectivos produtos.
Resolucdo espacial, temporal e espectral sdo as principais propriedades que

devem ser levadas em conta para escolha do dado de SR.

15



Resolucao espacial determina o nivel de detalhamento que uma imagem podera

resumir, e depende de diferentes propriedades do sensor, como altitude,
tamanho do detector, tamanho focal do sensor e configuragdes do sistema
(JENSEN, 2005). Em teoria, apenas objetos maiores que a resolucao espacial
poderiam ser identificados pelo sensor. Entretanto, feicbes com tamanho menor
gue a resolucéo espacial podem ser detectados quando a refletancia deste alvo
for muito maior que das feicbes no entorno, ou quando esta houver uma forma
Gnica, como no caso de feigBes lineares, a detec¢cdo de estradas de dimensao
menor que a RE (WENG, 2012).

Segundo Jensen e Cowen (1999), o ideal para detectar um objeto de interesse,
€ gue a resolucao espacial seja ao menos a metade do tamanho do objeto. Em
estudos de alvos urbanos, para deteccdo das bordas de construcdes é
necessario no minimo 0,5 metros de resolucdo espacial, enquanto estradas
podem ser detectadas com resolucéo espacial de 30 metros (JENSEN; COWEN,
1999).

Nos ultimos anos, muitos trabalhos tém utilizado sensores com resolucdo
espacial sub-métrica para mapeamentos urbanos (HARTNETT; NASH, 2017;
ROY CHOWDHURY; BHADURI; MCKEE, 2018; ZHAO et al., 2019). Isto se deve
aos inumeros satélites lancados na ultima década e em um novo formato, as

constelacdes de satélites de pequeno porte.

Apesar disso, a disponibilidade e gratuidade desses dados ainda limitam seus
usos. A misséo Landsat, com a maior série histérica de imagens, é o dado mais
utilizado em estudos urbanos. A continuidade da missdo de mais de 30 anos
permite que analises temporais de crescimento urbano sejam realizadas. Essa
resolucdo espacial € suficiente para mapear o crescimento da mancha urbana
de cidades (LIU et al., 2020).

Resolucdes espaciais mais finas permitem a identificagdo de bordas de
construgdes e diferenciagdo de materiais como asfalto, concreto ou diferentes
tipos de telhados. Em estudos intraurbanos tém sido empregadas resolucdes
espaciais menores que 10 metros, como exemplo, imagens do sensor MSI
(Multispectral Scanner) dos satélites Sentinel - 2A e 2B (ESA, 2016) com 10
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metros de RE (HAAS; BAN, 2017; PRIEM; OKUJENI, 2019; ROSENTRETER;
HAGENSIEKER; WASKE, 2020), imagens da plataforma Ikonos com bandas de
1 a 4 metros de RE (MESEV, 2005; BHASKARAN; PARAMANANDA;
RAMNARAYAN, 2010; ZIGH; BELBACHIR, 2012) ou imagens Rapideye com 5
metros de resolucdo espacial (TIGGES; LAKES; HOSTERT, 2013; LOW;
CONRAD; MICHEL, 2015; AWUAH et al., 2018).

Resolucdo temporal é definida pelo tempo de revisita de um satélite sobre uma

mesma area. Em estudos de crescimento urbano, imagens quinquenais podem
ser suficientes para detectar mudancas significativas na cobertura terrestre.
Entretanto, para analises de desenvolvimento rodoviario faz-se necessario obter
imagens no minimo a cada dois anos (JENSEN; COWEN, 1999).

O SR de é&reas urbanas requer explorar os materiais que compdem a cobertura
urbana da terra, para em um segundo momento investigar as relacées com seu

uso da terra. Para mapear a cobertura, a resolucdo espectral é também

condicionante para a escolha do sensor. O numero de bandas espectrais dos
sensores Uteis para estudos de areas urbanas varia de poucas bandas (Landsat)
até sensores com 224 bandas (Hyperion). Um grande nimero de bandas permite
a obtencdo de mais informacbes sobre o fenbmeno em estudo, e
consequentemente um detalhamento maior entre as feicbes, mas ao mesmo
tempo dificulta o processamento, exigindo maior capacidade computacional e
tempo de processamento (THENKABAIL et al., 2004).

Areas urbanas apresentam uma notéria variedade de materiais, 0 que aumenta
a complexidade na utilizacdo do SR para estudos urbanos. E importante
conhecer o comportamento espectral dos diferentes materiais para escolher as
bandas espectrais corretas para composicdo de imagens. A maioria dos
materiais urbanos apresentam um pico de reflexdo nos comprimentos de onda
entre o verde e o NIR (Near Infrared). Entretanto, o cimento e telhas de
fibrocimento possuem maior reflexdo em comprimentos de onda proximo ao
SWIR (Shortwave Infrared) (Figura 2.1) (BRIOTTET et al., 2017).
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Figura 2.1: Comportamento espectral de materiais presente em area urbana.
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Fonte: Adaptado de Briottet et al. (2017).

Muitos autores utilizam a composic¢ao das bandas NIR (R), vermelho (G) e verde
(B) em estudos urbanos (LU et al., 2014, 2014; JIANG et al., 2018). A utilizac&o
do NIR permite uma maior distingdo entre vegetacao e outras feicbes, tendo em
vista que vegetacdes apresentam maior reflexdo no NIR (BRIOTTET et al.,
2016).

Em termos de dados livres, atualmente diversos trabalhos sdo encontrados na
literatura utilizando dados da misséo Sentinel-2. A misséo Sentinel-2 é composta
por duas plataformas (Sentinel-2A e Sentinel-2B) a 786 quildmetros de altitude
em Orbitas heliossincronas. As plataformas 2A e 2B possuem a bordo o sensor
MSI (Multispectral instrument) com 13 bandas espectrais, sendo as bandas R4-
G3-B2-NIR-8 com 10 metros de resolucéo espacial; quatro bandas no vermelho
proximo e duas no infravermelho de ondas curtas com 20 metros de resolucdo
espacial, e as bandas aerossol, vapor de agua e cirros com 60 metros (ESA,
2016). Para o mapeamento de areas construidas, é possivel encontrar uma
diversidade de trabalhos que utilizam dados da missdo Sentinel-2 em diversas
partes do mundo. A resolucdo espacial de 10 metros permite analises
intraurbanas com um significativo ganho de precisdo, quando comparados com
o0 uso de dados da miss&o Landsat (30 metros) (LOW; CONRAD; MICHEL, 2015;
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HAAS; BAN, 2017; AWUAH et al., 2018; CHAIRET; BEN SALEM; AOUN, 2019;
PRIEM; OKUJENI, 2019; TAVARES et al., 2019).

2.3.2 Métricas de textura e classificagcdo de imagem

Gray Level Co-Occurrence Matrix (GLCM)

Gray Level Co-Occurrence Matrix (GLCM) é um método para representar a
textura de imagens a partir de uma matriz de dependéncia espacial dos niveis
de cinza (ou matriz de coocorréncia) proposto por Haralick et al. (1973). Cada
elemento de uma matriz de coocorréncia deve ser entendido como uma medida
da probabilidade de que dois valores de nivel de cinza, separados por uma

distancia, em um determinado sentido, ocorram na imagem.

A utilizacéo das feigcdes de texturas podem melhorar a acuracia de classificacdes
entre 4 e 40% (HARALICK; DINSTEIN; SHANMUGAM, 1973; MARCEAU et al.,
1990). Lu e colaboradores (2014) aplicaram o GLCM para a cidade de Lucas do
Rio Verde — MT, Altamira — PA e Machadinho do Oeste — RO, em imagens
QuickBird, Landsat TM e SPOT 5 HRG. Os resultados mostraram ganhos
significativos na qualidade do mapeamento com a utilizacdo do GLCM, com 0s
seis tipos de feicdes (SMA, COM, PVAR, HOM, COR e ENT). Esta metodologia
foi relevante para contornar tanto as singularidades provenientes dos diferentes
padrbes de areas urbanas, como a semelhancas espectral entre coberturas de
ceramica e solo exposto. O GLCM pode auxiliar na distincdo de feicdes que
apresentem nuancas em assinaturas espectrais, como alternativa na auséncia

de imagens hiperespectrais (LU et al., 2014).

Antes de submeter as imagens ao calculo do GLCM é necessaria uma
preparacdo dos dados para que o maximo de informacéo textural seja extraida.
As métricas de textura sao calculadas a partir das matrizes de coocorréncia de
niveis de cinza nos pixels da imagem. Quando a imagem possui elevado nivel
de quantizacao (mais de 10 bits) a probabilidade de coocorréncia dos niveis de
cinza é baixa, gerando matrizes somente com zeros. Clausi (2002), ao analisar
a influéncia dos niveis de quantizagéo na acuracia em classificagfes texturais a

partir de dados de sensores orbitais ativos, observou que a diminui¢cao dos niveis
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de quantizacdo das imagens melhora significativamente a acuracia da
classificacdo. Contudo, Soh e Tsatsoulist (1999) advertem que a reducédo do
nivel de quantiza¢do ocasiona uma perda de informacg&o e que a escolha errada
do método de requantizacéo das imagens faz com que essa perda de informacgéo

nao compense a melhora dos resultados do GLCM.

Existem trés principais abordagens para alterar a quantizacdo de imagens, que
devem ser ponderadas de acordo com a necessidade e o dado utilizado, a
quantizacdo uniforme, a quantizacdo Gaussiana e a quantizagcao de

probabilidades iguais. Na guantizacdo uniforme, a mais simples das trés, os

niveis de cinza sdo quantizados em intervalos iguais e uniformes sem levar em
conta a distribuicdo dos valores de niveis de cinza da imagem, o que resulta
numa maior perda de informacgéo tendo em vista que os valores tendem a ocorrer

com maior frequéncia em determinados intervalos de valores.

A quantizacdo Gaussiana € proposta para mitigar a perda de informacédo no

método uniforme, assumindo a normalidade da distribuicdo dos valores na
imagem. A quantizac@o dos niveis de cinza é feita ponderando a area abaixo da
curva da distribuicdo dos intervalos que 0s pixels ocupam, porém esta técnica €
consideravelmente mais complexa demandando maior capacidade
computacional e também assume que a distribuicdo dos valores seja normal, o
que dificilmente ocorre nos dados (SOH; TSATSOULIS, 1999; CLAUSI, 2002).

A quantizacdo de probabilidades iguais também pondera a quantizagdo dos

niveis de cinza conforme os intervalos de frequéncia dos valores, entretanto nao
assume normalidade da distribuicdo, os intervalos de valores sao determinados
estatisticamente de acordo com a frequéncia de ocorréncia do niveis de cinza
(percentis), permitindo uma ponderagcédo mais precisa quantizando os niveis de
cinza preservando a real representacdo da imagem original quanto as feigcbes
texturais baseadas no GLCM (HARALICK; DINSTEIN; SHANMUGAM, 1973;
CONNERS; TRIVEDI; HARLOW, 1984; SOH; TSATSOULIS, 1999).
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Random Forest

Arvores de decisbes, um método de mapeamento hierarquico, tém sido
amplamente utilizadas para classificacdo de imagens por SR em analises
urbanas (DOS SANTOS SILVA et al., 2008; WENG; LU, 2008), Arvores de
decisbes sdo compostas por uma hierarquia de nés, cada né é um ponto de
decisbes, ou regras que podem ser definidas pelo analista, a partir do qual o
algoritmo identifica se o caminho atende ao requisito do n6 (HARDIN; JACKSON;
OTTERSTROM, 2007; BHATTA, 2008; WENG; LU, 2008).

Random Forest (RF) € uma técnica de machine learning desenvolvida por
Breiman (2001) que prevé uma floresta de arvores de decis6es. Com diferentes
dados de entrada, cada arvore de deciséo classifica um pixel de acordo com um
dado de entrada, apés todas as arvores de decisdo terem determinado um rétulo
para o pixel, a classe mais votada dentre todas as arvores sera utilizada para o
rotulo final do dado pixel. A classe mais votada € entéo escolhida para rotular o
pixel. Essa técnica melhora significativamente a precisdo de classificacao
quando comparada com arvores de decisdes individuais. Diversos autores
relataram a precisdo do RF para mapeamento de uso e cobertura da terra (LOW;
CONRAD; MICHEL, 2015; BELGIU; DRAGU, 2016; TAVARES et al., 2019; YOO
et al., 2019; ROSENTRETER; HAGENSIEKER; WASKE, 2020).

Segundo Hastie et al. (2009), RF é uma modificacdo do bagging®, que apos a
construcdo de diversas arvores nao correlacionadas calcula a média delas. De
uma forma simplificada, RF precisa de um numero definido de arvores e um

namero definido de feicdes ou preditores para cada no.

Uma vantagem do RF € a existéncia de uma medida estatistica de acuracia, para
isso o algoritmo utiliza amostras chamadas de “out-of-bags” (OOB). Durante o
processo de selecdo das amostras de treinamento um grupo de amostras é
selecionada para o teste do modelo, resultando em um ranqueamento de qual
fonte de dado melhor classifica cada classe (BREIMAN, 2001).

¢ Mais detalhes sobre a metodologia bagging em Hastie et al. (2009).
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O RF é composto por uma floresta de arvores de decisdo, onde cada arvore €
um modelo, e o resultado da predicdo € obtido por meio da soma do total de
votos de qual classe a feicdo pertence. Para evitar a alta correlagéo entre as
arvores, o RF faz o uso do Bootstrapping, ou seja, selecdo aleatéria e com
reposicao das amostras. Para cada arvore de deciséo faz-se um Bootstrapping,
diminuindo o conjunto de dados e eliminando a correlacdo entre as arvores. Ou
seja, cada arvore possui um subconjunto de amostras diferentes e reduzido.
Esse procedimento também acelera o processo de treinamento e diminui a
possibilidade de overfiting (BREIMAN, 2001; HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN,
2009). Por estas funcionalidades, o RF atende as caracteristicas dos dados a

serem utilizados nesta metodologia.
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3 METODOLOGIA

Os procedimentos foram organizados em quatro etapas, conforme sintetizado na
Figura 3.1. Para desenvolver e testar a metodologia, adotou-se o estado do Paréa
como recorte espacial, e o ano de 2020 como referéncia temporal. Definiu-se a
area de processamento, a partir das areas iluminadas do sensor VIIRS (Visible
infrared imaging radiometer suite) e das coordenadas geograficas de seis sedes

municipais.

Figura 3.1. - Fluxograma geral de etapas para constru¢cdo da metodologia de
identificac@o de areas construidas em cidades amazonicas.
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Na etapa seguinte, de pré-processamento, imagens Sentinel-2 (S2) foram
obtidas para o recorte definido, a partir das quais foram calculados indices
biofisicos: uma banda de NDVI e outra de NDWI. As imagens foram entdo
requantizadas e métricas de textura, através de matriz de coocorréncia (GLCM),

foram computadas para cada banda espectral (R4-G3-B2-NIR8) do S2 utilizada.

Na etapa de Processamento, realizou-se a classificacdo supervisionada por

pixel, por meio do algoritmo Random Forest para discriminar as classes Areas
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Construidas, Solo exposto, Vegetacdo Arbérea, Vegetacdo Herbacea e Agua.
Como produto desta etapa tem-se um mapa tematico de cinco classes. Por fim,
realizou-se a avaliacdo da acuricia do mapeamento a partir de matrizes de
confusdo construidas utilizando parte das amostras de treinamento separadas a

priori para validacdo do modelo.

Toda metodologia foi desenvolvida em linguagem de programacao Python
através da plataforma Google Earth Engine’” (GEE) Python API®, buscando
atender as particularidades amazébnicas. O cédigo desenvolvido encontra-se

disponivel em: <https://github.com/gabpcrivellaro/AmazonBuiltUp>. Esta

estratégia foi adotada de modo a ndo se restringir 0 processamento em nuvens
ou computadores de alta capacidade. A metodologia foi planejada e
desenvolvida buscando a possibilidade de ser replicavel para qualquer cidade
da Amazoénia Brasileira. Os itens seguintes apresentam a area de estudo e o

detalhamento das etapas propostas.

3.1 Areade estudo

Ainda que este trabalho pretenda contribuir para as cidades da Amazénia Legal,
seis cidades do estado do Para foram selecionadas como area de estudo para
desenvolvimento e teste dos procedimentos. O estado do Para, com
1.248.000 kmz, abrange 23% da area da Amazodnia Legal (AL) e é o estado mais
populoso da Regido Norte. Em 2010, o Censo de 2010 registrou 7.581.051
habitantes (IBGE, 2010a) no Para, e em 2019 foram estimados 8.602.865
habitantes, com cerca de 69% dessa populacdo residindo em areas urbanas
(5.191.559 habitantes) (IBGE, 2019). O Para também se destaca na AL por sua
economia, contribuindo com cerca de 40% no PIB da regi&o Norte (FUNDACAO
AMAZONIA DE AMPARO A ESTUDOS E PESQUISAS DO PARA, 2017).

O Paréa apresenta-se como um mosaico de formas socioespaciais diversas e de

arranjos territoriais derivados de projetos de colonizacdo, populacbes

7 https://developers.google.com/earth-engine/quides/python_install
8 Application Programming Interface
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tradicionais, ribeirinhos, unidades de conservacdo, assentamentos rurais,
cidades e uma importante capital, até grandes projetos minerarios e de
infraestrutura, e nacleos garimpeiros (MACHADO, 1999). H4 uma variedade de
atores e estratégias para sua integracado as estruturas econémicas regionais,
nacionais e internacionais (INPE, 2011). Ao mesmo tempo, o estado lidera as
taxas de desmatamento na Amazoénia legal desde 2006 atingindo 11.080 km2
de taxa em 2020 (INPE, 2019a). Por sua importancia e complexidade, tem-se no
estado do Pard uma amostra da heterogeneidade da Amaz6nia, que demanda
por informacdes e estudos para a discussdo de modelos de desenvolvimento

ajustados ao estado e suas cidades.

Neste trabalho, a metodologia de mapeamento deve ser suficiente para a
classificacdo de todas as sedes municipais do estado do Para. Contudo, para
desenvolver a metodologia, testar e avaliar o desempenho dos resultados, seis
cidades foram selecionadas: Cametda, Santarém, Itaituba, Altamira, Novo
Progresso e Sao Félix do Xingu (Erro! Fonte de referéncia ndao
encontrada.Figura 3.2 - Localizacdo da area de estudos, e das sedes municipais
utiizadas para avaliacdo dos resultados no estado do Par4, Amazobnia Legal,
Brasil.Figura 3.2). Esta escolha teve como critério inicial selecionar cidades
inseridas em diferentes contextos socioespaciais, para as quais tem-se algum
conhecimento de campo, a partir de expedi¢cdes anteriores (PINHO et al., 2010;
DAL’ASTA et al., 2017; SOUZA et al., 2021) realizadas pelos pesquisadores do

Laboratério de investigacfes em Sistemas Socioambientais (LiSS — INPE).
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Figura 3.2 - Localizagdo da area de estudos, e das sedes municipais utilizadas para
avaliagdo dos resultados no estado do Para, Amazénia Legal, Brasil.

)

o Datum: Sirgas 2000
Projecdo: UTM Zona 228
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e i =2 - || 7\ Estradas Federais
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Fonte dos dados: Limites geopoliticos e pontos de sedes municipais — IBGE®; Estradas
— DNIT'%; Basemap — Natural Earth Basemap**.

Um segundo critério buscou municipios representativos das categorias
identificadas por Ribeiro et al. (2018) quanto as dinamicas de urbanizacéo,
capturadas pelas medidas de evolucdo de populagdo e area urbanas, e de
desmatamento recentes observadas nos municipios paraenses. Os autores
agruparam 0s municipios paraenses em quatro grupos. Do grupo | — municipios
com menor variagdo nas areas urbanas e baixo desmatamento- foi escolhido o
municipio de Cameta, integrante da Regidao do Baixo Tocantins. Do grupo Il -
municipios com variacdo intermediaria do desmatamento e crescimento de areas

urbanas - foram escolhidos os municipios de Santarém e Itaituba, representantes

9 https://www.ibge.gov.br/geociencias/downloads-geociencias.html
10 http://servicos.dnit.gov.br/vgeo/
1 https://www.naturalearthdata.com/downloads/

26



de cidades que se desenvolveram as margens do rio Tapajos. Do grupo Il -
municipios com alto indice de desmatamento e crescimento urbano - foram
escolhidos os municipios de Altamira, cidade ribeirinha do Xingu com
transformacdes decorrentes da constru¢éo da BR-230 (Transamazonica) e, mais
recentemente, da construcdo da hidroelétrica de Belo Monte; e Novo Progresso,
cidade recente sob influéncia da dindmica associada a BR-163 (Cuiaba-
Santarém). S&o Félix do Xingu, Unico representante do grupo IV, caracterizado
pelas altas taxas de desmatamento, baixo crescimento urbano e intensa

atividade pecuaria, também foi incluido nesta analise.

O dultimo fator considerado na escolha dos municipios foi a variabilidade da
urbanizagdo da populagdo: os municipios escolhidos possuem diferentes
contingente populacionais, taxas de crescimento e propor¢cdes de populacdo
urbana e rural. Entre 2010 e 2020, das as seis cidades analisadas, Santarém,
Itaituba e Novo Progresso apresentaram as menores taxas de crescimento e
possuem proporc¢des de populacdo urbana semelhantes. Altamira, por sua vez,
€ 0 municipio com a maior propor¢cdo de populacdo urbana, enquanto Cameta

apresenta a menor proporgao
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Tabela 3.1 - Composicdo populacional em 2010 (Censo) e 2020 (estimativa), para
cidades selecionadas na area de estudo.

Populacao -

Populacgéo - Censo 2010 Estimativa 202012

Taxa de

crescimento
Urbana Rural Total Gra_u de~ Urbana Rural Total
Urbanizacé&o

Municipio

Santarém 215790 78790 294580 73,25% 224507 81973 306480 3,88%

ltaituba 70682 26811 97493 72,50% 73511 27884 101395  3,85%
Prg\'g‘i‘é‘;so 17717 7407 25124 70,52% 18170 7596 25766 2,49%
Altamira 84092 14983 99075 84,88% 98431 17538 115969  14.57%
Cameta 58838 68058 126896  46,37% 64619 74745 139364  8,95%
iioxli:r?gljll)]( 45113 46227 91340 49,39% 65263 66875 132138  30,88%

Observacgédo: Devido & auséncia da informagéo, a populagéo urbana e rural de 2020 foi estimada
com base no grau de urbanizacdo observado no censo de 2010.

Fonte: IBGE (2010a; 2020).

3.2 Dados

Foram utilizados dados de SR orbital e dados cartograficos vetoriais (Tabela 3.2).
Todas as bases de dados utilizadas sdo de acesso aberto e foram escolhidas

em funcao da disponibilidade e adequacéo em cada etapa do desenvolvimento.

Imagens de luzes noturnas do sistema VIIRS (Visible infrared imaging radiometer
suite) a bordo do Suomi National Polar-orbiting Partnership (SNPP) foram
utiizadas para identificar areas indicadoras potenciais de superficies
urbanizadas (AMARAL et al., 2005). A banda Day Night Band (DNB) do sensor
VIIRS detecta baixos niveis de radiancia provenientes de atividades antropicas,
como iluminacgéo urbana, e fontes efémeras, como queimadas. O sensor possui
resolucao espacial de 742 metros, reamostrada para 500 metros, quantizacao
de 14 bits e sensibilidade na ordem 10-11 W/cm?/sr/um, faixa de imageamento
de 3.000 km, orbita polar a uma altitude de 827 km, e amplitude espectral de
baixa intensidade de 0,5 a 0,9 um (ELVIDGE et al., 2013). Foi utilizado foi o
produto VIIRS Nighttime Day/Night Band Composites Version 1 (vcmcfg),

12 hitps://www.ibge.gov.br/estatisticas/sociais/populacao/9103-estimativas-de-
populacao.html?=&t=resultados
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referente a uma composicdo mensal livre de nuvens, dos efeitos de radiacao
lunar e de raios. Porém, este produto contém fontes de iluminacao estaveis
(cidades) e efémeras (fogo, aurora boreal e etc.), uma vez que as composi¢coes
mensais estaveis ndo estavam disponiveis para o ano de 2020 quando da
aguisicdo dos dados para a execucdo deste trabalho. Assim, foi necessario
realizar um processamento para remover a presenca de pixels com fontes de

iluminacao efémeras, descrito no Item 3.3.1.

Para identificar as sedes municipais dentre todas as &reas iluminadas
detectadas pelos dados VIIRS, foi utilizado o arquivo vetorial multiponto de sedes

municipais fornecido pelo IBGE (2019).

Para andlise e interpretacdo visual dos resultados e eventuais afericbes de erros
nos produtos finais, foram utilizadas imagens do sensor WPM a bordo da
plataforma orbital CBERS-4A. As imagens possuem resolucdo espacial nativa
de 8 metros nas bandas espectrais (B1-G2-R3-NIR4) e uma banda pancroméatica
de 2 metros de resolucdo espacial. Assim as imagens foram acessadas para
todas as seis sedes municipais para o ano de 2020 livre de nuvens e entédo
submetidas ao procedimento de fusdo (Pan-sharpening) para agregar as
informacBes espectrais das bandas azul, verde e vermelho a banda
pancromatica, resultando em imagens com composi¢cao de cores verdadeiras
com 2 metros de resolucéo espacial. A metodologia utilizada para fuséo foi o IHS
(Intensity, hue and saturation) (ZHENG et al., 2017), as imagens foram
carregadas no assets do GEE criando uma Image Collection, em seguida um
algoritmo?®® foi desenvolvido para submeter as imagens ao procedimento de
fusao referido, ao final as mesmas foram exportadas para o google drive para

que pudessem ser utilizadas em um sistema de informagfes geograficas.

13 https://github.com/gabpcrivellaro/AmazonBuiltUp/blob/main/pan_sharp.ipynb
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Tabela 3.2 — Sintese dos dados utilizados e suas caracteristicas basicas.

Dado/Tipo Bandas Resolugédo Caracteristica/produto Data Fonte Finalidade
Identificar
Imagem DayNightBand Composicao mensal areas de
SNPPAVIIRS y(Dgl]\lB) 500m p(vc(r;ncfg) 2020 NASA™  _\iidade
humana
Classificacao
Imagem . . das
Sentinel-2 R4, G3, B2, 10m Composu;ao de pixels 2020 ESA!S  coberturas
NIR8 livre de nuvens .
(S2) nas areas
iluminadas
Imagem de
Imgaem referéncia
CBERS-4A - R3|1_,2§’ Bol € 2m Sensor WPM L4A 2020 INPE¥ para andlise
- (Fusionada)
WPM de
resultados
Selecionar
Vetor - as areas
sedes NA NA Ponto 2019 IBGEY iluminadas
municipais das sedes
de municipio

Para a classificagdo da cobertura do solo foram utilizadas imagens da missao
Sentinel-2 A e B (S2), considerando-se todas as bandas reflexivas de 10 metros
de resolucao espacial (Vermelho (B04), Verde (B03), Azul (B02) e Infravermelho
Préximo (B08)), descritas na Tabela 3.3. Um mosaico com pixels livres de
nuvens foi construido para o ano de 2020, a partir do acervo de imagens S2 de
refletdncia da superficie (RS) disponivel no Google Earth Engine. A partir da
biblioteca Sentienel2-cloud-detector, a probabilidade de presenca de nuvens
(0 — 100%) é determinada para cada pixel das bandas do S2. Pixels com
probabilidade superior a 30% foram removidos do mosaico, e pixels com a menor
probabilidade de ocorréncia de nuvens foram escolhidos para compor o mosaico
final

14 https://developers.google.com/earth-

engine/datasets/catalog/NOAA_VIIRS DNB_MONTHLY_V1 VCMCFG

15 https://developers.google.com/earth-engine/datasets/catalog/COPERNICUS_S2_SR
16 http://lwww?2.dgi.inpe.br/catalogo/explore

7 https://www.ibge.gov.br/geociencias/downloads-geociencias.html
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Tabela 3.3 - Bandas espectrais dos satélites Sentinel 2A e 2B utilizadas.

Faixa espectral (nm)

Banda 2A 2B
Azul - B2 459,4 - 525,4 459,1 - 525,1
Verde — B3 543,3 - 576,3 543,0 - 576,0
Vermelho — B4 648,1 - 679,1 647,8 - 678,8
NIR — B8 779,8 - 882,8 779,7 - 882,7

Fonte: ESA (2016).

3.3 Defini¢cado das classes de interesse

Considerando o exposto na Sec¢éo 1.2, este trabalho busca mapear as areas
construidas existentes nas sedes municipais das seis cidades escolhidas. Para
0 contexto amazonico, esse conceito engloba tanto as edificacbes e
infraestruturas urbanas quanto feicoes e coberturas do solo naturais associados
a estrutura urbana, como areas de vegetacdo ou solo exposto.
Predominantemente nestas cidades, as edificacbes possuem telhados de
material ceramico e arruamento sem pavimentacdo, ou seja, ruas de terra,
semelhantes a coberturas de solo exposto (DAL'ASTA et al., 2012;
GONCALVES et al., 2018; AMARAL et al., 2019). Assim, para mapear as areas
construidas das cidades amazonicas, propde-se a distingdo de cinco classes de
cobertura da terra, passiveis de identificacdo em imagens de média resolucéo
espacial (10m), presentes em sedes municipais e nas suas proximidades,

conforme sintetizado na Tabela 3.4.

Considerando o exposto na Sec¢éo 1.2, este trabalho busca mapear as areas
construidas existentes nas sedes municipais das seis cidades escolhidas. Para
0 contexto amazonico, esse conceito engloba tanto as edificacbes e
infraestruturas urbanas quanto feicdes e coberturas do solo naturais associados
a estrutura urbana, como é&reas de vegetacdo ou solo exposto.
Predominantemente nestas cidades, as edificagcbes possuem telhados de
material ceramico e arruamento sem pavimentacdo, ou seja, ruas de terra,
semelhantes a coberturas de solo exposto (DAL'ASTA et al, 2012;
GONCALVES et al., 2018; AMARAL et al., 2019). Assim, para mapear as areas

construidas das cidades amazonicas, propde-se a distingao de cinco classes de
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cobertura da terra, passiveis de identificacdo em imagens de média resolucao

espacial (10m), presentes em sedes municipais € nas suas proximidades,

conforme sintetizado na Tabela 3.4.

Tabela 3.4 - Classes de coberturas urbanas para caracterizar a area urbanizada

construida de cidades amazobnicas.

Classe

Descricdo Geral

Area Construida
(AC)

Edificaces
comerciais,
residenciais e
industriais;
Arruamento
definido, incluindo
ruas pavimentadas,
com calcamento ou
ndo-pavimentadas
(ruas de terra).

Exemplos (Imagens Sentinel- 2 - R4 G3 BZ)

Areas Centrais, de urbanizac&o antiga e
consolidada:

Grande variabilidade de respostas
espectrais, devido a presenca de diferentes
materiais utilizados nas coberturas e
pavimentacgao.

Areas residenciais:

Arruamento definido, com ou sem
pavimentacao;

Tamanho de quadras e lotes regulares;
Homogeneidade nas quadras, em funcéo da
predominancia de telhados de material
ceramico

Areas de expanséo:
Arruamento definido;
Ruas ainda sem pavimentagao;

Quadras com pouca ou nenhuma edificagao,

e presenga de vegetagdo herbacea ou solo
exposto.

Franja rural-urbano:

Zona de transigdo entre o urbano e rural,
Muita heterogeneidade de respostas
espectrais, pela diversidade de coberturas;
Auséncia de regularidade no arruamento e
padrao construtivo;

Vegetacdo arbérea e arbustiva presentes.

Areas aparentemente sem uso definido:
Areas de expans&o urbanas em fase inicial,
de deslizamento de terra, ou de
movimentagao de solo;

Regi6es com maior homogeneidade nos
niveis de cinza.

Solo Exposto
(SE)

Areas extensas de
cobertura de solo
exposto;

Solo Preparado para
construcao, praias,
banco de areia em
rios, mineracao e
areas de pousio.

Areia:

Bancos de areia sao frequentes ao longo
dos rios, principalmente em periodos de
estiagem;

Praias nas margens dos rios;

Séo feigBes de alto contraste

Mineragédo:

Areas de garimpo ou minerago industrial.
Porcdes extensas de solo exposto, bordas
indefinidas, usual observar terragos ou
niveis de terra movimentada.

Solo exposto para atividade agricola, ou
areas de pousio:

Areas extensas sem vegetagao, apds a

colheita ou preparada para plantio;

Sé&o areas espectralmente homogéneas,
usualmente de limites regulares.
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Tabela 3.4 — Continuagéo.

continua

Classe Descricdo Geral Exemplos (Imagens Sentinel- 2 - R4-G3-B2)
Floresta Primaria (sem degradagéo
aparente):

Areas coberta por vegetacdo arbérea densa,
sem contribuicdo de solo, espectralmente
homogénea, e de limites irregulares;
CObertur?s com Floresta Secundéaria:
Vegetacéo de Areas de vegetagdo florestal em que se
estrutura observam alteragdes na estrutura do dossel
predominantemente | e contribuicio de resposta do solo.
Vegetacdo arborea; Apresentam maior heterogeneidade
Arborea espectral que as areas de floresta “primaria”.
(VA) Floresta priméria, Mata ciliar:
secundaria, Vegetagdo ao longo dos cursos d’agua,
vegetacao arbustiva, | constituindo as areas de preservagéo
e arborizagéo permane~nte (APP); ) )
urbana. Vegetggao de estrutura variada - arbérea,
arbustiva e herbacea.
Arborizagdo urbana:
Vegetagdo arbérea presente nas ruas, lotes,
parques ou APPs;
Gramineas:
Gramados, campos de futebol, cobertura de
lotes;
Areas em recuperago natural ou sem uso
definido;
Resposta espectral homogénea.
Coberturas com
Vegetacao de Pastagens:
estrutura Areas extensas, cobertura de gramineas,
predominantemente | alguma contribuigéo do solo;
= herbacea; Resposta espectral homogénea
Vegetacao
Herb4cea ~ .
(VH) Vegetagdo rasteira/ Campos naturais:

gramineas naturais,
areas de pastagens,
areas de cultivo
agricola (trigo, soja,
aveia etc.).

Areas naturalmente sem cobertura florestal,
de estrutura herbacea-arbustiva;
Podem ter contribuicao da resposta do solo;

Cultivos Agricolas:

Extensas areas cobertas por culturas que
cobrem o solo, como soja, trigo e outras
culturas perenes;

Resposta espectral homogénea; baixo
contraste
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Tabela 3.4 — Concluséao.

Classe Descricdo Geral Exemplos (Imagens Sentinel- 2 - R4-G3-B2)

Rios:
Resposta espectral homogénea,;

A bert Rios com aguas de diferentes
reas coberiura por caracteristicas fisicas:

corpos d’agua de Areas de encontro de afluentes;
) diferentes
Agua naturezas,
(AG)

Rios, lagos, tanques | 1290 . . .
de piscigultura q Corpos d"agua de limite definido e restrito;

Resposta espectral usualmente homogenia.
barragens, etc.

Piscicultura:

Tanques de criagdo de peixe;

Corpos d"agua usualmente retangulares, de
pequena dimensao (2 a 5 pixels S2), e
agrupados;

Resposta espectral variavel entre os
tanques

A classe “Area Construida” (AC), ou “Built Up” na literatura internacional, é a
classe usualmente utilizada para mapeamentos de areas urbanas (OUYANG et
al, 2019; TRIPATHY & KUMAR, 2019; GOLDBLATT et al, 2016; BHATTA et al.,
2010; ANGEL & CIVCO, 2007). Ao mensurar a area construida no espaco das
cidades, essa classe subsidia estudos para diferentes aplicacfes, tais como:
aumento da temperatura urbana e formacao de ilhas de calor (SVENSSON e
ELIASSON, 2002; RADHI et al., 2013); crescimento urbano (IANOS et al., 2016;
TRIPATHY; KUMAR, 2019); espalhamento urbano (ANGEL; PARENT; CIVCO,
2007); desigualdade social e alteracdo da biodiversidade (COHEN et al., 2012);
estimativas populacionais (ALAHMADI; ATKINSON; MARTIN, 2016); exposi¢ao
a desastres naturais (CHEN; XIE; XU, 2019), delimitagdo da mancha urbana
(GOLDBLATT et al., 2016) dentre outras aplicacdes. Nestes trabalhos, o termo
“areas construidas” é utilizado como uma generalizacdo de fei¢des urbanas
como arruamentos urbanos e edifica¢des, usualmente associadas a superficies

impermeabilizadas.

Para que o termo AC possa se referir a descricdo da &rea urbanizada das

cidades amazobnicas, para por exemplo auxiliar na definicdo da mancha urbana,

34



ou compor uma métrica de area urbana, a AC deve incluir também as superficies
permedaveis que estruturam as cidades. Como descrito anteriormente, a alta
frequéncia de arruamentos ndo pavimentados € uma caracteristica dessas
cidades. A ndo inclusdo destas areas ocultaria grande parte da infraestrutura
urbana, resultando em uma métrica que nao representaria a realidade do espaco

urbano local.

Neste trabalho, a classe &reas construidas engloba superficies permeaveis (SP)
e impermeaveis (Sl). Dentre as feicdes que compdem o grupo de SP estdo as
ruas de solo exposto, mais frequentes nas areas periféricas ao centro comercial,
em areas de expanséao urbana (loteamentos) e em regides de franja rural-urbano
(areas onde feicbes urbanas e rurais se fundem marcando uma zona de
transicdo). As Sl correspondem aos demais elementos, como arruamentos ou
espacos pavimentados (estacionamentos, patios, pracas), e as construcoes,
como casas, edificios, galpdes, industrias ou comércio, com coberturas (telhado)
de materiais diversos, como ceramica, fibrocimento, zinco ou concreto. Dentre
as diferentes coberturas que fazem parte da classe AC, existem diferentes

padrdes texturais.

A classe “Solo exposto” (SE) corresponde a uma cobertura que pode estar
associada a diferentes usos do solo, tais como: areas de extracdo e
movimentacdo de terra para uso na construcao civil, areas preparadas para
agricultura ou pecuéria, ou ainda areas naturais, como em campos onde a
contribuicdo do solo predomina sobre a vegetacdo. Areas de mineracdo, em
geral com limites de geometrias ndo lineares (amorfa), também estao inclusas
nessa classe. No espaco das cidades, a classe SE € comum nas areas de

expansodes urbanas.

A classe “Vegetagdao Arbdrea” (VA) corresponde a areas com cobertura de
vegetacao arborea. Esta classe, no interior das cidades, corresponde as areas
de remanescentes florestais, matas galerias, arborizacdo urbana, vegetacao
arborea periurbana e no interior dos lotes. A classe VA é usualmente mais
frequente em regibes da cidade de menor adensamento construtivo, como

franjas rural-urbanas e outras areas de expansao.
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A classe “Vegetacdo Herbacea” (VH) corresponde a areas com cobertura de
vegetacao herbacea arbustiva, que podem ser de origem natural ou antropica.
Além dos campos naturais, ha VH em areas de varzea, ilhas ou proximas aos
rios. Nas cidades, VH é usualmente encontrada, além dos gramados urbanos,
nas areas de expansao urbana, de baixo adensamento construtivo ou em lotes
vagos. Nesta classe, incluem-se também areas de uso com pastagens e culturas

agricolas.

A classe “Agua” (AG) corresponde aos corpos d’agua, como rios e lagos. Cinco
das seis cidades analisadas sédo ribeirinhas (excecdo Novo Progresso). Além
disso, € comum a presenca de lagos e tanques de piscicultura no interior ou

entorno imediato de todas as cidades.

3.4 Procedimentos metodoldgicos

3.4.1. Delimitacdo da extensdo geografica para o processamento e
classificagcéo

Areas iluminadas identificadas a partir de sensores orbitais de imageamento
noturno sdo associadas a presenca de ocupacao humana (ELVIDGE et al., 2013;
XIE; WENG; FU, 2019) também na Amazonia (AMARAL et al., 2005; ELVIDGE
etal., 2013; XIE; WENG; FU, 2019). Portanto, dados de luzes noturnas da banda
Day/Night Band do sensor VIIRS foram utilizados para limitar a extenséo
geografica de interesse as areas associadas a presenca de atividades humanas,
a partir do centro das sedes municipais, reduzindo o volume de dados para o

processamento.

A utilizacdo das imagens de luzes noturnas para restringir a area a ser
processada garante a inclusdo de areas urbanizadas periféricas, ainda que de
menor iluminag&o. No caso, tanto a resolucéo espacial do sensor VIIRS (500 m),
guanto o efeito de overglow causam poligonos de luzes ampliados em torno de
ocupacdes humanas (AMARAL et al., 2005; ELVIDGE et al., 2013; XIE; WENG;
FU, 2019). Ou seja, a reflexédo e retroespalhamento da radiagcao pode resultar
no registro de niveis de radiancia onde ndo ha fontes de luzes noturnas

(ELVIDGE et al., 2013). Este efeito € mais intenso em areas proximas a espelhos
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d'agua e areas com alto albedo, ou quando nuvens pouco espessas sobrepdem
a regiao imageada (IMHOFF et al., 1997). Assim, os poligonos de luzes
resultantes deste dado correspondem a uma mascara que abrange todas as
areas urbanizadas consolidadas e areas de ocupagdo mais esparsa, como
bairros de sitios, novos loteamentos com baixa ocupacédo e vazios urbanos,

comuns nas franjas urbanas.

A partir das composi¢cdes mensais livres de nuvens nos meses mais secos de
2020 (maio a outubro) calculou-se a radiancia média no periodo por pixel para
todo estado do Pard. Em seguida, utilizando como limiar o valor de 0,8
nanoWatts.cm2.sr (definido empiricamente), gerou-se uma imagem binaria,
onde os pixels de valor maior que o limiar receberam o valor 1 e os demais, O.
Esse procedimento eliminou extensas &reas de floresta, agricultura e rios, ndo
associadas a presenca de atividades humanas. Esta imagem binaria, foi
submetida a uma vetorizacdo, obtendo-se 7.273 poligonos indicativos de

ocupacao e presenca humana.

Para selecionar apenas as éareas iluminadas correspondentes as sedes dos
municipios, foi criado um algoritmo para a selecédo automética dos poligonos que
intersectam o ponto da coordenada geografica das seis sedes municipais (IBGE,
2017). Desta forma, pode-se indicar quais locais deverao ser mapeados, a partir
de pontos com as coordenadas de referéncia. Outras areas de interesse com
concentragdes populacionais, como comunidades, vilas e localidades, poderdo

também ser no futuro selecionadas a partir deste procedimento.

Tendo-se restringido a area de interesse, imagens Sentinel-2 foram acessadas
para a classificacdo. A frequente cobertura de nuvens da regido amazonica,
dificulta e, em alguns casos, impossibilita a aquisicdo de imagens livres de
nuvens ao longo do ano. Para contornar esta dificuldade, optou-se pela criacédo
de um mosaico com pixels livres de nuvens adquiridos em diferentes datas em

uma janela temporal definida.

A partir do produto S2 Cloud Probability (RICHTER, 2017), disponibilizado pelo
programa Copernicus da Agéncia Espacial Europeia e implementado no GEE,

obteve-se a probabilidade de presenca de nuvens para cada pixel. Um limiar de
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probabilidade maxima de 30% foi definido. O periodo de 01/01/2020 a
31/12/2020 corresponde ao intervalo temporal para selecdo dos pixels que
intersectaram os poligonos de areas iluminadas, obtendo-se seis mosaicos de
pixels livres de nuvens (um para cada sede municipal), para as quatro bandas
de 10 metros de resolucdo espacial do Sentinel-2 (Azul, Verde, Vermelho e
Infravermelho Proximo) com nivel 2A de processamento (Refletancia da

superficie).

3.4.2. Pré-processamento das imagens Sentinel-2

A etapa de pré-processamento consiste na cria¢do das variaveis utilizadas como
entrada no algoritmo Randon Foresta (RF. Além das 4 bandas espectrais (R4-
G3-B2-NIR8) do sensor MSI a bordo do Sentinel-2, foram utilizados indices

biofisicos (NDVI e NDWI) e métricas de textura.

3.4.2.1 indices biofisicos

A partir das imagens Sentinel geradas na etapa anterior, outros dados (bandas)
foram produzidos a partir de expressdes algébricas para subsidiar o processo de
classificacdo. O NDVI (Normalized difference Vegetation Index) foi incluido para
auxiliar a distincdo entre as classes de vegetacdo (VA e VH). O NDWI
(Normalized Difference Water Index) para a distin¢cao de corpos d"agua (AG) (LlI;
GONG,; LIANG, 2015; TELUGUNTLA et al., 2018; THITAWADEE; YOSHIHISA,
2018).

O NDVI, como a maioria dos indices de vegetacdo, é obtido a partir das bandas

do Infravermelho préximo (NIR) e vermelho (RED), e € dado por:

NIR-RED
NIR+RED

NDVI = (3.2)

Na imagem NDVI, os pixels ter&o valores entre -1 a 1, onde: valores negativos
proximo a —1 representam nuvem, neve e areia; valores entre -0,1 e 0,1

representam rocha, solo exposto e areas construidas; valores entre 0,1 a 0,5
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correspondem a vegetacdo arbustiva ou herbacea; e valores maiores que 0,6

indicam a presenca de florestas densas (ROUSE et al., 1974).

O NDWI é uma razao da diferenca entre as bandas na regido do verde (GREEN)

e do infravermelho proximo (NIR), e sua equacgéao é:

NDWI = GREEN—NIR (33)

GREEN+NIR

A imagem NDWI resultante possui pixels com valores entre -1 e 1. Pixels com
valores negativos e proximos a 0 representam areas sem presenca de agua,
pixels com valores de até 0,2 representam solo Umido e pixels com valores
maiores que 0,2 sdo compostos por agua. Quanto mais proximo a 1, menor a
presenca de sedimentos, algas ou macrofitas (GAO, 1996; MCFEETERS, 1996).

3.4.2.2. Bandas de informacdes texturais a partir de GLCM

Sabendo-se que o0 método de quantizagdo equivalente degrada
demasiadamente as informacdes da imagem (SOH E TSATSOULIS,1999) e o
método Gaussiano pressupde normalidade da distribuicdo dos valores (CLAUSI,
2002), o método escolhido foi a quantizacéo de igual probabilidade. Este método
normaliza o brilho dos pixels (SOH; TSATSOULIS, 1999), fazendo com que
feicbes de alto e baixo albedo com mesma textura (ex.: rua de solo exposto e
asfalto) tenham a mesma matriz de coocorréncia, permitindo ao classificador
diferenciar uma rua de solo exposto de uma area natural de solo exposto, ou até
mesmo de telhados ceramicos. O método foi implementado em Python na
plataforma GEE. Testes indicaram notéria melhora na qualidade das bandas de
texturas com uma representacao mais precisa das fei¢cdes texturais em relacéo

ao método uniforme.

A definicdo do nivel de quantizagdo ao qual as imagens seriam submetidas
baseou-se tanto nos resultados de Hallada e colaboradores (1982), como em
testes empiricos que avaliaram a relacdo da acuracia de classificagdo com 0s
niveis de quantizagcdo, resolucdo espacial do sensor e tamanho da janela

utilizada para construir a matriz de coocorréncia. Os referidos autores
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constataram que o limite para evitar a perda de informa¢gdes em uma imagem

com resolucéo de 30 metros nao deve ser menor que 16 niveis de cinza (4 bits).

O sensor MSI a bordo do satélite Sentinel-2 possui 12 bits de resolugéo
radiométrica, ou seja, 4.096 niveis digitais. Entretanto para este trabalho foram
utilizadas imagens em nivel 2A!8 de processamento (refletancia de superficie), a
refletancia varia de 0 a 1 (float). Com o objetivo de reduzir o volume de dados e
evitar problemas de compatibilidade com programas de processamento de
imagens, a refletdncia é multiplicada por 10.000, requantizadas para 16 bits
(65.536 niveis de cinza) e entdo convertido para valores inteiros (UINT16). Para
definir o nivel de quantizacdo a ser utilizado nesta metodologia, foram testados
os niveis de 4, 8, 10 e 12 bits. O melhor resultado encontrado, que apresentou a
melhor extracdo das texturas, foi a utilizacdo de 16 niveis de cinza (4 bits),
guanto maior o nivel de quantizacdo, menor era a capacidade de identificacédo

das texturas.

Além dos niveis de quantizagdo, também foram conduzidos testes para definir o
tamanho da janela (kernel) do GLCM. Foram conduzidos testes com janelas de
3x3, 5x5 e 9x9 pixels. O melhor resultado encontrado foi para a janela de 3x3,
para a resolucao espacial de 10 metros das imagens S2, as janelas de 5x5 e 9x9
invisibilizam feicbes que possuem menores dimensdes como pequenas ruas,
pequenas edificacdes ou vegetacdo intraurbana. A matriz foi construida
analisando quatro dire¢des (0°, 90°, 180° e 270°). Para cada uma das direcbes
sdo calculadas 17 métricas de textura para cada banda espectral, resultando em
uma imagem com 272 bandas. Para reduzir o nimero de bandas e o tempo de
processamento na etapa de classificacdo, foi calculada a média de todas as
texturas para todas as dire¢des, resultando em 68 bandas na imagem final (17
bandas para cada banda espectral), conforme Haralick et al. (1973) sugerem

para reduzir a dimenséo dos dados.

Com as imagens requantizadas e as variaveis de distancia e dire¢do definidas,

as quatro bandas espectrais do S2 foram utilizadas para construir a matriz de

18 https://developers.google.com/earth-engine/datasets/catalog/COPERNICUS_S2_SR
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coocorréncia, utilizando a funcao “glcmTexture(size, kernel, average)!®” no GEE,
onde “size” é o tamanho da janela, “kernel” sdo as dire¢des e “average” € a opgao
booleana para que seja calculada a média de cada métrica para todas as
direcdes. O resultado € uma imagem GLCM com 17 texturas por banda espectral
S2, cabendo ao usuario escolher quais bandas de textura ir4 utilizar na

classificacao.

Das 17 texturas calculadas, 13 sdo provenientes de Haralick et al. (1973) e
quatro de Cornners et al. (1984) (Tabela 3.5). As texturas descrevem métricas
de contraste (3 métricas), ordem (7 métricas) e estatistica descritiva (6 métricas).
O grupo de contraste € composto por métricas que mensuram quéo diferentes
ou iguais sao os niveis de cinza. No grupo de ordem, as métricas indicam a
repeticdo de pares dentro da janela. E por fim, no grupo de estatisticas
descritivas as métricas correspondem a equacgdes similares as equactes de
estatisticas descritivas, média, variancia, correlacédo e outras. Por fim, criou-se
um arquivo raster com todas as variaveis de entrada para o classificador, para
cada sede municipal, as 68 bandas de textura somadas as quatros bandas
espectrais do S2, a banda NDVI e NDWI totalizaram 74 bandas.

19 https://developers.google.com/earth-engine/apidocs/ee-image-glcmtexture
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Tabela 3.5 - Descricao das métricas de texturas utilizadas.

Grupo Métrica Descricao Referéncia
Indica quéo diferente o nivel de cinza é em relagéo
Contraste aos pixels adjacentes. O peso aumenta Haralick; Dinstein;
exponencialmente de acordo com a quantidade de Shanmugam (1973)
% valores diferentes.
s Dissimilaridade Mede a distancia (nimero de pixel) entre um par de | Conners; Trivedi; Harlow,
% pixels com mesmo valor. (1984)
O L
. Invgrso do contraste, o peso diminui Haralick: Dinstein:
Homogeneidade | exponencialmente. Janelas com pixels de valores sh 1973
mais semelhantes terdo maior valor. anmugam ( )
Segundo Mede o nimero de pares de pixels com valores
Momento repetidos na janela. Maiores valores indicam Haralick; Dinstein;
Anaul ordem, pares de pixels com mesmo valor ocorrem Shanmugam (1973)
ngular com maior frequéncia.
' ~ Entropia mede a dAeso.rdem. Maiores yalores Haralick: Dinstein:
Entropia indicam menor ocorréncia de pares de pixels com Sh 1973
valores repetidos na janela. anmugam ( )
Soma da Mede a desordem relacionada a distribuigdo da Haralick; Dinstein;
aE.) entropia soma dos niveis de cinza da imagem. Shanmugam (1973)
° Diferenca da Mede o distirbio relacionado a distribuicdo da Haralick; Dinstein;
o entropia diferenca do nivel de cinza da imagem. Shanmugam (1973)
Sombra de - ~ Conners; Trivedi; Harlow,
Mede a tendéncia a formacéao de clusters.
cluster (1984)
Inércia Qualidade da periodicidade da textura. Conners; Trivedi; Harlow,
(1984)
Proeminéncia | Mede qu&o maior sdo os niveis de cinza do cluster | Conners; Trivedi; Harlow,
do cluster em relagéo a seu entorno. (1984)
Analogo a estatistica descritiva (disperséo dos
Variancia valores no entorno da média), Haralick; Dinstein;
a variancia GLCM mede a dispersé&o dos niveis de Shanmugam (1973)
cinza no entorno do pixel central.
Soma da Mede a dispersdo (em relagdo a media) da Haralick; Dinstein;
A distribuicdo da soma dos niveis de cinza da
variancia imagem Shanmugam (1973)
© : x ~
2 Diferenca da Mede a dispersdo (em relacdo a media) da Haralick; Dinstein;
= A distribuicdo da diferenca de nivel de cinza da sh 1973
5 variancia imagem. anmugam ( )
()
©
g Mede a dependéncia linear dos niveis de cinza no . . .
=] Correlacio entorno do pixel central da janela. Pixels Haralick; Dinstein;
2 ¢ normalmente possuem maior correlagdo com pixels Shanmugam (1973)
g mais proximos (correlacdo espacial).
w
Soma das Mede a média da distribuicdo da soma do nivel de Haralick; Dinstein;
médias cinza da imagem. Shanmugam (1973)
Medidas de

Informacéo de
Correlacédo 1

Medida de dependéncia com os pixels vizinhos.

Haralick; Dinstein;
Shanmugam (1973)

Medidas de
Informacéo de
Correlacéo 2

Medida de dependéncia em relagéo a toda
imagem.

Haralick; Dinstein;
Shanmugam (1973)

42




3.4.3. Processamento - classificacdo digital das imagens

Para a classificacdo das imagens, inicialmente foi adquirido um conjunto de
amostras para o treinamento, validacdo e teste do classificador. E entdo, as
bandas espectrais S2, NDVI, NDWI, e as 68 bandas de texturas foram utilizadas
para classificacdo das cinco classes de interesse, utilizando-se o método de
aprendizagem de conjunto Random Forest. Foi utilizada a funcéo

“ee.Classifier.smileRandomForest()2°“ no GEE.

3.4.3.1 Coleta das amostras de treinamento, teste e validacao

A aquisicao de amostras foi realizada por interpretacao visual das imagens S2,
composicdo R4-G3-B2, identificando-se regides representativas das diferentes
classes de interesse. No sistema de informacdes geograficas (SIG) QuantumGis,
foram acessadas as imagens S2 e entdo criada uma camada vetorial (formato
shapefile) do tipo multi-poligono. Neste arquivo vetorial, foi criado o campo
“C_ID” (classe ID) na tabela de atributos, campo utilizado para inserir um rétulo
numerico referente a classe da mostra a ser coletada pertence (1 — AC; 2 — SE;
3-VA; 4-VH;5-AG). No mesmo arquivo vetorial, foram coletadas as amostras

para as cinco classes e para as seis sedes municipais analisadas.

Devido a auséncia de um mapa de referéncia que indicasse a propor¢ao de cada
classe na imagem, ndo foi possivel uma definicdo analitica do tamanho da
amostra para cada classe. Analisando visualmente as imagens de cada uma das
sedes municipais, foi identificado uma proporcdo aproximada das classes para
evitar uma sub-amostragem das classes com maior propor¢cdo. Através da
vetorizacdo de regides de interesse que representassem as classes, poligonos
foram criados e rotulados com o numero referente a classe. Apés a coleta das

amostras, foi feito o upload do arquivo vetorial para os “Assets” no GEE.

20 https://developers.google.com/earth-engine/apidocs/ee-classifier-smilerandomforest
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No algoritmo foi utilizada a fungao “sampleRegions(collection, properties, scale,
projection, tileScale, geometries)?1” para criar pontos referentes a cada pixel que
os poligonos intersectam. O argumento “collection” corresponde as amostras de
treinamento em poligonos. Em “properties” deve-se inserir o nome do campo do
arquivo de amostras que possui o rétulo das classes (“C_ID”); “scale” deve-se
inserir o tamanho do pixel do arquivo de entrada (10 metros); “projection” € o
cédigo EPSG referente ao sistema de coordenadas e DATUM do dado de
origem; “tileScale” € o tamanho da janela de amostragem, neste caso foi utilizado
o valor padrdo de 1, ou seja, cada pixel € amostrado como uma amostra
independente; e por fim “geometries” foi definido como verdadeira para que fosse
armazenado no arquivo de treinamento as coordenadas geografica de cada
amostra. Em seguida foi utilizada a fungéo “randomColumn(columnName, seed,
distribution)??” para criar uma coluna de valores aleatérios entre 0 e 1, o
argumento “seed” para garantir a replicabilidade, ou seja, toda a vez que o
algoritmo for executado cada feicdo receberd o mesmo valor, e sempre as

mesmas amostras serdo utilizadas para cada uma das finalidades.

Em seguida um filtro foi utilizado para dividir o conjunto de amostras em dois
grupos, 70% das amostras para o Treinamento (bagging) e teste (out of bag) do
modelo e 30% para validacdo da acuracia tematica (completude). A selecao
aleatéria das amostras para treinamento/teste e validagcdo evita a
tendenciosidade proveniente da amostragem manual e a autocorrelagao

espacial.

Em seguida a funcédo “sampleRegions(collection, properties, scale, projection,
tileScale, geometries)?3” foi utilizada para extrair as informagdes de todas as
variaveis (bandas) no arquivo de entrada (imagem) a partir dos pontos de
amostras coletadas. O argumento “collection” corresponde as amostras de
treinamento separadas a priori (70%). A fungéo cria um arquivo tabular, identifica

todas as variaveis presentes (bandas) no arquivo de entrada (imagem), cria uma

2L https://developers.google.com/earth-engine/apidocs/ee-image-sampleregions
22 https://developers.google.com/earth-engine/apidocs/ee-featurecollection-randomcolumn
23 https://developers.google.com/earth-engine/apidocs/ee-image-sampleregions
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coluna para cada variavel, identifica os pixels da imagem que intersectam os
pontos de amostras, extrai os valores brutos de todas as bandas em cada pixel,
rotula o pixel com a classe do poligono que intersecta e por fim, extrai as
coordenadas geogréficas de cada pixel e armazena na memoéria. O arquivo de
treinamento foi exportado em formato CSV (Command separate value) para

posterior analise das amostras.

3.4.3.2 Random Forest

O algoritmo Random Forest (RF) foi o selecionado para a classificacdo das
imagens. As caracteristicas dos alvos, as variaveis preditoras, o tamanho do
conjunto de dados e a finalidade da analise devem ser considerados na escolha
do classificador. Neste trabalho, ha4 desproporcionalidade das classes, alta
variancia e alta correlacao entre as variaveis em um espaco de grande dimenséao
(74 variaveis), além da quantidade de pixels a serem classificados, o que
justificam a escola do RF.

Os dados de entrada para o modelo correspondem a 74 bandas, das quais 68
sdo bandas de texturas, quatro sao as bandas espectrais do S2 e as outras duas
bandas sé&o os indices NDVI e NDWI. O RF requer hiperparametros que devem
ser definidos pelo usuéario, como o numero de arvores de decisdo, o numero de
variaveis por divisdo, nUumero minimo de amostras por no, bag fraction e o
nimero maximo de ndés?*”. Para definir os hiperparametros, diversos testes

foram executados variando-se os valores de cada hiperparametro.

O primeiro parametro que deve ser definido é o “bag fraction”, esse parametro
define o percentual de amostras de treinamento que vao ser separados para
teste, as amostras separadas para teste sdo denominadas “out of bag”, estas
amostras sdo utilizadas para determinar a estimativa de erro. Esse erro é
utilizado para avaliar o efeito da variagdo dos hiperparametros no resultado do
modelo. Apos a definicdo de todos os hiperparametros, o bag fraction € definido

24 Classifier.smileRandomForest(numberOfTrees, variablesPerSplit, minLeafPopulation, bagFraction,
maxNodes, seed)
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como 1, assim todas as amostras sao utilizadas para treinamento do modelo, e
avaliacdo de acuracia tematica pode ser feita com amostras de validacdo
separadas a priori (30%) (BREIMAN, 2001; HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN,
2009).

Apos a definicdo de todos os hiperparametros do classificador RF foram
realizados testes para avaliar quais variaveis (bandas) possuiam pouca
importancia ou nenhuma importancia. Na etapa de constru¢cdo de modelos,
recomenda-se que sejam removidas as variaveis com menor importancia e
avaliar se hd aumento da acuracia de classificacdo (BREIMAN, 2001; HASTIE;
TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009). A importancia das variaveis foi mensurada
pelo indice de impureza de Gini (IIG) em cada arvore de decisdo (BREIMAN,
2001; HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009). No GEE automaticamente é
feita a soma do IIG dentre todas as arvores de decisdo para cada variavel,
resultando na soma da reducéo do indice de impurezas de GINI (SRIIG). Bandas
com maiores valores do SRIIG sdo as de maior importancia para separar as
classes.

O algoritmo foi executado de duas formas, em funcdo do uso das amostras e a
construcdo das arvores para as cidades estudadas. No modo Unico, ou Single
Random Forest (SRF?®), o algoritmo foi executado utilizando todas as amostras
coletadas (de todas as seis cidades - areas de estudo) e construiu apenas uma
floresta de arvore de deciséo, e realizando a classificagcdo com o0 mesmo modelo
para todas as sedes municipais. Este procedimento permitiu avaliar a robustez
da metodologia, ou seja, discutir se apenas um modelo RF, com um conjunto
Unico de amostras, seria suficiente para classificar adequadamente todas as
cidades, o que permitiria expandir diretamente metodologia para o Par4 e a

Amazonia brasileira.

No modo mudiltiplo, ou Multi-Random Forest — (MRF2%) o algoritmo construiu uma

floresta de arvores de decisdo para cada sede de municipio estudada,

25 https://github.com/gabpcrivellaro/AmazonBuiltUp/blob/main/AmazonBuiltUP-SRF.py
26 https://github.com/gabpcrivellaro/AmazonBuiltUp/blob/main/AmazonBuiltUP-MRF.py
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considerando apenas suas respectivas amostras, para entao classificar as seis
sedes municipais. Este procedimento possibilitou avaliar se a importancia das

variaveis seria dependente do contexto geografico.

Finalmente, para avaliar a contribuicdo das métricas de textura na classificacao,
foram definidos subconjunto de bandas espectrais para classificacoes
especificas: 1) utilizando somente as quatro bandas espectrais do S2, ou Only
Spectral (OS); 2) utilizando as bandas espectrais (4) e os indices NDVI e NDWI,
ou Only Spectral and Index (OSI); e 3) utilizando as bandas espectrais (4), os
indices NDVI e NDWI, e as 74 bandas de textura (GLCM). A classificacdo GLCM
foi executada no modo SRF (SRF-GLCM) e no modo (MRF-GLCM). As
classificagdes OS e OSI foram executadas no modo SRF (SRF-OS e SRF-OSI,
respectivamente). O detalhamento da importancia das variaveis e da acuracia

final estdo descritos no capitulo de resultados e discussoes.

3.4.4 Pos-classificacado: avaliacdo da acuracia tematica

A Ultima etapa da metodologia corresponde a avaliacdo da acuracia tematica da
classificacdo. Para esta avaliacdo foram utilizadas as amostras separadas (30%)
a priori, conforme descrito no Item 0. Novamente foi utilizada a funcéo
“sampleRegions()” para amostrar todos os pixels dos mapas tematicos que
intersectam os pontos de amostras, resultando em um arquivo tabular com a
classe de referéncia e predita de cada pixels amostrado. Em seguida esse
arquivo foi utilizado para construcdo das matrizes de erro através da funcao

“errorMatrix(actual, predicted, order)2””.

Com as matrizes de erro computadas, foi feita entdo a analise de completude da
classificacdo. A completude dos dados € uma maneira de analisar tecnicamente
a comissdo e omissao da classificagdo (PONTIUS; MILLONES, 2011) e o
coeficiente Kappa (STEHMAN, 1997) para efeito de comparacgao entre os mapas
das sedes municipais e 0s quatro mapas tematicos finais (SRF-OS; SRF-0SI,

27 https://developers.google.com/earth-engine/apidocs/ee-confusionmatrix

a7



SRF-GLCM e MRF-GLCM). Nesta etapa foram utilizadas outras quatro funcoes:
“accuracy??®”; “consumerAccuracy??”; “producerAccuracy3?”; “Kappa3!”. Estas
funcbes foram utilizadas para determinar a acuracia global, acuracia de

consumidor, acuracia de produtor e o coeficiente Kappa, respectivamente.

28 hitps://developers.google.com/earth-engine/apidocs/ee-confusionmatrix-accuracy

29 https://developers.google.com/earth-engine/apidocs/ee-confusionmatrix-consumersaccuracy
30 https://developers.google.com/earth-engine/apidocs/ee-confusionmatrix-producersaccuracy
31 https://developers.google.com/earth-engine/apidocs/ee-confusionmatrix-Kappa
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

A descricdo dos resultados inicialmente presenta itens especificos associados
aos resultados de testes dos procedimentos metodoldgicos de classificacdo
proposto e ao final, tem-se uma analise qualitativa das classificacbes

especificidades das seis cidades paraenses estudadas.

4.1 As areas urbanizadas das sedes de municipio e seus entornos -

delimitacdo da extensédo geografica para processamento

A Figura 4.1 presenta as areas de interesse delimitadas para cada uma das seis
cidades analisadas. De modo geral, o limiar utilizado para o fatiamento das
imagens VIIRS (0.8 nanoWatts.cm2.sr?) permitiu a inclusédo de areas adjacentes
ao nucleo da cidade, como as franjas rurais-urbanas, compondo uma éarea
contigua. Em Santarém, a area total de processamento corresponde a 26.498
hectares, 12.550 hectares em Altamira, 9.775 hectares em ltaituba, em 5.300
hectares em Cametd, 4.825 hectares em Novo Progresso, e 4.550 hectares em

Séo Félix do Xingu.

Nas cidades ribeirinhas, ou seja, excetuando-se Novo Progresso, significativas
areas de lamina d’agua foram incluidas nas areas de processamento devido ao
reflexo das luzes noturnas na agua. Em funcdo desse fenbmeno, pixels
originalmente n&o iluminados, com valores de radiancia menores que

0,8 nanoWatts.cm=.sr1, sdo contaminados (ELVIDGE et al., 2013).

Ilhas como Italina em Cameta (Figura 4.1 (b)), e do Arapuja em Altamira (Figura
4.1 (a)), foram incorporadas a area de processamento, assim como o distrito de
Miritituba, na margem oposta da cidade de Itaituba (Figura 4.1 (c)), no rio
Tapajos. Areas de ocupacdo seguindo eixos rodoviarios, como observado em
Santarém e Camet4, também expandem a area iluminada. Em particular para a
cidade de Santarém, destaca-se a ocupacao ao longo do eixo da BR-163, onde
ocorrem comunidades, como Cipoal, Terra Preta e Tabocal, e loteamentos
privados (Figura 4.1 (d)) (Dados de campo — LiSS/INPE). Considerando as

caracteristicas dos dados de luzes noturnas, a presenca de estruturas de
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iluminacéo eventualmente presentes em localidades, como as citadas, favoreceu

0 registro dessas areas pelo sensor (AMARAL et al., 2015).

Figura 4.1 - Limites de &reas para processamento em Altamira, Cameta, ltaituba, Novo
Progresso, Sao Félix do Xingu e Santarém.
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4.2 Comportamento espectral das classes de uso e cobertura a partir das

amostras

Um conjunto de 36.968 pixels, representativos das classes de uso e cobertura
da terra de interesse foram amostrados nas imagens Sentinel 2, dos quais 70%
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constituem amostras para treinamento (26.216 pixels) e 30% para validacao e
teste do algoritmo (10.752 pixels). A distribuicdo das amostras entre as classes
€ apresentada na Figura 4.2. A maior propor¢cdo de amostras esti associada a
classe Vegetacdo Arbodrea - VA (39,15% do total de amostras), seguida pelas
classes Area Construida - AC (24,38%), Vegetacéo Herbacea (15,18%), Agua —
AG (13,23%) e Solo Exposto - SE (9,97%), respectivamente.

Figura 4.2 — Distribuicdo das amostras (total, treinamento e validac&o) dentre as classes.

Total de Amostras Amostras de Treinamento Amostras de Validagédo

SE mAC mAG "VH =mVA

Ha uma grande variabilidade espectral intra-classe, especialmente nas classes
SE e AC Figura 4.3. A classe SE apresentou a maior amplitude interquartilica,
resultado das diferentes composicfes do solo presentes nas seis cidades
(Raimundo et al., 2007). Nessa classe, a presenca de outliers esta associada,
geralmente, a presenca de praias ou bancos de areias nos rios. A classe AC, por
sua vez, apresenta menor intervalo interquartilico em comparacao a classe SE,

porém, com maior frequéncia de outliers (Figura 4.3).

Na classe AC, os outliers foram identificados em constru¢cdes com cobertura de
materiais metalicos (zinco) e arruamentos ndo pavimentados, de solo claros.
Para a cidade de Santarém especificamente, Dal’Asta et al. (2015) associaram
feicbes construidas a materiais brilhantes (telhados metélicos e amianto e outros
materiais de alta refletancia), claros (telhado ceramicos e outros materiais de cor
clara) e escuros (incluindo materiais de concreto, asfalto etc.) identificaveis em

imagem SPOT-5/HRG2. Salvo as particularidades, o comportamento espectral
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das classes SE e AC possui padrdao semelhante, haja vista que o material de

algumas fei¢cbes construidas tem origem na propria regiao.

Figura 4.3— Gréficos boxplot das amostras de treinamento e para cada classe de
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A classe AG ¢ a classe com maior numero de outliers, devido a diversidade de
tipos de agua encontrados em rios, lagos e tanques para piscicultura nas areas
analisadas. Essa diversidade também se reflete na variabilidade interquartilica

observada.

As estatisticas das amostras para as classes VH e VA sao similares. Baixa
amplitude interquartilica, poucos outliers e valores da banda NIR com maiores
ordens de grandeza que as demais bandas, devido a reflexdo da radiacdo pela
clorofila presente na vegetacdo. Na classe VA a resposta é ainda maior que na

classe VH devido a maior presenca de biomassa vegetal fotossintética.

A Figura 4.4 apresenta o comportamento das cinco classes nos indices NDVI e

NDWI. No NDVI, as classes de vegetacédo (VA e VH) apresentam os valores mais
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altos (valores maiores que 0,3), as classes SE e AC valores intermediarios (entre
-0,1 a 0,4) e a classe AG os valores mais baixos (-0,6 a 0). Como o NDWI € um
indice voltado para a identificagdo de corpos d’agua apenas a classe AG possui

valores maiores que zero.

Figura 4.4- Gréficos boxplot das amostras de treinamento de para cada classe nos
indices biofisicos (NDVI e NDWI).
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Na Figura 4.5 séo apresentados os boxplots e as imagens com o comportamento
de quatro métricas de textura para cada classe de interesse. Essas quatro
métricas apresentaram maior importancia na classificacdo do RF, dentre as 18
descritas na Secéo 3.4.2.1. Dessas quatros métricas, uma € do grupo de ordem
(sombra de cluster) e as outras trés do grupo de estatisticas descritivas

(correlacédo, soma da média e variancia).
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Figura 4.5 - Graficos boxplot das amostras de treinamento de para algumas métricas texturais.
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Figura 4.5 — Continuacéo.

Area Construida (AC)
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Figura 4.5 — Continuacéo.

Vegetacdo Arbdrea (VA)
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Figura 4.5 — Continuacéo.

Vegetacdo Herbacea (VH)
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Figura 4.5 — Concluséo.
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CORR: Correlagédo; SAVG: Soma das médias; SHADE: Sombra de cluster; VAR: Variancia. R: Banda espectral do vermelho; G: Banda espectral do verde; B: Banda espectral do azul;

N: Banda espectral do NIR; CORR: Correla¢do; SAVG: Soma das médias; SHADE: Sombra de cluster; VAR: Variancia.
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4.3 Avaliacdo dos parametros e critérios para a classificacdo de areas

construidas

Este item apresenta os resultados dos testes de avaliagdo da influéncia dos
hiperparametros: nimero de arvores de decisdo, numero de variaveis por divisdo
e numero maximo de nos; e das 74 variaveis no desempenho do classificador
Randon Forest (RF). Para essa avaliacdo, 50% das amostras de treinamento
foram utilizadas para o treinamento (bagging) e 50% para o calculo da estimativa
de erro out of bag.

Em teste com RF, Hastie et al. (2009) observaram que a partir de 200 arvores
de decisdo a acuracia do método estabiliza. Para esta dissertacdo, foram
testadas 10, 50, 100, 500, 1.000 e 5.000 arvores de decisédo, para as quais foram
encontradas estimativas de erro do out of bag de 24,44%, 20,65%, 12,11%,
4,65% e 3,43%, respectivamente. Observou-se que o aumento do numero de
arvores resultou na diminuicao significativa da estimativa de erro, que tende a

estabilizar a partir de 1.000 arvores.

Tradicionalmente no RF, a raiz quadrada do nimero total de variaveis define o
namero maximo de varidveis por divisdo (Bootstrapping) (BREIMAN, 2001;
HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009), limiar utilizado neste trabalho (oito —
raiz quadrada aproximada do conjunto de 72 variaveis utilizadas nesse trabalho).
Além da raiz quadrada do total de variaveis (8), foram testados também valores

maiores e menores, para 0s quais nao foi observada alteracdo na acuréacia.

Para o numero maximo de nos, os testes com valores de 5, 10, 15 e 20
resultaram no aumento na estimativa de erro, que passou de 4,65% para
12,08%, 11,55%, 11,29% e 9,89%, respectivamente. Em funcéo disso, optou-se
por ndo definir um limite no nimero de nds, de modo que o proprio algoritmo
defina o ponto onde ndo seja mais possivel a divisdo. Assim, arvores foram
criadas explorando ao maximo a variancia dos dados. Mesmo que leve ao
overfiting da arvore, a utilizacéo da floresta de arvores de decisdo nao permite o
overfiting de todo o RF, visto que o resultado final é a somatoria dos votos de

todos os modelos (arvores).
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Para a abordagem Single Randon Forest (SRF), ou seja, uma Unica arvore para
todas as cidades (amostras), analisou-se a importancia das 72 variaveis no
desempenho do RF. Apés a primeira execucao, foram removidas as 20 bandas
com menor valor de indice de impurezas de GINI (SRIIG). Para esse teste, a
estimativa de erro do modelo aumentou de 4,65% para 11,85% em média. Dada
a reducdo da acuracia, uma nova execucdo do algoritmo foi realizada,
removendo as 10 bandas de menor importancia, e a estimativa de erro foi de
8,82%. Em seguida, o algoritmo foi executado mais 10 vezes adicionando,
gradativamente a cada execucdo, uma banda, e a estimativa de erro chegou aos
4,65% alcancados com todas as bandas. Estes resultados justificaram a

manutencao de todas as variaveis no modelo.

4.3.1 Contribuicdo das variaveis - bandas espectrais, biofisicas e de

textura

A importancia e comportamento das variaveis para a execucédo do algoritmo RF,
no formato de uma unica arvore de decisdo (SRF), foram analisadas
considerando: o uso apenas das bandas espectrais (OS); as bandas espectrais
e os indices NDVI e NDWI (OSl); e com a inclusdo das métricas de textura
(GLCM) (Figura 4.6). Para definir a importancia das variaveis em cada método
analisado, utilizou-se o valor de SIIRG, que aumenta cada vez que determinada

variavel foi utilizada no processo decisério.

Na execucdo do modelo com as quatro bandas espectrais do Sentinel 2 (SRF-
0S), a banda do infravermelho proximo (NIR8) foi a mais importante na decisédo
de qual classe pertenciam os pixels, seguidas pelas bandas R4, G3 e B2,
respectivamente. A importancia do infravermelho se justifica devido a proporcao
de pixels com cobertura vegetal (classes VH e VA) presentes nas sedes
municipais analisadas. Em contrapartida, quando os indices biofisicos foram
incluidos na classificacdo (SRF-OSI), a banda do NIR é substituia pelo NDVI
guanto a importancia, seguido pela B2, NDWI, B4, B8NIR e B3, respectivamente.
Ao incluir as métricas de textura, o NDVI e NDWI aparecem com maior

importancia, seguidos das quatro bandas espectrais (B4, B8, B2 e B3,
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respectivamente). Em relacdo as métricas de texturas (SRF-GLCM), observa-se
que todas as bandas de texturas determinadas a partir do NIR (N_GLCM)
tiveram maior importancia que as calculadas a partir das outras bandas
espectrais. Em ordem de importancia do GLCM, tém-se: bandas de texturas
partir da B2 (B_GLCM), da B3 (G_GLCM) e por fim da B4 (R_GLCM). Vale
ressaltar que todas as variaveis foram utilizadas no RF e as bandas de textura
foram complementares as bandas espectrais originais. Esse resultado é
esperado, haja visto que o método busca a identificacdo de classes diversas,
dependentes das assinaturas espectrais. Na literatura, diversos estudam
mostram essa complementariedade das métricas de textura em combinacao
com variaveis (bandas) espectrais e indices diversos na classificacdo do uso e
cobertura da terra (ZHENG et al., 2017; TAVARES et al., 2019).
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Figura 4.6 — Importancia das variaveis (SRIIG) para o Randon Forest de arvore Unica
(SRF): somente com dados espectrais (SRF-OS), incluindo indices
biofisicos (SRF-OSI), e texturas (SRF-GLCM).
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SRF: Floresta de arvores de decisfes Unica para todas as areas de estudo (Single Random
Forest) utilizando todas as bandas espectrais, NDWI, NDVI e métricas de textura; OS: Utilizando
somente bandas espectrais do S2 (R4-G3-B2-NIR8; Only Spectral); OSI: Utilizando as bandas
espectrais, NDVI e NDWI (Only Spectral and Index).
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As Figuras 4.7, 4.8 e 4.9 apresentam o comportamento das variaveis quando o
algoritmo considerou uma arvore de decisdo para cada uma das seis cidades
consideradas, ou seja, no formato Multi-Randon Forest (MRF-GLCM). Em todas
as cidades, o NDVI foi a variavel mais importante, seguida pelo NDWI, com
excecdo de Cameta que indicou a B4 como mais importante. Em que pese a
importancia geral das bandas espectrais do S2, a posi¢cdo de cada uma, por
ordem de importancia, difere entre as cidades, embora permanegam entre as

dez variaveis mais importantes.

As bandas de textura “soma da média” (SAVG) em todos as seis cidades
configuraram dentre as dez primeiras variaveis mais importantes, independente
da banda espectral de origem. A ordem da importancia das variaveis esta
associada as caracteristicas de cada cidade, suas particularidades e contextos
socioespaciais de insercdo. A heterogeneidade na estruturacdo e composicao
dos espacos intraurbanos, em termos de ocupacao, tracado e cobertura vegetal,
nas seis cidades estudadas, foram observados em Gongalves et al. (2021), para
0 ano de 2010. Dal'Asta et al. (2012) ao elencarem os padrbes espaciais de
ocupacdo em concentracdes populacionais no sudoeste paraense, observaram
similaridades e particularidades no arranjo desses padrées coerentes com 0

observado em Goncalves et al. (2021).
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Figura 4.7 — Importancia das variaveis (SRIIG) para o Randon Forest com arvores
especificas (MRF-GCLM) para Altamira e Cameta.
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utilizando as bandas espectrais, NDWI, NDVI e métricas de textura.
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especificas (MRF-GLCM) para Itaituba e Novo Progresso.

Figura 4.8 — Importancia das variaveis (SRIIG) para o Randon Forest com arvores
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MRF: Uma floresta de arvores de decisdes para cada sede municipal (Multi-Random Forest)
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Figura 4.9— Importancia das variaveis (SRIIG) para o Randon Forest com arvores

especificas (MRF-GLCM) para Séo Félix do Xingu e Santarém.
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MRF: Uma floresta de arvores de decisdes para cada sede municipal (Multi-Random Forest)
Utilizando As bandas espectrais, NDWI, NDVI e métricas de textura.
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4.4 Classificacdo das areas construidas das cidades

A Figura 4.10 apresenta os resultados das classificacbes executadas para as
seis cidades estudadas considerando os quatro modelos RF utilizados: uma
arvore Unica, considerando apenas as bandas Sentinel originais (SRF-OS),
incluindo os indices biofisicos (SRF-OSI), e as bandas de textura (SRF-GLCM);
e uma arvore especifica para cada cidade com todas as variaveis (MRF - GLCM).
De modo geral, nas areas de processamento das cidades, a participacdo das
classes se assemelha com predominio das coberturas vegetais, proximo a 60%
(Figura 4.11). Em Novo Progresso, a participacdo dessas coberturas chega a
80%, em detrimento da classe agua que, nas cidades ribeirinhas representam
em torno de 20% das éareas classificadas. Também proximo a 20% ¢é a
participacdo da classe area construida. Novo Progresso e Cameté sé@o as areas

gue apresentaram a maior e menor participacao, respectivamente, da classe AC.
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Figura 4.10 — ClassificacOes de Altamira, Cametd, Itaituba, Novo Progresso, Sao Félix
do Xingu e Santarém, para o Randon Forest de &rvore unica (SRF):
somente com dados espectrais (SRF-OS), incluindo indices biofisicos
(SRF-0SI), texturas (SRF-GLCM), e uma arvore para cada cidade com
todas as variaveis (MRF-GLCM).
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SRF: Floresta de arvores de decisdes Unica para todas as areas de estudo (Single Random Forest); MRF:
Uma floresta de arvores de decisdes para cada sede municipal (Multi- Random Forest) Utilizando As bandas
espectrais, NDWI, NDVI e métricas de textura.; OS: Utilizando somente bandas espectrais do S2 (R4-G3-
B2-NIR8; Only Spectral); OSI: Utilizando as bandas espectrais, NDVI e NDWI (Only Spectral and Index);
GLCM: Utilizando As bandas espectrais, NDWI, NDVI e métricas de textura.
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Figura 4.11 — Proporcéo das classes no papa tematico predito pelas RF em cada uma
das sedes municipais.
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SRF: Floresta de arvores de decisfes Unica para todas as areas de estudo (Single Random Forest); MRF:
Uma floresta de arvores de decis@es para cada sede municipal (Mult- Random Forest) utilizando as bandas
espectrais, NDWI, NDVI e métricas de textura.; OS: Utilizando somente bandas espectrais do S2 (R4-G3-
B2-NIR8; Only Spectral); OSI: Utilizando as bandas espectrais, NDVI e NDWI (Only Spectral and Index);
GLCM: Utilizando As bandas espectrais, NDWI, NDVI e métricas de textura; Global: Matriz de erro com as
amostras das seis sedes; AG: Agua; VH: Vegetacdo Herbacea; Vegetacdo Arbérea.AG: Agua; VH:
Vegetacdo Herbacea; Vegetacdo Arborea.

Em toda as seis sedes municipais o resultado foi semelhante: a classificagao
utilizando somente os dados espectrais superestimou a classe solo exposto.
Areas construidas, como arruamentos ndo-pavimentados e constru¢cées com
telhnados de ceramica foram associados a classe solo exposto. No segundo
modelo RF (SRF-OSI), utilizando os indices de vegetacdo em conjunto com as
bandas espectrais, a classe solo exposta permaneceu sendo superestimada,
apresentando contudo, uma melhora na separabilidade entre as classes de

vegetacao (VH e VA).

A diferenca na classificacdo quando utilizadas as métricas de textura é
visualmente perceptivel nas classificacdes (Figura 4.10). Areas de solo exposto
passam a ser corretamente mapeadas, assim como 0S arruamentos nao
pavimentados (ruas de terra), e constru¢fes cobertas por telhados de ceramica.
Arruamentos com arborizacdo, devido a mistura espectral, foram mapeados
como vegetacdo nos produtos SRF-OS e SRF-OSI. Quando utilizada as

métricas de textura, nos produtos SRF-GLCM, estes arruamentos foram
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mapeados como area construida. A identificacdo dos padrdes texturais
possibilitou que o modelo (RF) identificasse e rotulasse corretamente os pixels
de area construida no espaco intraurbano, complementando as informacdes
espectrais que podem né&o ser suficientes em mapeamentos com resolugdes de
10 metros em cidades amazobnicas. Vale ressaltar que arruamentos nao
pavimentados sdo bastante comuns em cidades amazonicas,
independentemente da extensao espacial da sede municipal. O crescimento das
cidades na regido historicamente nao tem sido acompanhado de implementacé&o
de infraestrutura urbana suficiente (BECKER, 1997).

A partir dos graficos das Figura 4.12, observa-se que a classe com menor
proporcao de area mapeada foi a classe solo exposto (SE). Em todas as sedes
municipais analisadas, ocorreu diminuicdo dessa classe quando utilizadas
métricas de textura. A maior diferenca foi observada em Cametd, cuja reducao
foi préxima a 90%. Isso se deve ao fato, justamente, da sensibilidade do modelo
com a inclusdo das métricas de textura, classificar arruamentos como areas

construidas (AC).

A vegetacdo, especialmente a herbacea (VH), também apresentou variacdo com
a inclusdo das métricas de textura. Além da reducdo das confusbes entre as
classes de VH e VA e de VH com AC, observada em lotes residenciais, essas
métricas auxiliaram a correta identificacdo dos diferentes tipos de vegetacao.
Areas vegetadas com distintas estruturas, mas com assinaturas espectrais
semelhantes, séo distintas quando se incorpora a informacao textural. Torna-se
possivel por exemplo, a distincdo de areas de mata ciliar, ou de agricultura, em

diferentes estagios fenologicos (YUAN, 2019).
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Figura 4.12 - Area das classes no papa tematico predito pelas RF em cada uma das
sedes municipais.
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SRF: Floresta de arvores de decisdes Unica para todas as areas de estudo (Single Random Forest); MRF:
Uma floresta de arvores de decisdes para cada sede municipal (Multi- Random Forest) Utilizando As bandas
espectrais, NDWI, NDVI e métricas de textura.; OS: Utilizando somente bandas espectrais do S2 (R4-G3-
B2-NIR8; Only Spectral); OSI: Utilizando as bandas espectrais, NDVI e NDWI (Only Spectral and Index);
GLCM: Utilizando As bandas espectrais, NDWI, NDVI e métricas de textura; Global: Matriz de erro com as
amostras das seis sedes; AG: Agua; VH: Vegetacdo Herbacea; Vegetacdo Arborea.AG: Agua; VH:
Vegetacao Herbacea; Vegetacao Arborea.

Entre os métodos com inclusdo das métricas texturais, observaram-se
diferencas entre os resultados obtidos de uma unica floresta de arvores para
todas as cidades (SRF-GLCM) e de uma floresta de arvores para cada cidade
analisada (MRF-GLCM). Ao adaptar o RF para cada cidade, pode-se definir
melhor a real extensdo da area urbanizada das cidades, considerando as
particularidades locais. Nas cidades analisadas, Gongalves et al. (2021)

identificaram seis padrdes espaciais de ocupacado urbana, considerando a
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densidade de construcfes, tipo de pavimentacdo, estrutura e distribuicdo da
cobertura vegetal e configuracdo das infraestruturas urbanas obtidas a partir de
imagens RapidEye. Os referidos autores observaram que o comportamento
desses padrdes difere entre as cidades, compondo diferentes perfis urbanos. O
padrdo associado a uma maior consolidacdo da ocupacédo urbana, com alta
densidade de construcbes e superficies impermeaveis, arruamento com
cobertura asfaltica e pouca vegetacao arbustiva, ocorre apenas em cidades com
mais de 50.000 habitantes, notadamente, Santarém, Cameta, Itaituba e Altamira.
Por outro lado, nas cidades de Novo Progresso e Sao Félix do Xingu, o padrdo
associado a baixa densidade de constru¢cdes € dominante, compreendendo

quase 50% da extensao urbana.

Exemplos desses padrdes e 0s respectivos resultados da classificagdo sao
ilustrados na Figura 4.13 e Figura 4.12 . Na Figura 4.13 IDs 1 e 2, o arruamento
€ confundido com solo exposto no SRF-OS e OSI, e superestimado no SRF-
GLCM. Por sua vez, em areas com meédia e alta densidade de constru¢des, com
a inclusdo das métricas texturais, a classe area construida (AC) é mais
abrangente para capturar algumas especificidades na producdo dos espacgos
construidos das cidades amazonicas (Figura 4.13—ID 3, 4 e 5). Nessas areas ha
uma mistura espectral maior no pixel, de modo que, com o uso apenas das
variaveis espectrais, o pixel pode ser classificado como vegetacdo ou solo
exposto em funcéo das fracdes dessas classes na mistura. Assim, com a adicéo
de métricas de textura, a classe AC passa a incorporar pixels classificados nos
métodos SRF-OS e SRF-OSI como vegetacdo herbacea (VH) e solo exposto
(SE), mas que possuem contribuicdo de areas construidas. Ressalta-se que o
recorte da ID 5 representa um conjunto habitacional do programa Minha Casa
Minha Vida (PMCMV).
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Figura 4.13 - Area das classes no papa tematico predito pelas RF em cada uma das
sedes municipais.
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4.5 Avaliacao da acuracia tematica das classificacdes

A avaliacdo e acuracia tematica permite avaliar analiticamente os resultados
dentre as quatro classificacées executadas utilizando o RF. Matrizes de erro
foram construidas e, a partir delas, calculadas as acuracias do produtor,

consumidor e global e o coeficiente de Kappa.

A Figura 4.14 apresenta as matrizes de erro para todas as classificacdes. De
modo geral, os principais erros estdo associados as classes solo exposto (SE) e
area construida (AC), especialmente nas classificacdes OS e OSI. A inclusdo
das meétricas texturais no grupo de variaveis preditoras reduziu
significativamente esses erros, especialmente no modelo adaptado a cada
cidade (MRF-GLCM). Ou seja, dentre as quatro classificacdes realizadas, a
melhor foi o MRF-GLCM, o que também pode se considerar um overfiting do
modelo a cada sede municipal. Esses resultados sao condizentes com o descrito
em diversos estudos: a inclusdo de métricas texturais resultou na significativa
melhora da classificacdo (ZHENG et al., 2017; TAVARES et al., 2019).
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Figura 4.14 - Matrizes de erro para todas as classificacbes Randon Forest com arvore
Unica (SRF) e multiplas (MRF).
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AG 4 13 (1485| 4 0 [ 1506 | AG 0 7 [1499| O 0 [ 1506
VH 0 0 1 |1656( O | 1657| VH 0 0 2 |1655| 0 | 1657
VA 0 0 0 0 [4406| 4406| VA 0 0 0 0 [4406| 4406

Total | 960 |2862(1488|1665(4406|11043| Total 11058 (2757|1503 (1657|4406 (11167

Total de amostras 11381 Total de amostras 11381

Classificacao

SRF: Floresta de arvores de decisfes Unica para todas as areas de estudo (Single Random Forest); MRF:
uma floresta de arvores de decisdes para cada sede municipal (Multi- Random Forest). Utilizando As
bandas espectrais, NDWI, NDVI e métricas de textura.; OS: Utilizando somente bandas espectrais do S2
(R4-G3-B2-NIRS8; Only Spectral); OSI: Utilizando as bandas espectrais, NDVI e NDWI (Only Spectral and
Index); GLCM: Utilizando As bandas espectrais, NDWI, NDVI e métricas de textura; Global: Matriz de erro
com as amostras das seis sedes; AG: Agua; VH: Vegetacéo Herbacea; Vegetacdo Arborea.

A Figura 4.15 apresenta as matrizes de erro do MRF-GLCM para cada uma das
seis cidades analisadas. Observa-se que independentemente do tamanho e
perfil urbano das cidades, os erros estdo relacionados as confusdes entre as
classes solo exposto (SE) e area construida (AC) e ocorrem em magnitudes
semelhantes. Dessa forma, pode-se dizer que o método MRF-GLCM ¢é sensivel
as particularidades das cidades analisadas. Isso é especialmente relevante, haja
vista que em um estudo exploratorio com bases globais de mapeamento de
coberturas urbanas, Gongalves et al. (2021) observaram que areas urbanizadas
amazonicas com menor adensamento da ocupacao e estrutura urbana menos

consolidada sdo subdimensionadas nessas bases.
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Figura 4.15 - Matrizes de erro para as classificacbes Randon Forest em Altamira,
Cameta, Itaituba, Novo Progresso, Sao Félix do Xingu e Santarém.

Referéncia Referéncia

MRF - Altamira MRF - Novo Progresso
Classe| SE | AC | AG | VH | VA | Total |Classe| SE | AC | AG | VH | VA | Total
SE | 149 | 18 0 0 0 167 SE | 128 ( 23 0 0 0 151

z§ AC 13 1402 O 0 0 415 | AC 10 | 361 O 0 0 371
§ AG 0 0 [754]| O 0 754 | AG 0 0 91 0 0 91
'é VH 0 0 0 [376| O 376 | VH 0 0 0 [233]| O 233
8 VA 0 0 0 0 [1410| 1410| VA 0 0 0 0 | 685| 685
Total | 162 | 420 | 754 | 376 [1410| 3091 | Total | 138 | 384 | 91 | 233 | 685 | 1498
Total de amostras 3122 Total de amostras 1531
MRF- Cameta MRF - S&o Felix do Xingu

Classe| SE | AC | AG | VH | VA [ Total |Classe| SE | AC | AG | VH | VA | Total
SE 34 4 0 0 0 38 SE 61 9 0 0 0 70

@ AC 11184 | 1 0 0 186 | AC 2 [325( 1 1 0 | 329
_S AG 0 0 | 55 0 0 55 AG 0 7 |217| O 0 224
E VH 0 0 0 | 80 0 80 VH 0 0 1 |560( 0 | 561
g VA 0 0 0 0 | 469 | 469 | VA 0 0 0 0 | 122 | 122
Total | 35 | 188 | 56 | 80 | 469 [ 822 | Total [ 63 | 341 | 219 | 561 | 122 | 1285
Total de amostras 828 Total de amostras 1306
MRF - Itaituba MRF - Santarém

Classe| SE [ AC | AG [ VH | VA | Total|Classe| SE | AC | AG | VH | VA | Total
SE | 417 | 30 0 0 0 447 SE 177 25 0 0 0 202

zg AC 60 | 454 | O 0 0 514 | AC 6 |915( O 1 0 922
g AG 0 0 |156| O 0 156 | AG 0 0 |226| O 0 226
E VH 0 0 1 [345| O 346 | VH 0 0 0 61 0 61
8 VA 0 0 0 0 |1065| 1065| VA 0 0 0 0 [ 655 | 655
Total | 477 | 484 | 157 | 345 (1065 2437 | Total | 183 | 940 | 226 | 62 | 655 | 2034
Total de amostras 2528 Total de amostras 2066
Total de amostras 11381

MRF: Uma floresta de arvores de decisdes para cada sede municipal (Multi- Random Forest) Utilizando As
bandas espectrais, NDWI, NDVI e métricas de textura. AG: Agua; VH: Vegetagcdo Herbacea; Vegetacédo
Arbérea

A Figura 4.16 apresenta as acuracias e o coeficiente global obtidos em cada
método para cada classe e cidade. De modo geral, ha uma sensivel melhora da
acuracia global (AG) e do coeficiente de Kappa (CK) com o emprego das
métricas texturais. Analisado as classes SE e AC, o resultado demonstra
significativa melhora do resultado com o emprego das métricas do GLCM. A
acuracia do produtor (AP) passa de 71% e 89% (SRF-OS) para quase 90% e
97% (MRF-GLCM) nas classes SE e AC, respectivamente. Nessas classes, a
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acuracia do consumidor (AC), passa dos 85% para quase 96%. Assim, as
métricas de textura permitiram a melhor separabilidade dessas duas classes, de
modo que o modelo seja capaz de tomar decisdes mais precisas na existéncia

de nuances espectrais entre feigdes.

Figura 4.16 - Acuracia do produtor, consumidor, global e coeficiente de Kappa para
todas classes e sedes municipais analisadas.

Classe SF s e v VA AG CK
AP AC AP AC AP AC AP AC AP AC
ALT |89.2%(92.0% [96.9%|95.7% | 100.0% | 100.0% [ 100.0% [ 100.0% [ 100.0% | 100.0% | 99.0% | 0.9859
CAM |89.5%97.1%(98.9%(97.9% (100.0% | 98.2% |100.0% [100.0% [100.0% |100.0% | 99.3% (0.9882
ITA [93.3%|87.4% (88.3%(93.8%(100.0% | 99.4% | 99.7% [100.0% |[100.0% |100.0% | 96.4% [0.9505
NP |84.8%(92.8% (97.3%|94.0% (100.0% | 100.0% [100.0% | 100.0% [ 100.0% | 100.0% | 97.8% | 0.9694
SFX ([87.1%(96.8%(98.8%(95.3% | 96.9% | 99.1% | 99.8% | 99.8% |100.0% [100.0% [98.4% |0.9773
STR (87.6%(96.7%]99.2%]97.3%|100.0% [100.0% | 100.0% | 98.4% |100.0% [100.0% [98.5% (0.9771
Global |189.9%)91.3% (96.5% [95.8% | 99.5% | 99.7% | 99.9% | 99.9% (100.0% |100.0% |98.1% |0.9747
GLCM |79.9%189.5%96.3%92.1% | 98.6% | 99.8% | 99.9% | 99.5% [100.0% |100.0% |97.0% [0.9600
OS| |73.8%(85.6%(90.3%|89.2% | 98.5% | 99.9% | 98.5% | 99.2% [100.0% |100.0% |96.3% |0.9508
OS |71.8%|85.8%|89.8%|88.0% | 98.6% | 99.9% | 99.8% | 99.0% [100.0% |[100.0% |96.3% |0.9496

MRF - GLCM

SRF

AP: Acuracia do produtor; AC: Acuracia do consumidor; AG: Global; Coeficiente de Kappa; SRF: Floresta
de arvores de decisdes Unica para todas as areas de estudo (Single Random Forest); MRF: Uma floresta
de arvores de decisfes para cada sede municipal (Multi- Random Forest) Utilizando As bandas espectrais,
NDWI, NDVI e métricas de textura.; OS: Utilizando somente bandas espectrais do S2 (R4-G3-B2-NIRS;
Only Spectral); OSI: Utilizando as bandas espectrais, NDVI e NDWI (Only Spectral and Index); GLCM:
Utilizando As bandas espectrais, NDWI, NDVI e métricas de textura; Global: Matriz de erro com as amostras
das seis sedes. SE: Solo exposto; AC: Area Construida; AG: Agua; VH: Vegetacio Herbacea; Vegetacio
Arbére; ALT: Altamira; CAM: Cameta; ITA: ltaituba; NP: Novo Progresso; Sao Felix do Xingd; Santarém.
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5 CONCLUSOES

Embora algumas iniciativas fornecam uma aproximacao da dimensao espacial
da urbanizagdo amazénica, metodologias a partir de métodos genéricos podem
invisibilizar determinadas feicbes espaciais (POWELL; ROBERTS, 2008; DAL
ASTA; AMARAL; VIEIRA MONTEIRO, 2017) Essa questdo € especialmente
relevante para a Amazonia, haja visto as inmeras particularidades do processo
de urbanizagéo dessa regidao (BECKER, 2013).

Este trabalho contribui com a construgdo de uma metodologia para
caracterizacdo das areas urbanizadas em cidades amazonicas por meio de
mapeamento baseado em dados e ferramentas de SR. Ainda que demandem
mais testes, 0s procedimentos propostos para identificacdo de areas
urbanizadas construidas, com base em imagens de luzes noturnas, bem como
todos os algoritmos para composicdo das imagens mosaicos Sentinel 2,
aguisicao de amostras, testes de modelo Randon Forest e classificacao digital
das areas urbanizadas construidas, estédo disponiveis para serem aplicados em

outras areas.

Ao classificar a cobertura intraurbana em seis cidades bastante diversas entre
si, o0 método proposto explorou a variabilidade dos alvos presentes nesses
espacos, incluindo as particularidades regionais em seu escopo. Para classificar
as diferentes coberturas no espaco intraurbano amazoénico, a classe Area
Construida incluiu ndo apenas superficies impermeaveis, como construcdes e
edificacdes, mas também areas de movimentacdo de solo, interior de lotes e
arruamentos de solo exposto, comuns nas cidades amazénicas. Essa definicdo
partiu do pressuposto de que esses elementos, juntamente com outras
coberturas naturais (vegetacdo e agua), resultantes de atividades humanas
moldam o espaco produzido em uma é&rea urbanizada (MAGALHAES;
TOSCANO; BERGAMASCHI, 2013).

Para esta abordagem, desenvolveu-se um procedimento para analisar o
potencial de métricas texturais para esta classificacdo, considerando a

classificacdo por arvore de decisdo Randon Forest. De modo geral, pode-se
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afirmar que o conjunto de métricas texturais testadas trouxe informacao

complementar as demais variaveis espectrais.

Dentre os modelos RF testados, a inclusdo das métricas texturais (GLCM)
assegurou uma sensivel melhora na deteccdo das classes de interesse. De
modo geral, 0 SRF-GLCM pode ser considerado o modelo global mais adequado
para a classificacdo da cobertura intraurbana das cidades analisadas, com
potencial para emprego em outras cidades amazénicas. As andlises das
acuracias dos modelos RF de formato Unicos, indicaram resultados
progressivamente melhores na ordem: apenas com as bandas originais (SRF-
0S), com a inclusdo dos indices biofisicos, e com a inclusdo das métricas de
textura (SRF-GLCM).

Ao se ajustar uma floresta de arvores de decisédo para cada cidade estudada, os
modelos RF no formato multiplo (MRF-GLCM) apresentaram alteracdo na ordem
de importancia das métricas. Esta adaptacdo do processo de amostragem e
classificacdo para cada cidade resulta também em aumento da acuracia em
relacdo ao SRF-GLCM. Ou seja, ainda que seja factivel a aplicacdo de um Unico
modelo RF para diferentes cidades em escala regional, e neste caso, SRF-
GLCM seria o mais indicado, modelos especificos sdo mais indicados para

estudos de uma cidade ou municipio, em escala mais local.

Considerando-se os resultados obtidos pelo método e o potencial para
replicacdo e expansao para um conjunto maior de cidades amazodnicas, sugere-
se uma avaliacdo mais detalhada dos erros e acertos a partir de validacdo em
campo. Além disso, estudos em outras cidades sdo essenciais para avaliar a
abrangéncia das amostras utilizadas e a constru¢cado de uma biblioteca espectral
representativa das cidades amazonicas. Dados auxiliares, como 0s
disponibilizados pelo IBGE e OpenStreetMap, também podem ser considerados

para um aprimoramento do método proposto.

Por fim, a disponibilidade de diferentes bases de dados de imagens de SR de
resolucao suficiente para o mapeamento interurbano, associadas a ferramentas
que facilitam o acesso e manipulacéo de grandes volumes de dados, constituem

recurso poderoso para testes de metodologia e geragéo de informacgéo sobre as
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areas urbanizadas. Mapeamentos das coberturas urbanas, como proposto neste
trabalho, possibilitam a analise e estudo do fato urbano, em diferentes
realidades, permitindo a construcdo de narrativas que tornem visiveis as

particularidades e especificidades locais, como as das cidades amazonicas.
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APENDICE A - BREVE HISTORICO DE CRIACAO DAS CIDADES

Apresenta-se a seguir, um breve historico da formacao das cidades selecionadas

para a avaliagdo do mapeamento.
Santarém

A cidade de Santarém foi fundada em 22 de junho de 1661 pelo padre portugués
Joao Felipe Bettendorf, que em expedicao jesuita, entrou em contato com indios
da aldeia Tapajos, chegando ao local onde hoje se situa a cidade. Em 1758 foi
elevada a categoria de vila, pelo entdo governador da provincia Grao-Paréa o
capitdo Francisco Xavier de Mendonca Furtado. Em 24 de outubro de 1848 foi
finalmente elevada a categoria de cidade, consequéncia do desenvolvimento da

regido devido a exploracéo de borracha.

O Municipio ocupa 17.898 kmz, as margens da foz do rio Tapajos (PREFEITURA
DE SANTAREM, 2018) e possui uma economia baseada no comércio, prestacao
de servicos, ecoturismo, e industrias leves e de beneficiamento, principalmente
associadas ao setor agropecuario. Deve-se ressaltar também a importancia da
pesca, producdo madeireira, agricultura familiar e pecuéria para a economia
local (PREFEITURA DE SANTAREM, 2018).

ltaituba

O primeiro colonizador a chegar ao territério onde hoje se situa a cidade de
Itaituba foi o Capitdo Pedro Teixeira em 1626. Logo os Jesuitas chegaram e
fundaram diversos aldeamentos. Os aldeamentos se desenvolveram, e em 1754
o Capitao Geral Francisco Xavier de Mendonga Furtado, como governador civil,
elevou a categoria de vila com o nome Santarém da Aldeia. Em 1812, o local ja
existia com o nome de ltaituba, mas somente em 1900 a Vila Itaituba foi elevada
ao foro de municipio com uma é&rea de 62.040,947 km2 (INSTITUTO
BRASILEIRO DE GEOGRAFIA E ESTATISTICA - IBGE, 2010b).

Os principais setores da economia de Itaituba s&o: industria, mineracdo e
agropecuaria. No setor industrial, destacam-se as empresas beneficiadoras de
calcario, mineral abundante na regido, que originaram diversas fabricas de

cimento, tornando a cidade uma das principais produtoras de cimento do pais.
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No setor de mineracao, o destaque é a exploracdo de ouro no Vale do Tapajos.
Diversos conglomerados do setor de mineracéo se instalaram no municipio que
passou a 14° maior PIB do setor no Brasil. No setor agropecuério, destacam-se
a agricultura familiar e a criagdo de gado de corte (PREFEITURA DE ITAITUBA,
2017).

Novo Progresso

Novo Progresso € uma cidade recente, cuja origem associa-se a construcao da
BR-163 (Cuiaba-Santarém) em 1973. Em 1983 j4 existia um pequeno povoado
com igreja e um campo de futebol. Em 1984 a descoberta de uma jazida de ouro
atraiu milhares de pessoas para o local resultando em grandes mudangas no
povoado. Em 1985 uma comissdo pro-emancipacado foi criada e em 1991,
através da lei estadual n® 5.700 de 13 de dezembro de 1991, o local teve o titulo

de municipio, emancipando de Itaituba.

O municipio de Novo Progresso abrange 38.162 km2 e a principal atividade
econbmica é a pecuaria. A atividade garimpeira também possui relevancia na
economia local, assim como a construcdo civil, que teve grande crescimento
apos o asfaltamento da BR-163 (PREFEITURA DE NOVO PROGRESSO, 2015).

Altamira

A origem da ocupacéao de Altamira ocorreu com a chegada de jesuitas na regido
no século XVIII, que na época integrava o municipio de Souzel (atual Senador
José Porfirio). O primeiro registro de colonizacdo nesse territério foi do Jesuita
Roque de Hunderfund, as margens do Igarapé das Panelas, em missao
catequética aos indios da regido. No inicio, os indios auxiliaram na construcdo
do local, porém com a regulamentacao do trabalho escravo na regido, a méo de
obra escrava acelerou o processo. Em 6 de novembro de 1911, através da Lei
estadual n° 1.234, foi fundado o municipio de Altamira. Na década de 1970, com
a construgdo da BR-230 (Rodovia Transamazobnica) pelo presidente militar
Emilio Garrastazu Médici, houve um significativo processo migratério para o
municipio, aquecendo a economia local e conectando-a com o resto do pais.

Somente em 1998 a energia elétrica por linha de transmissao chegou ao local,
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oriunda da usina hidroelétrica de Tucurui. Hoje, 0 municipio € ponto de apoio as
cidades de Uruara, Brasil Novo, Medicilandia, Vitoria do Xingu e Senador José
Porfirio. Por sua extensao territorial (159.533 km2), Altamira possui vilas e
comunidades distantes mais de 1.000 km da sede municipal (PREFEITURA DE
ALTAMIRA, 2012).

A economia de Altamira tem como principal setor a pecudria, mas a agricultura
de arroz, cacau, feijdo e pimenta-do-reino também tém grande importancia,
assim como a extracdo de castanha-do-pard e borracha (PREFEITURA DE
ALTAMIRA, 2012). Em 2010 iniciou-se a construcdo da Usina Hidroelétrica de
Belo Monte, que resultou em alteracfes na paisagem e na dinamica local. A
expectativa de empregos, devido ao grande porte da obra, fez com que milhares
de trabalhadores migrassem para o municipio em busca de trabalho. Entretanto,
a expectativa foi incompativel com a realidade: além do prejuizo aos povos
tradicionais (FLEURY; ALMEIDA, 2013), as obras ndo supriram a oferta de forca
de trabalho, deixando centenas de trabalhadores desempregados.
Adicionalmente, a infraestrutura de Altamira e os municipios adjacentes nao foi
preparada para receber este contingente migratorio, resultando em condi¢cées
precarias de habitacdo (FRANCO; FEITOSA, 2013). Todos estes fatores
contribuiram para colocar Altamira no primeiro lugar no ranking de cidades mais
violentas do pais, com mais de 100 mil habitantes (GLOBO, 2017).

Séo Felix do Xingu (SFX)

A fundacgdo do municipio de SFX esté intrinsicamente relacionada a histéria de
Altamira. Em 14 de abril de 1874, pela lei n°1 811, foi fundado o municipio de
Souzel, do qual Altamira fazia parte. No inicio do século XX, o territorio foi
desmembrado criando o municipio do Xingu, com sede em Altamira. Em 1936,
o territorio de Xingu continha 11 distritos, Altamira, Novo Horizonte, Sao Félix,
Porto de Moz, Tapara, Vilarinho do Monte, Veiros, Aquiqui, Souzel, Alto Xingu e
Iriri. Em 1938, pelo decreto n® 2972, o nome Xingu foi mudado para Altamira, que
passou a ser formado por dois distritos, Altamira e Novo Horizonte. Em 1961

durante o governo de Aurélio do Carmo, atraves da Lei n° 2460, foi criado o

96



municipio de S&o Félix do Xingu, com 84. 212 km?2, desmembrados do municipio
de Altamira (PREFEITURA DE SAO FELIX DO XINGU, 2016).

A economia de SFX tem como principal setor a pecuéria de corte (PREFEITURA
DE SAO FELIX DO XINGU, 2016). Em 2014, conforme dados do(FUNDACAO
AMAZONIA DE AMPARO A ESTUDOS E PESQUISAS DO PARA, 2017), o
municipio possuia o maior rebanho bovino do pais (2,213 milhdes de cabecas).
O setor agricola também é relevante, principalmente com a producéao de banana,
cacau, milho, feijao e mandioca. No setor industrial, tem destague a mineracao
industrial, com a extracdo de cassiterita, niquel e cobalto. O garimpo de ouro
também contribui para a economia de SFX (PREFEITURA DE SAO FELIX DO
XINGU, 20186).

Cameta

Em 1635, Felicio Coelho de Carvalho aportou na aldeia do povo Camuta, ja
pacificados pelo Frei Cristovdo de S&o José, e fundou a vila Vigcosa de Santa
Cruz do Camuta. Esta foi a primeira vila do Baixo Tocantins, que veio a se tornar
o principal porto do Para, cerca de trés séculos mais tarde. Foi elevada a
categoria de municipio em 1848, pela lei n°® 145, e em 1930 teve sua condicdo
de municipio confirmada (CRUZ, 2003). Ao longo da Histéria, Cameta
desempenhou uma importante trajetéria no Baixo Tocantins, devido sua
localizacédo estratégica as margens do Tocantins, facilitando o acesso fluvial.
Apoés a criacdo da barragem de Tucurui, a precarizacdo dos servi¢os fluviais
forcou o desenvolvimento rodoviario e ferroviario da regido (CASTRO, 2009).
Cametd é um importante polo urbano da regido, que permite uma dinamica
econbmica entre cidades, vilas, comunidades e localidades (FERREIRA et al.,
1973).

Cameta como cidade ribeirinha, localizada em regido de varzeas, possui uma
economia voltada para a pesca. Adicionalmente, de agosto a dezembro ocorre
a safra de acai, de extrema importancia para a alimentacao da populagéo e para

a economia local. Basicamente a economia de Cametd se concentra na
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agricultura familiar, pesca e extrativismo vegetal (OLIVEIRA; BRANDAO; PENA,
2014).
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APENDICE B — MAPAS DE NDVI E NDWI

Figura B.1 - Mapas contendo o NDVI calculado para as seis sedes municipais.
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Figura B. 2- Mapas contendo o NDWI calculado para as seis sedes municipais.
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APENDICE C — MAPAS COM RESULTADOS DA CLASSIFICACAO EM
MAIOR ESCALA

Figura C.1 — Mapas teméticos resultantes para Altamira.
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Figura C.2 — Mapas tematicos resultantes para Cameta.

SRF - OS

"',

-49.500
SRF - GLCM

-49.500

-49.550

SRF - 0S|

N .

-49.500

102

012 3 4km

-

Classes

D Mascara VIIRS

Classes

Solo Exposto
- Area Construida
- Hidrografia

| vegetagao Herbacea

- Vegetacéo Arborea

DATUM: SIRGAS 2000
SCG: Graus Decimais
Imagens:
ESA - Sentinel-2A - R4G3B2 - 10 m
CBERS-4A - Pan-shap. - R3G2B1 -2 m




Figura C.3 — Mapas tematicos resultantes para Itaituba.
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Figura C.4 — Mapas tematicos resultantes para Novo Progresso.
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Figura C.5 — Mapas tematicos resultantes para Séo Félix do Xingu.

SRF - 0S _ N I

s

0 1 2 3 4km

Classes

D Mascara VIIRS

Classes

: Solo Exposto
- Area Construida
I Hidrografia

- Vegetagdo Herbacea
- Vegetacéo Arborea

DATUM: SIRGAS 2000
SCG: Graus Decimais
Imagens:
ESA - Sentinel-2A - R4G3B2 - 10 m
CBERS-4A - Pan-shap. - R3G2B1 -2 m

105



Figura C.6 -— Mapas teméticos resultantes para Santarém.
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