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RESUMO

Impactos diretos e indiretos sobre ecossistemas e sistemas climaticos sao provenientes de
acodes antropicas. A alteragdo ou a manutengdo antropica do uso e cobertura da terra
constituem-se como um dos principais fatores de transformacao da paisagem e de impactos
ambientais. O imageamento orbital permite a investigagdo de tais aspectos por meio da
analise do comportamento do pixel (espectral e temporal), padrdes de textura, forma e
contexto. Para tanto, técnicas de processamento e classificacdo de imagens sdo apropriadas
conforme as classes de uso e cobertura de interesse e as resolugdes intrinsecas da imagem
de sensoriamento remoto analisada. O uso destes métodos neste trabalho teve como
objetivo identificar a classe Mosaico de Ocupagdao e as subclasses da condicdo da
pastagem: em uso; degradadas; e em recuperagdo, sendo elas derivadas de um processo de
refinamento do Projeto de Mapeamento Anual da Cobertura e Uso do Solo do Brasil —
Mapbiomas 4.0 e 5.0. A primeira classe foi analisada por fotointerpretagdo via
segmentacao de imagens e as subclasses de pastagem via processamento multi temporal de
NDVI. Este estudo foi aplicado para a bacia hidrografica do Paraiba do Sul para os anos
de referéncia de 2000, 2010 e 2018. Espera-se que, com o acoplamento destas novas classes
as do Mapbiomas, possa contribuir com novas andlises da paisagem, vislumbrando

possiveis impactos sobre o sistema socioecoldgico na bacia hidrografica em questao.



1 INTRODUCAO

O crescimento populacional, o aumento da expectativa de vida e as tendéncias de
consumo aumentaram significativamente a pressdo sobre o uso de recursos naturais
(SANTOS et al., 2019), intensificando a produgao de alimentos nas areas existentes e a
expansao da agropecudria em areas intactas (FAO, 2013). No entanto, de acordo com
Andrade et al. (2013), ¢ preciso conciliar o crescimento econdmico com o a
sustentabilidade, tendo em vista que aquele observado de forma isolada ndo tem como
objeto finalistico a manutencdo dos servigos ecossistémico e do desenvolvimento

humano.

Ao que concerne a produ¢do agropecuaria brasileira, a maior parte do rebanho ¢ criado
a pasto (FERRAZ e FELICIO, 2010), a forma mais pratica e econdmica de oferecimento
de alimento para o gado (EUCLIDES, 2019). Mas por consequéncia de falta de praticas
manejo, maioria destas areas ja vém apresentando diversos indicios de degradacdo
(PERON e EVANGELISTA, 2004; BODDEY, 2004). O processo de degradacdo de
pastagens pode ser associado com a erosao e degradacao do solo, reduzindo a capacidade
de suporte de um ecossistema, impactando no fornecimento de servigos relacionados a
esfera biologica, hidroldgica, social e econdmica, define a Food and Agriculture

Organization (FAO).

Em éreas recuperadas ou em bom estado, a produgdo animal € seis vezes maior do que
em uma area degradada, de acordo com Macedo et al. (2000). Além da produtividade, o
manejo adequado e a restauracdo desses ambientes degradados apresentam um grande
potencial de estoque de carbono, remog¢ao de carbono atmosférico (ROSA et al., 2014;
SATTLER et al., 2014; SHIMAMOTO et al., 2014), e sucessao de florestas secundarias
(NAEGELI DE TORRES et al., 2019). Sendo assim, a localizagdo, deteccdo e
identificacdo para a posterior recuperacao das pastagens degradadas ¢ uma mais-valia
para a pecudria, pois pastagens recuperadas se traduzem em florestas em pé (DE
ALMEIDA et al., 2019), haja vista que para cada hectare de pastagem recuperada, pelo
menos dois hectares de vegetagdo natural deixariam de ser desmatados (DIAS-FILHO,

2011).

Entre as dificuldades de se implementar politicas publicas de recuperacdo, esté a falta de

informacao detalhada sobre a condi¢ao das pastagens (FERREIRA et al., 2020). Porém,



essa caréncia pode ser suprida por meio de interpretacdo de mapas baseados em imagens
obtidas por sensores remotos (NASCIMENTO et al., 2006), como o Projeto de
Mapeamento Anual da Cobertura ¢ Uso do Solo do Brasil — Mapbiomas, que faz a
espacializacdo das principais classes de uso do solo do Brasil, porém ndo detalhando o

nivel de degrada¢do das pastagens anualmente.

Autores como Sattler et al. (2018), Do Valle Junior (2019), por meio de pesquisas,
afirmam que esse detalhamento pode ser alcangcado por meio de indices de vegetagcao
como o Normalized Difference Vegetation Index (NDVI). Este indice, que estima a
biomassa fotossinteticamente ativa de uma vegetagao, incluindo as pastagens (BAYAD,
2020), ¢ uma ferramenta que pode ser usada como um indicador de degradagdao ou

recuperagdo deste uso da terra (DO VALLE JUNIOR, 2019; VIEIRA et al., 2021).

Em relagdo a esse detalhamento ainda, deve-se enfatizar que uma classe de uso da terra
que muitas vezes nao ¢ identificada e acaba sendo incorporada a classe de pastagem ¢ a
“mosaico de ocupacdo”. Trata-se de um padrao de ocupagdo misto em que 0s sensores
remotos de média resolucao espacial ndo estdo aptos a detectar. Trata-se de areas em que
¢ tipica a presenca de pequenas propriedades em zonas rurais ou periurbanas, € que cujos
usos podem estar associados a agricultura familiar, chacaras, parcelamentos rurais ou
mesmo terrenos sob especulagdo imobiliaria (COSTA et al., 2017; SOUZA et al., 2019).
Sdo escassos os mapeamentos deste mosaico com imageamento de média resolugdo, ja

que ¢ uma area em que a distingao dos seus componentes ¢ dificultosa (IBGE, 2018).

Com base no exposto, o objetivo deste trabalho foi refinar as classes de uso e cobertura
da terra presentes na classe de pastagem do Mapbiomas, num primeiro momento
classificando as areas de “mosaico de ocupagdo” e entdo, gerando subclasses de

99, ¢

pastagem: “em uso”; “em degradacao’’; abandonada/aguardando novos usos”.

2 REVISAO DA LITERATURA

A investigacdo sobre os conceitos abordados neste trabalho foi feita, na maioria, com base
numa revisao sistematica. Nesta, utilizou-se as bases de dados Scopus e Web of Science,
por onde se fez buscas a partir de trés palavras-chave, limitando-se os resultados a apenas
artigos Open Access dentro de uma janela temporal de 2000 a 2021, e selecionando-se

apenas os 50 artigos mais relevantes encontrados.



2.1 Classe “mosaico de ocupacio”

Esta ¢ uma associagdo de modalidades de uso da terra que, devido a resolugdo espacial
das do satélite, ndo ¢ possivel uma descriminagdo entre seus componentes, de acordo com
Rocha et al. (2017). Estas areas podem ser caracterizadas comumente como uma leve
urbaniza¢do com a presenga da agricultura familiar, por vezes de forma conjugada a
criacdo tradicional de gado, com uma retirada da vegetacdo, sendo uma das classes
considerada no mapeamento do TerraClass (SANTOS; DELIMA, 2018). A Figura 1
ilustra esta classe.

Figura 1 — Foto de uma area representativa da classe.

2.2 Subclasses de pastagem

A pastagem que estd em degradacdo (Figura 2.A) ¢ definida como a alteracdo nos
atributos fisicos, quimicos e biologicos, ¢ implicada pela diminuicdo da sua capacidade
produtiva através do uso antropico intensivo e indiscriminado que leva a
mudancgas adversas nos atributos dos solos e do ecossistema sob o qual estd inserido
(JUNIOR et al, 2013). Segundo Dias-Filho (2011), essa degradacido pode ser agricola,
quando hd a mudan¢a na composi¢do botanica, ou biologica, quando hd uma drastica
diminuicdo da biomassa vegetacao (degradacdo do solo). Ainda segundo o autor, as
principais causas sdo: praticas e manejo inadequados de pastejo; uso acima da capacidade
de suporte; mistura de espécies; falta de preparo do solo; tempo inadequado de descanso;

fatores bioticos; fatores abidticos.

A pastagem na qual existe um manejo, estd em uso (Figura 2.B), ¢ coberta com gramineas,

possui vigor, baixa infestacdo de invasoras herbaceas e arbustivas.



A pastagem abandonada (Figura 2.C) se assemelha a um pasto sujo, nela ha a presenca
de espécies herbaceas com algumas arbustivas (SIQUEIRA-GAY, 2020). O abandono do
pasto degradado, j4 ndo mais produtivo, tem como resultado a expansdo das areas de
pastagem sob areas de vegetacdo natural, (DIAS-FILHO, 2014)

Figura 2 — Imagens representativas dos tipos de pastagem “em uso” (A), “em degradacao” (B) e
“abandonada/aguardando novos usos” (C).

(A) (B)

Fonte: Embrapa, 2008.

2.3 Indice espectral NDVI

O Indice de Vegetagido por Diferenca Normalizada Normalized Difference Vegetation
Index (NDVI) ¢ gerado a partir da razdo da diferenca entre as bandas do infravermelho

proximo e vermelho, dividido pela soma das mesmas e tem como resultado um valor que

varia de -1 a 1 (TUCKER, 1979).

O indice se baseia nas propriedades de reflexdo diferencial nas porgdes visiveis e
infravermelho do espectro, e constitui um sistema de monitoramento remoto da

vegetacdo, tanto no tempo como no espago (SALINAS et al, 2017).

Sdo muitos os estudos envolvendo o NDVI em diversas tematicas, entre elas esta o
diagnostico de pastagens (PARENTE et al. 2019; DO VALLE JUNIOR, 2019;
ZHUMANOVA, 2018) e a andlise da degradacdo da vegetagdo por meio da variagdo,
tendéncia do indice em uma série temporal (SALINAS et al. 2017; ZOUNGRANA et al.,
2018; JAQUIN et al., 2010).



De acordo com Eckert et al. (2015) e Del Barrio et al. (2016), o nivel de degradagdo e
regeneragdo da vegetacdo pode ser analisada por meio da tendéncia do NDVI ao longo
de um periodo, sendo que quando positiva, indica uma vegetacdo saudavel; e quando

negativa, degradacao (EASDALE et al., 2019, GENG et al., 2019).

2.4 Classificacao orientada a objeto

A Andlise Orientada a Objetos (AOO) ¢ ideal para o tipo de alvo com mistura de uso e
cobertura da terra, pois de acordo com Johnson et al. (2015), incorpora tanto as
informacodes de textura, quanto de contexto, a informacao espectral. Autores como Myint
et al (2011) e Meinel e Neubert (2005), defendem que muitas vezes este método ¢ mais
eficiente do que a classifica¢do “pixel a pixel” em cenas heterogéneas. A diferenca entre
as duas estd na incorporagdo de informacdes, na qual a “pixel a pixel” considera apenas

a espectral, limitando a influéncia do contexto no qual o pixel esta inserido

Neste tipo de classificag@o a etapa de segmentacao ¢ fundamental, pois € ela que delimita
os objetos com base ndo s6 na informacao espectral, como também espacial, e na escala
desejada (PIAZZA e VIBRANS, 2014). Em cada escala de segmentagdo, a importancia
relativa dos parametros espectrais e de forma ¢ definida através de pesos que variam entre

0 e 1 (PINHO e FEITOSA, 2005).

3 AREA DE ESTUDO

A bacia do Paraiba do Sul (Figura 3) drena uma das regides mais desenvolvidas do pais,
abrangendo parte do Estado de Sdo Paulo, na regido conhecida como Vale do Paraiba
Paulista, parte do Estado de Minas Gerais, denominada Zona da Mata Mineira, e metade
do Estado do Rio de Janeiro. Esta entre as latitudes 20°26°S e 23°38’S e as longitudes
41°00°0O e 46°25°0, possui area de drenagem de aproximadamente 62.074 km? (DE
ANDRADE e DE MELO RIBEIRO, 2015). O clima ¢ subtropical quente, com estacdes
bem definidas: quente e imido durante a primavera e verao e seco e frio durante o outono
e inverno (AB'SABER, 2003). Ela esta inserida no bioma Mata Atlantica, o qual j4 teve
milhares de hectares convertidos para pastagem (MYERS et al., 2000), o que influencia

na capacidade da bacia em reter 4gua, impactando na quantidade de agua disponivel nos



cursos d’agua, afetando os multiplos usos da agua na bacia, ao longo dos anos (DA
SILVA, 2018).

Figura 3 — Mapa da localizagao da Bacia do Paraiba do Sul.
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Fonte: Fernanda Naressi Grandinetti (2021).

Segundo De Andrade e De Melo Ribeiro (2018), a taxa de alteracdo do uso e cobertura
do solo da bacia do rio Paraiba do Sul de 1986 a 2015, indicam decréscimo anual de
0,92% das areas de florestas e fragmentos florestais, frente ao crescimento anual de 1,5%
das areas de pastagem. Dados historicos de monitoramento indicam que em 1995, a
porcentagem de pastagem era de 67,4% da area total da bacia o que significa que toda
essa area ndo estava efetivamente sendo utilizada com a pecuaria, e foi sendo convertida
em outros tipos de usos ao longo dos anos, sendo a degradagao causada pela erosdo um
dos principais motivos, conforme o Censo Agropecuario (2017) do IBGE aponta. Mesmo
que possuindo uma area reduzida de floresta, das quais estdo restritas basicamente a
unidades de conservagdo, a bacia do Paraiba do Sul ¢ uma area que ainda sofre com
queimadas e desmatamento, com vistas a conversdo destas areas em pastagens, pratica
tradicional da agropecudria brasileira (AGEVAP; CEIVAP, 2014; BRASIL, 2021), as
quais grande parte estd em processo de degradacao (BODDEY et al., 2004).



Apesar da perda de vegetagdo nativa pela degradacdo, entre 1962 e 2011, na regido do
Vale do Paraiba, a cobertura do solo por florestas aumentou em 102%, devido
principalmente pelo declinio economico das atividades oriundas da pecudria, acarretando
no abandono do pasto, no qual por sua vez se sucedem florestas secundarias, de acordo

com Da Silva e Batistela (2017).

Sob a influéncia das atividades socioecondmicas e politicas publicas, em Minas Gerais, a
regido da Zona da Mata se desenvolveu com base no uso da terra como mosaico de
pastagem, campos de café, fragmentos de florestas secunddrias, agricultura familiar
(CARDOSO et al., 2001; GIOVANNI e MATOS, 2004) e desde 2000 o plantio de
eucalipto vem sendo introduzido (GOMES, 2020). Na Zona da Mata mineira, a pastagem
cobre cerca de 60% da regido, na qual o manejo ¢ pobre e é considerada com um “uso da

terra negligenciado" (TEIXEIRA et al., 2021).

Na regiao do Rio de Janeiro, principalmente no Norte, as areas desflorestadas comumente

dao lugar a pastagens, as quais na maioria das vezes estdo degradadas, de acordo com

Santos et al. (2020).

De acordo com De Andrade et al. (2016), a previsao ¢ de que a dinamica do uso e
cobertura do solo na bacia siga a tendéncia de maiores taxas de transi¢ao de agricultura
para pasto e floresta para pasto, e menores taxas de transicao de pasto e agricultura para
floresta, uma vez que no periodo de 2001 a 2012 a cobertura do solo teve area de pastagem
predominante, valores proximos a 60% da area total da bacia pastagem, enquanto os

remanescentes florestais e vegetacao secundaria ocupam area de 12% da bacia.

4 MATERIAIS E METODOS

4.1 Materiais

As colegdes 4.0 e 5.0 dos mapas de cobertura e uso do solo Mapbiomas, que cobrem o
periodo de estudo, de 1985 a 2018, assim como as imagens provenientes dos satélites
Landsat 5 e 8, cuja resolucao espacial ¢ de 30 m, foram os principais insumos utilizados
para os processamentos. As imagens raster sdo de reflectancia de superficie (SR),
eficientes para o calculo preciso de indices de vegetacio (DANNENBERG, 2016), da

Colecao 1, ja previamente corrigidas atmosfericamente.



Os satélites Landsat 5 e 8 possuem respectivamente 7 ¢ 9 bandas, das quais foram usadas
as bandas correspondentes a faixa do vermelho (Red), infravermelho proximo (NIR) e
infravermelho médio (SWIR1). Tanto as colegdes Mapbiomas quanto os rasters foram
adquiridos pela plataforma em nuvem Google Earth Engine, na qual é possivel uma
analise em escala global da terra com uma enorme capacidade de processamento,
permitindo avaliar impactos socioambientais como desmatamento, seca, desastre, gestao
de dgua, monitoramento do clima e Prote¢do Ambiental (GORELICK et al., 2017). Foi
também usado um shapefile da Unidade de Planejamento Hidrico (UPH) do Paraiba do
Sul (2017), elaborado pela Agéncia Nacional de Aguas, nos processos para o recorte dos

mosaicos gerados.

Para uma breve comparacdo dos resultados, foi usado o mapa da cole¢do Beta do
Mapbiomas, feito pelo Laboratorio de Processamento de Imagens e Geoprocessamento

(LAPIG), de nivel de degradacao de pastagens, disponivel para os anos de 2010 ¢ 2018.

4.2 Métodos

As metodologias das etapas serdo detalhadas nas subsecdes consecutivas, desde o
download dos dados até a utilizagdo das técnicas de interpretacdo visual e fatiamento,
resultando no refinamento de classes do Mapbiomas. As novas classes apresentadas
serdo: “mosaico de ocupagao”, "pastagens em uso”, “pastagem em degradacdao” e

“pastagem abandonada/aguardando novos usos”.

4.2.1 Classe Mosaico de Ocupacio

O mapeamento da classe “Mosaico de Ocupacdo” foi feito por interpretagdo visual, com
auxilio de segmentagdo, uma vez que essas areas tendem a ser espectralmente
heterogéneas, com uma mistura de diferentes classes de uso e cobertura da terra. O

fluxograma da Figura 5 resume as etapas deste mapeamento.



Figura 5 - Fluxograma das etapas realizadas para a classificagdo do “Mosaico de ocupagio”.
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Fonte: Fernanda Naressi Grandinetti (2021).

As cenas Landsat utilizadas foram adquiridas por meio do Google Earth Engine, por onde
exportou-se nove mosaicos construidos a partir de cenas do Landsat 5, para o periodo de
1999 a 2000 e 2009 a 2010 e do Landsat 8 para o periodo de 2017 a 2018. As imagens
foram selecionadas de acordo com a baixa cobertura de nuvens e passaram pelas seguintes
etapas de pré-processamento: aplicagdo de mascaras para a selecao dos melhores pixels e
para cobertura de nuvens, sombra e agua; filtragem das cenas com base no periodo de
interesse; sele¢do das bandas Red, NIR e SWIRI; unido dos melhores e mais adequados
pixels num mosaico; recorte do raster a partir do shapefile da Unidade de Planejamento
Hidrico do Paraiba do Sul. Vale ressaltar que estas etapas foram realizadas mediante a

elaboragdo prévia de um script para tal.

Para maior eficiéncia no processo posterior, classificacdo por interpretacdo visual,
necessitou-se que os pixels que guardam semelhangas com os vizinhos estejam
previamente agregados, formando pequenas regides, os segmentos, com base em critérios
pré-definidos de homogeneidade e heterogeneidade, conforme Li et al. (2015) especifica
o método. E fim de se utilizar os algoritmos de segmentacdo e sofiware mais adequado
para a classe em questdo, foram realizados testes nos quais se variou os diferentes
parametros relativos a cor, o qual controla a influéncia relativa a informagado espectral;
forma, que controla a forma dos segmentos; escala, que controla a heterogeneidade
maxima dos segmentos da imagem (JOHNSON et al., 2015), alterando-os conforme a

precisao na delimitacdo da classe de interesse.



A area de estudo para o teste (Figura 6), um recorte abrangendo parte de Sdo José dos
Campos e de Monteiro Lobato, foi escolhida devido a heterogeneidade de alvos com
comportamentos espectrais distintos, como agricultura, solo exposto, pastagem, area

urbanizada, vegetagao e corpos hidricos.

Figura 6 - Sobreposi¢do de camadas para a interpretagao visual.

Fonte: Fernanda Naressi Grandinetti (2021).

Dado o recorte, se testou a segmentagao nos softwares ENVI 5.0, Terraview, SAGA e
no plugin do QGIS 3.4, o Orfeo. E definiu-se que o resultado mais satisfatorio, gerando
o melhor agrupamento de pixels similares considerando-se a classe de interesse, foi
obtido por meio do Terraview - software livre desenvolvido pelo INPE - sendo o tipo de

segmentacao, o de Crescimento de Regides Baatz.

A classificacdo por inspe¢ao visual dos segmentos como Mosaico de Ocupagao foi feita
no software QGIS 3.4. Para a selecdo dos segmentos de interesse, as seguintes camadas
que foram sobrepostas, de baixo para cima: mosaico do periodo seco do ano a ser
analisado, numa composi¢ao falsa cor R(NIR), G(SWIR1) e B(Red); classificagdao de uso
e cobertura da terra do Mapbiomas do ano de estudo, subtraida a classe pastagem;
shapefile resultante da etapa de segmentag¢do. A escala utilizada foi de 1:25000 e uma
grade com quadriculas de 5 m foi criada para o enquadramento da subarea de

visualizacdo, visando evitar o retrabalho e sistematizar o processo (Figura 4).

Durante a interpretagdo dos pixels, os segmentos correspondentes a classe enfocada foram
recebendo o valor de referéncia 10 na tabela de atributos do shapefile, indicando que

aquele segmento corresponde a um mosaico de ocupacdo. Classificados os 3 mosaicos,

10



converteu-se o shapefile para raster, e entdo, para a visualizagao da distribui¢ao deste tipo

de uso da terra na Bacia, elaborou-se um mapa por meio do QGIS.

4.2.2 Classe Pastagem

A divisdo das subclasses de pastagem em: em uso, em degradacdo e
abandonada/aguardando novos usos, foi baseada na variagdo temporal d NDVI, o qual
permite a analise da degradacgdo de uma pastagem (Bai, 2008; Zhumanova, 2018; Do Vale

Janior et al., 2019). O fluxograma da Figura 7 ilustram todo o processo.

Figura 7 - Fluxograma das etapas da classificacao das sub-classes de pastagem.

GEE
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Landsat  process- ——sHarmonizacio—» Célculo NDVI —p
amento

Regressédo
Linear

l

(15 anos anteriores)

Fatiamento -

' % v

Pastagem
Pastagem em abandonadal
Rasiagern sniiiaa degradacao aguardando

novos usos

Fonte: Fernanda Naressi Grandinetti (2021).

Esta analise temporal foi feita para os anos 2000, 2010 e 2018, sendo que para cada uma
destes marcos, foram selecionadas as imagens a partir de 15 anos antes para a regressao
linear. As etapas descritas foram realizadas, na sua maioria, no GEE, mediante uma

elaboragdo prévia de um script adequado para cana ano de estudo.

Roy et al. (2016) discorre sobre as diferencas entre os sensores TM e OLI, em relacdo a
suas caracteristicas espectrais, que em uma analise temporal do indice NDVI, podem

gerar resultados falsos, uma vez que os valores resultantes do sensor OLI sdo ligeiramente
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maiores do que o TM. Dessa maneira, foi feita uma harmonizacao entre os sensores do
Landsat 5 e 8, por meio de operagdes matematicas sobre os valores dos comprimentos de
onda do sensor OLI, equalizando com os do TM, dado o método e os coeficientes usados

por Roy et al. (2016).

Dada a série temporal com valores harmonizados, as colecdes de ambos sensores
passaram por um pré-processamento, no qual foram selecionadas as imagens com uma
cobertura de nuvens menor do que 50% e com uma qualidade superior a 9 e foi aplicada
uma mascara para nuvens e sombras. Dadas as imagens prontas para um processamento,
foi entdo calculado o indice de vegetagdo para os pixels de cada cena, de maneira que a
aplicagdo desta fun¢do resultou em imagens com uma tnica banda (NDVI). No entanto,
para se fazer uma analise temporal, foi necessaria a criacdo de uma nova banda para cada

imagem, contendo as informacdes relativas a datacao desta.

O valor do indice de vegetacao de cada pixel, foi analisado por meio de uma regressao
linear simples entre a banda NDVI e a banda que contém a informagao temporal da cena
Landsat. No caso deste trabalho, como o objetivo foi identificar também os pastos
abandonados, similares a um pasto sujo, que de acordo com Ponzoni et al. (2012),
apresenta valores de NDVI superiores ao de um pasto limpo, devido a maior presenga de
fitomassa fotossinteticamente ativa, a tendéncia crescente foi considerada como tal tipo

de pastejo, a constante como pasto em uso, € a negativa como em degradagao.

O comportamento de cada um destes pixels selecionados pode ser observado a partir de
um painel interativo criado, no qual foi plotado o grafico do valor do NDVI pelo tempo
em anos (Figura 8), e uma linha de tendéncia ¢ tragada, indicando o aumento (Figura 9),

constancia (Figura 11) ou diminui¢ao (Figura 12) do NDVI no tempo.
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Figura 8 — Painel com da variagdo temporal (2005 a 2018) do NDVI.
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comportamento do indice no pixel selecionado na imagem gerada.

Fonte: Fernanda Naressi Grandinetti (2021).
Figura 9 - Grafico NDVI pelo Tempo, indicando uma tendéncia positiva, representativa da

“Pastagem abandonada/aguardando novos usos”.
—=— NDVI
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Fonte: Fernanda Naressi Grandinetti (2021).

Figura 10 - Grafico NDVI pelo Tempo, indicando um comportamento constante, representativa
da “Pastagem em uso”.
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Fonte: Fernanda Naressi Grandinetti (2021).

Figura 11 - Gréafico NDVI pelo Tempo, indicando uma tendéncia negativa, representativa da
“Pastagem em degradacao”.
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Fonte: Fernanda Naressi Grandinetti (2021).

A aplicagdo deste método gerou uma nova imagem, composta por uma Unica banda,
referente aos valores da tendéncia do pixel. De acordo com estes valores, foi estabelecido
um limiar de corte para dividir a imagem nas trés sub-classes. O fatiamento teve como
critério 1 desvio padrao de limiar para as “pastagens em uso”, os valores menores que o
intervalo inferior do desvio padrdo foram consideradas como "pastagem em degradacao"”
e para o intervalo superior do desvio padrao como "pastagem abandonada/aguardando

novos usos".

As novas classes foram acopladas aos mapeamentos do Mapbiomas respectivos a 2000,

2010 e 2018, gerando mapeamentos mais detalhados da Bacia do Paraiba do Sul.

5. RESULTADOS

Os resultados dos mapeamentos foram plotados em mapas por meio do software QGIS

3.4, e serdo ilustrados pelas figuras nos subtopicos seguintes.
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5.1 Mosaico de Ocupacio

O mapeamento da classe Mosaico de Ocupacao gerou os produtos conforme as Figuras

12, 13 ¢ 14.

Figura 12 - Mapeamento da classe “mosaico de ocupacdo” para o ano 2000.
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Elaboracfio cartogréfica: Fernanda Naressi Grandinetti (2021) / Fontes: IGBE (2018) / Sistema de Coordenadas Geograficas / Datum Horizontal SIRGAS 2000

Fonte: Fernanda Naressi Grandinetti (2021).
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Figura 13 - Mapeamento da classe “mosaico de ocupacao” para o ano 2010.
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Fonte: Fernanda Naressi Grandinetti (2021).

Figura 14 - Mapeamento da classe “mosaico de ocupacao” para o ano 2018.
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5.2 Pastagem

O mapeamento das subclasses de pastagem foi plotado em mapas conforme as Figuras

15,16 e 17.

Figura 15 - Mapeamento das subclasses de “pastagem” para o ano 2000.
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Fonte: Fernanda Naressi Grandinetti (2021).

17



22°0.000'S 21°0.000'S

23°0.000'S

&
Y

Figura 16 - Mapeamento das subclasses de “pastagem” para o ano 2010.
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Figura 17 - Mapeamento das subclasses de “pastagem” para o ano 2018.
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Acoplando-se as novas classes aos mapeamentos anuais do Mapbiomas, referentes a
2000, 2010 e 2018, gerou-se os mapas refinados abaixo, contendo agora as subclasses de

pastagem e a classe mosaico de ocupagao

Figura 18 - Mabpiomas refinado com as novas classes criadas para o ano de 2010.
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Figura 19 - Mapbiomas refinado com as novas classes criadas para o ano de 2010.
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Figura 20 - Mapbiomas refinado com as novas classes criadas para o ano de 2018.
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6 DISCUSSAO DOS RESULTADOS

O mapeamento da classe “Mosaico de Ocupagao” resultou em uma area de mapeamento
um pouco abaixo do que esperado, provavelmente devido a interpretacao das imagens

que foi conservadora, de forma que se evitassem possiveis misturas com outras classes.

E necessario um trabalho de campo para fazer uma validacio da classificagdo deste tipo

de uso do solo.

Observando-se as Figuras 18, 19, e 20 observa-se que a qualidade das pastagens, de
maneira geral, melhorou, havendo um aumento de pasto em degradacdo em 2010 e

posteriormente em 2018, a diminuicdo da subclasse, o calculo das areas ilustrado na

Figura 21, confirmam a analise visual.
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Figura 21 — Graficos das areas calculadas das sub classes de pastagem geradas.
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Fonte: Fernanda Naressi Grandinetti (2021).

De acordo com os graficos da Figura 14, observa-se que o valor de area é constante para
a classe “abandonada/aguardando novos usos”, e que o valor da classe “em degradacao”
aumenta e posteriormente diminui a medida que a pastagem “em uso” decresce e entao

aumenta novamente.

Na por¢ao do estado de Sao Paulo, houve a diminuicao da degradagao ao longo do periodo
de estudo, o que pode ter relacdo com a mudanga de uso da terra. De acordo com Da Silva
et al. (2016), as pastagens degradadas vém sendo substituidas por silvicultura e
regeneragdo de florestas. Em relacdo ao aumento de “pastagem abandonada/aguardando
novos usos” em 2018 nas areas previamente ocupadas por “pastagem em degrada¢do” em
2010, esta ¢ uma dinamica comum no Vale do Paraiba, conforme Da Silva & Batistela
(2017) apontam que na regido, vém crescendo, desde 1980, as areas ocupadas por
florestas secundarias que se sucederam ap6s o abandono de um pasto degradado e pouco
produtivo, cerca de 72% de areas reflorestadas de 1980 a 2010 sdo resultantes dessa
dinamica

Na por¢ao de Minas Gerais, houve a diminui¢ao da degradagdo e aumento de pastagens
abandonadas, o que pode ser explicado por Pereira et al. (2018) que discorre sobre a falta
de manejo, levando principalmente ao abandono de terras ou substitui¢ao por outros usos
como silvicultura no sudeste do estado. Na regido da Zona da Mata, mapeamentos feitos

por Gomes (2020), indicaram que as areas de pastagens vém diminuindo, sendo
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substituidas pela agricultura, café principalmente, ¢ a regeneragao de florestas devido ao

abandono das pastagens degradadas pela falta de manejo.

Na por¢ao do Rio de Janeiro também ocorreu o aumento da degradagao em 2010 com
posterior diminuicdo em 2018. De maneira que areas abandonadas se mostraram

degradadas e posteriormente em uso, podendo indicar uma recuperacgao.

As subclasses geradas: “Pastagem em uso” e “Pastagem em degradagdao” foram
analisadas se estao condizentes com o mapeamento dos estagios de degradacgao feito pelo
LAPIG para os anos de 2010 (Figura 22) e 2018 (Figura 23), sendo que ndo houveram
dados para a comparagao do resultado gerado para o ano de 2000. E comparando-se os
mapeamentos observou-se que houve concordancias com LAPIG em relacdo a

diminui¢do de pastagens degradadas entre 2010 e 2018.

Figura 22 - Mapeamento do LAPIG sobre as condi¢des da pastagem na Bacia do Paraiba do Sul
em 2010.
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Figura 23 - Mapeamento do LAPIG sobre as condi¢des da pastagem na Bacia do Paraiba do Sul
em 2018.
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Fonte: Adaptado de LAPIG, 2018.

7 CONCLUSAO

O método para o mapeamento do “Mosaico de ocupacao” foi efetivo, porém pode
melhorar em relagdo a quantidade de poligonos identificados; a metodologia apresentada
pode auxiliar mapeamento de classes com comportamentos similares.

A classificacdo das condicdes das pastagens foi satisfatoria e de acordo com as

comparagoes feitas com os mapeamentos feitos pelo LAPIG, estao similares entre si.

Os resultados obtidos no presente estudo fazem relagdo com as dindmicas de uso da terra
na Bacia apresentadas na literatura, apesar de serem poucos os trabalhos existentes nessa

tematica em especifico, sobretudo na area de estudo do Rio de Janeiro.
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O uso do Google Earth Engine foi fundamental para a constru¢do de série temporal
robusta com as imagens Landsat, j4 que sem o uso da plataforma seria as etapas

demandariam muito tempo e processamento da maquina.

E por fim, acredita-se que o estudo possa servir de base para posteriores pesquisas que
poderao auxiliar na tomada de decisdes na gestdo de recursos naturais e melhorias no uso

do solo na Bacia.
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