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RESUMO

CAIXETA, Paulo Ricardo Corréa, M. Sc., Universidade Federal de Vigosa,
Fevereiro de 2014. Modelagem espacial da dinamica da mancha urbana de
Vigosa-MG. Orientador: Nilcilene das Gragas Medeiros. Coorientador: José
Marinaldo Gleriani.

O planejamento urbano, fundamental para solucionar os impactos negativos do
crescimento demografico, teve na aprovagédo do Estatuto das Cidades (Lei n°
10.257/2001) um consideravel ganho em diretrizes e instrumentos normativos
para regulamentacao de politicas urbanas. Contudo, sua aplicagdo requer uma
infraestrutura geoinformacional que auxilie o planejamento e gestdo dos
municipios, fornecendo mecanismos de analises e diagndsticos para tomadas
de decisdo. Este trabalho visou avaliar a capacidade de utilizagcdo de modelos
dinamicos de uso do solo baseados na estrutura de autbmatos celulares para
simulagcado da mancha urbana do municipio de Vigosa-MG em momentos atuais
e futuros. O modelo adotado esta implementado no software DINAMICA EGO,
de carater gratuito. Neste modelo, os dados de entrada constituem-se em
variaveis cartograficas que influenciam o fendbmeno de expansdo da mancha
urbana. Além destas, utiliza-se também “mapas de paisagem”, que se referem
ao uso do solo nas épocas de inicio e final do intervalo temporal estudado. Para
obtencado das informagdes de uso do solo historicas, foram utilizadas imagens
do sensor Thematic Mapper (TM), do satélite Landsat 5, que foram classificadas
por meio de técnicas de mistura espectral e indice de vegetacédo de forma a
discriminar as classes predominantes. Com a combinacao destas variaveis pelo
somatorio de seus pesos de evidéncia, obteve-se as areas mais susceptiveis as
transicdes. Os modelos foram definidos em intervalos de 13, 9 € 4 anos e sua
avaliacao foi feita pela comparacdo com dados de referéncia utilizando contextos
de vizinhanga, conhecidos por indices de similaridade. Nas projegdes realizadas
para os anos de 2015 e 2019, observou-se a tendéncia de consolidacao de areas
semiurbanizadas e a expansdo em sentido radial ao centro da cidade, limitado
pelas regides de alta declividade ou com presenca de fragmentos de Mata
Atlantica que impedem a urbanizacéo, seguindo a tendéncia apresentada nos

periodos anteriores. Pela avaliagao quantitativa da similaridade dos resultados

vii



dos modelos de simulagdo com dados de referéncia, os valores estiveram acima
de 0,45 para analise com decaimento exponencial e 0,84 para analise de
decaimento constante em janela 11x11, considerados satisfatorios. Assim, a
modelagem baseada em autdmatos celulares espacializou as transformagdes
ocorridas ao longo dos periodos analisados de forma semelhante aos padrées
que de fato ocorreram, e indicaram a capacidade de extrapolagdao dos modelos
no tempo com a finalidade de se conhecer proje¢cbes futuras das possiveis

transigdes.
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ABSTRACT

CAIXETA, Paulo Ricardo Corréa, M. Sc., Universidade Federal de Vicosa,
February, 2014. Spatial modeling of the urban spot dynamics of Vigosa-MG.
Advisor: Nilcilene das Gragas Medeiros. Co-Advisor: José Marinaldo Gleriani.

Urban Planning, as the key to solve the negative impacts of population growth,
obtained a considerable gain in guidelines and legal tools for the regulation of
urban policies on the approval of the Cities' Statute (Law No. 10.257/2001).
However, the implementation of urban planning requires geoinformatic
infrastructure that assists the planning and management of cities, providing
analysis and diagnostic mechanisms for decision making. Thus, this study
evaluated the ability of dynamic models of land use based on the structure of
cellular automata for simulating the landscape in current and future events. The
model is implemented in the DINAMICA EGO free software. In this model, the
input data constitute cartographic variables that influence the phenomenon of
urban expansion. Besides these variables, "landscape maps" were also used,
which refer to land use in the beginning and in the end of the interval studied. In
order to obtain historical information regarding land use, it was used images taken
from the ThematicMapper (TM) sensor, on board Landsat 5 satellite, which were
classified using techniques of spectral mixture and vegetation index for
discriminating the dominant classes. By combining these variables through the
sum of the weights of evidence, it was obtained the areas which are most likely
to transitions. The models were set at intervals of 13, 9 and 4 years, and their
assessment was made by comparing reference data using neighborhood
analysis, as known as similarity indices. In the projections for the years of 2015
and 2019, it was observed a trend toward the consolidation of semi-urbanized
areas, and the expansion in radial direction from the town center, bounded by
regions of high declivity, or with fragments of Mata Atlantica, which hinders
urbanization, following the trend shown in the previous periods. Through
quantitative assessment of the similarity of the results of simulation models with
reference data, values were above 0.45 for analysis of exponential decay, and
0.84 for analysis of steady decay at a 11x11 window, which were considered
satisfactory. Therefore, the modeling based on cellular automata (CA) spatialized

the changes which occurred over the intervals analyzed, similarly to the
iX



standards that actually occurred in the same interval, and indicated the ability to
extrapolate the model's period in order to find out future projections of possible

transitions.
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1. INTRODUGAO

A evolugdo das cidades brasileiras € caracterizada pela falta de
planejamento e pela incipiente preocupagdo com critérios socioambientais,
decorrente de um conjunto de fatores, como: sociedade pouco consciente em
termos de direitos e deveres, tendéncia da gestao publica em planejar cidades
para periodo de curto prazo e, associado a isso, uma legislagdo sem forga para
se fazer cumprir.

Dessa forma, o crescimento urbano que teria potencial para oferecer
aos cidadaos uma vida segura e com qualidade, tem resultado em cidades com
criticos problemas socioambientais e, consequentemente econdmicos.
Destacam-se ainda as tendéncias alarmantes para o futuro dos centros urbanos,
ja que, mantendo-se padrdées desordenados de crescimento, reduzem-se as
opc¢oes viaveis para benfeitorias e expde-se a populacao ainda mais a fatores de
risco, como: inundagdes, deslizamentos, limitagdo da mobilidade urbana,
poluigdo ambiental, acentuagao da densidade populacional, dentre outros.

Com vista no cenario apresentado, vislumbra-se a importancia do
estudo da modelagem do territorio e a inclusdo de analises espaciais criteriosas
nos processos de tomada de decisdo. Espera-se que o desenvolvimento e
gerenciamento do territério tragam beneficios ndo somente para minorias com
maior influéncia politica, e sim para a sociedade e o ambiente como um todo, de
forma imparcial e coletiva.

Para Smith e Smith (2007), um modelo €& definido como a
representacao simplificada da realidade e, para Burrough (1998), “um modelo
espacial dinamico € uma representagcao matematica de um processo do mundo
real em que uma localizagdo na superficie terrestre muda em resposta a
variagdes em suas forcas direcionadoras”. Este conceito reforca uma das linhas
de tendéncias das geotecnologias atuais, que ainda baseiam-se numa visédo
estatica e bidimensional do mundo, buscando realizar simulagdes numéricas de
processos dependentes do tempo (PEDROSA e CAMARA, 2003).

A fim de simular a dindmica espacial, abordagens que envolvem a

representacédo do espagco como matrizes de células, e processos que regem sua

1



transicdo com aplicagdes de equagdes matematicas e regras de transi¢céo, séo
apresentadas como solug¢des para a modelagem de sistemas ambientais. Tais
abordagens destacam-se pela afinidade com os principios de funcionamento e
aplicagdes de alguns Sistemas de Informacgao Geografica (SIG), através do uso
de autématos celulares (PEDROSA e CAMARA, 2003).

De posse dos dados disponiveis e apds definicdo das variaveis que
influenciam a mudancga de uso do solo, pode-se elaborar um modelo espacial
que melhor se ajuste a realidade da area em estudo e, apds avaliar a qualidade
do resultado, inferir sobre a capacidade de geragao de cenarios futuros atraves
de prognosticos.

Tais analises podem auxiliar a difusdo para a comunidade académica,
para a administracdo publica e demais partes interessadas, de diretrizes
capazes de modelar o ambiente e avaliar sua dinamica temporal, mitigando
problemas vividos pela sociedade brasileira, como a falta de planejamento do
territério e os consequentes desastres ambientais.

E imprescindivel que a administracéo publica, bem como entidades a
ela relacionadas, conhecam substancialmente a dindmica do espaco que estéao
gerenciando. Da mesma forma, a iniciativa privada requer o planejamento
estratégico de seus investimentos para que a alocagao de recursos ocorra de
fato nas areas mais propicias para o negécio em questdo, e se antecipar as
mudancas territoriais € uma forma de se destacar no tdo disputado mercado.
Como complemento, Refosco (2004) lembra que, em relagéo aos problemas de
gestdo ambiental, a modelagem viabiliza uma integracéo de diversos fatores e
variaveis envolvidas no processo de conhecimento de sistemas ambientais.
Assim, a modelagem permite a criagcdo de um “terreno” artificial de integracao
dos conhecimentos em um ambiente capaz de analisar e testar variados fatores
envolvidos no fendmeno, permitindo inclusive avaliar de forma mais fidedigna os

impactos de uma possivel tomada de decisao.



2. OBJETIVOS

Objetivou-se neste trabalho calibrar um modelo dinamico espacial,

que seja capaz de simular o fenbmeno de transicdo da mancha urbana do

municipio de Vigosa-MG, com a finalidade de tragar as tendéncias de

crescimento e fornecer informagdes para o planejamento urbano e regional.

21

Objetivos especificos

Levantar informacdes espaciais, atuais e historicas, sobre a area
estudada;

Gerar mapas de uso e cobertura da Terra, utilizando processos de
classificagdo supervisionada de imagens e modelo linear de
mistura espectral;

Identificar as principais variaveis espaciais que influenciam o
fendmeno de transicdo da mancha urbana do Municipio de Vigosa-
MG;

Calibrar o modelo da dinamica da mancha urbana do municipio de
Vigosa-MG em intervalos de 13, 9 e 4 anos;

Gerar cenarios futuros através do Dinamica EGO para a mancha

urbana de Vigosa-MG com projegéo de até 9 anos.



3. FUNDAMENTAGAO TEORICA

3.1 Informagoes Espaciais

A obtencdo de informagdes espaciais sempre esteve atrelada ao
processo evolutivo da humanidade, com o desenvolvimento de técnicas cada
vez mais sofisticadas. No principio, o levantamento destas informacgdes
restringia-se a consultas in situ, que apesar de serem usadas como referéncia
terrestre (algumas vezes chamada de verdade terrestre), também podem
apresentar resultados com viés representativos ou n&o. No entanto, a principal
limitagdo das coletas in situ refere-se a sua capacidade de visdo sindptica em
area da campanha de coleta, que em relagcdo ao Sensoriamento Remoto, &
consideravelmente menor.

Registros indicam que a coleta de informagdes espaciais por
Sensoriamento Remoto em nivel aéreo iniciou-se com a utilizagdo de cameras
fotograficas acopladas a baldées mais leves que o ar, pipas e até mesmo em
pombos treinados. Com o advento das aeronaves, a Fotogrametria, arte ou
ciéncia de obter medidas confiaveis por meio da fotografia (American Society of
Photogrammetry, 1952; 1966) se desenvolveu e foi largamente utilizada para fins
de reconhecimento de campo de adversarios nas primeiras guerras mundiais
(JENSEN, 2009).

Ja com o avango computacional e o dominio de sistemas de sensores
espaciais, um novo leque de fontes de obtengdo de dados espaciais surgiu.
Através dos sistemas de sensores a bordo de satélites que orbitam o globo
terrestre € possivel obter dados multiespectrais, multitemporais e sindpticos,
alcancando resolugdes espaciais submétricas. Em paralelo, desenvolveram-se
diversos algoritmos para auxiliar no processamento das imagens obtidas por tais
sensores, permitindo, por exemplo, a identificacdo de classes tematicas que
representam a cobertura da Terra de uma determinada regido de forma
semiautomatica, a delimitacdo de bacias hidrograficas e identificacdo de redes
de drenagem, etc.

Além disso, com o lancamento de “constelagdes” de satélites que

auxiliam o posicionamento terrestre, € possivel a localizagdo de pontos na

4



superficie terrestre com precisdes milimétricas dependendo dos procedimentos
e do tipo de receptor utilizado.

As geotecnologias, ou tecnologias relacionadas ao levantamento e
manipulacao de informacdes espaciais, estdo associadas as seguintes areas do
conhecimento: Sensoriamento Remoto, Geoprocessamento, Geodésia e
Topografia. Tais tecnologias contam também com o suporte de Sistemas de
Informagdes Geograficas (SIGs), que abrangem um conjunto de software e

hardware que se prestam no tratamento de informagdes e dados espaciais.

3.1.1 Sistemas Multiespectrais de Sensoriamento Remoto

De acordo com Meneses e Almeida (2012), Sensoriamento Remoto é
um termo cunhado no inicio dos anos de 1960 por Evelyn L. Pruit e o destaca
como uma das mais bem sucedidas tecnologias de coleta automatica de dados
para o monitoramento dos recursos terrestres em escala global.

Dentre as definicdes mais tradicionais conhecidas por Sensoriamento
Remoto, podemos citar: “medicdo ou aquisicdo de informagdo de alguma
propriedade de um objeto ou fenémeno, por um dispositivo de registro que ndo
esteja em contato fisico ou intimo com o objeto ou fenémeno em estudo”
(CORWELL, 1983).

Uma analogia proposta por Soares (2011) para exemplificar o termo
€ 0 de uma pessoa durante o ato de leitura que, segundo ele, cumpre todas as

etapas do sensoriamento remoto. Neste caso:

[...] os sensores sdo os olhos, cujos detectores (células da retina), sem
contato com a folha de papel, captam a informagao nela contida. A
fonte de radiacao eletromagnética é a lampada (ou o sol) cuja luz, ao
ser refletida de diferentes formas pelo conteido da pagina, transporta
estes reflexos como informagao até os olhos. O cérebro, ao receber
os impulsos (brilhos, cores da folha de papel, textura etc.), interpreta
seus significados (SOARES, 2011).

As informagdes registradas pelos sistemas multiespectrais de
sensoriamento remoto sao obtidas apds varias etapas que envolvem: emissao
da energia eletromagnética por uma fonte; transmissdo desta energia pela
atmosfera terrestre; interacdo com a superficie (alvos); e por fim, a energia

eletromagnética atravessa novamente a atmosfera para ser entdo captada pelo
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sensor (JENSEN, 2009). Em cada uma das etapas descritas anteriormente a
energia eletromagnética interage de acordo com as condigdes de cada meio de
propagacao ou superficie de interacao, definindo de forma decisiva os resultados
obtidos na geracéo das imagens e em sua interpretacao.

A constante evolugdo dos sistemas imageadores tem permitido a
obtencao de imagens com resolugdes espaciais submétricas aliadas a melhores
resolucdes radiométricas e espectrais, bem como hiperespectrais (centenas de
bandas) com resolu¢des temporais de poucos dias ou horas. Assim, viabiliza-se
sua aplicagdo em diversas areas como: levantamentos de recursos naturais e
mapeamentos tematicos, monitoragdo ambiental, deteccdo de desastres
naturais, desmatamentos florestais, previsbes de safras, cadastramentos
multifinalitarios, cartografia, defesa e vigilancia, entre outras (MENESES e
ALMEIDA, 2012).

Geralmente, o produto gerado por tais sistemas multiespectrais de
sensoriamento remoto sdo matrizes de numeros, sendo que tais numeros
expressam um valor digital de brilho (BV) ou numero digital (digital number — DN)
que representam a resposta espectral dos alvos imageados a partir da conversao
analogico-digital. Nesta matriz, cada valor digital esta localizado em uma linha (i)
e coluna (j) especificos, definindo o menor elemento n&o-divisivel da imagem
digital como pixel (Figura 1). Este conjunto de dados pode ser composto por n
bandas individuais (k), onde cada banda refere-se a um comprimento de onda
especifico do imageamento multiespectral ou hiperespectral (Figura 2). Logo,
pode-se identificar um valor de brilho na imagem multiespectral por suas
coordenadas de linha (i), coluna (j) e banda (k), ou seja, BVijx (JENSEN, 2009).



Variacao dos valores
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Figura 1 — Matriz de imagem digital em escala de brilho de 0 a 255
Fonte: JENSEN, 2009

Colunas (j)
1 2 3 4 s

Lines or
rows (i)

Bandas (k)

Figura 2 — Esquema de imagem multiespectral com (k) bandas
Fonte: JENSEN, 2009

Dentre os sistemas multiespectrais de sensoriamento remoto,
destaca-se o sensor Thematic Mapper (TM), a bordo do satélite de observacéo
de recursos terrestre Landsat 5. Este satélite é o quinto de uma série de satélites
que compdem o Programa Norte Americano “Earth Resource Technology
Satellite” (ERTS), iniciado em 1967 pela “National Aeronautics & Space
Administration” (NASA), e posteriormente denominado de Landsat. As datas de
langamento e encerramento de operagédo de cada satélite do programa ERTS

estao apresentados na Tabela 1.

Tabela 1 — Sensores e cronologia dos satélites do programa Landsat

Satélite Langamento | Fim de operacdo |Sensor
Landsat — 1 Jul./1972 Jan./1978 MSS/RBV




Landsat — 2 Jan./1975 Jul./1983 MSS/RBV
Landsat — 3 Mar./1978 Set./1983 MSS/RBV
Landsat—4 | Jul./1982 Jun./2001 MSS/TM
Landsat — 5 Mar./1984 Jan./2011 MSS/TM
Landsat — 6 Out./1993 Out./1993 ETM
Landsat — 7 Abr./1999 Mai./2003 ETM+
Landsat — 8 Fev./2013 em operacgao OLI

O Landsat 5 é considerado um sucesso da engenharia espacial por
sua longevidade de operacéo, registrando e transmitindo mais de 2,5 milhdes de
imagens em mais de 150.000 oérbitas pelo globo ao longo de vinte e nove anos,
um recorde reconhecido pelo Guiness Book (NASA, 2013).

Lancado em 01 de margco de 1984, o sistema de sensor TM é um
sensor Optico-mecanico “whiskbroom” que registra a energia nas regides do
visivel, infravermelho proximo, infravermelho de ondas curtas (SWIR) e
infravermelho termal do espectro eletromagnético, com resolugao espacial de 30
metros e revisita de 16 dias. Um resumo com as caracteristicas dos sensores
MSS e TM e caracteristicas orbitais do satélite Landsat 5 sdo apresentados na
Tabela 2.

Tabela 2 — Caracteristicas dos sensores MSS e TM e caracteristicas orbitais do satélite
Landsat5

MSS ™

Canal C. de onda (um) Canal C. de onda (um)

R 05-086 1 0,45-0,52

5 06-07 2 0,52 -0,60

6 0,7-08 3 0,63 - 0,69

7 0,8-1,1 4 0,75-0,90

5 1.55-1,75

6 10,40 - 12,50
7 208-235
Resolugao espacial 80 m Resolugao espacial 30 m (b6: 120m)

Resolugao rad. 6 bits (64 niveis) Resolugao rad. 8 bits (256 niveis)

Caracteristicas orbitais do LANDSAT 5

Largura da faixa imageada: 185km

Orbita: quase polar, hélio-sincrona
Altitude: 705 km
Inclina¢do: 98,2°

Periodo: 99min

Hora de cruzamento do Equador: 09:45
Periodicidade: 16 dias

Abertura angular: 11,56°

Fonte: IBGE (2001)



Complementado pelos dados dos demais satélites da série Landsat,
o acervo de imagens multiespectrais do sensor TM, representam uma rica fonte
de dados para estudos ambientais, permitindo analises historicas e estudos

envolvendo dinamicas temporais.

3.1.2 Extragao de Informagoes

O aumento da capacidade de processamento de dados alcancgado
pelo avango computacional, associado a melhoria de resolugbes dos sensores
orbitais destinados ao monitoramento de recursos terrestres, trouxe um ganho
consideravel nas aplicagdes do Sensoriamento Remoto e mais precisamente no
monitoramento de recursos terrestres (CORREA et al., 2005).

Outro avango observado é a criagéo de algoritmos de classificagéo e
de reconhecimento de padrbes em imagens digitais, que automatizaram um
procedimento antes manual, subjetivo e demorado, como a interpretacéo de
fotos aéreas e vetorizagdo em mesas digitalizadoras.

Classificadores automaticos tornam o processo de mapeamento ou
reconhecimento dos alvos menos subjetivo, além de permitir que o procedimento
seja repetido quando necessario (NOVO, 2010). Outra vantagem deste método
€ a utilizacao de mais de trés bandas espectrais, logo, de mais informacgdes
simultaneamente (FONSECA, 2000).

A classificagao automatica pode ser do tipo supervisionada ou nao
supervisionada. A primeira requer do analista o fornecimento de amostras
representativas para cada classe a ser identificada na imagem. Destas amostras,
sdo extraidos parametros estatisticos, como uma funcdo densidade de
probabilidade, as quais servirdo de critério de decisao para a rotulagao de cada
pixel da imagem (FONSECA, 2000). Ja o segundo tipo, a ndo supervisionada,
nao exige do analista conhecimento prévio do numero ou identificacdo das
classes presentes na imagem a ser classificada e os pixels sao classificados em
classes espectrais por algoritmos de agrupamentos (“clustering”) (NOVO, 2010).

Novas abordagens para fins de extracdo de informagdes de forma
automatica vém sendo investigadas no intuito de se obter ganhos na qualidade
tematica das imagens classificadas de forma especifica em fung¢ao da resolugcao

espacial das imagens (grosseiras, médias, altas ou altissimas). Para imagens
9



com resolugbes espaciais mais finas, destaca-se o uso de abordagens por
regido. Em caso de disponibilidade de dados auxiliares de multiplas fontes
(assinaturas espectrais, informacdes de contexto e textura), classificadores néo-
paramétricos avancados, como Redes Neurais Artificiais (RNA), Arvore de
Deciséo e classificagbes baseadas no conhecimento (Knowledge-based) tém
recebido destaque (LU e WENG, 2007).

Para lidar com problemas de mistura espectral em imagens de
resolucdo espacial média ou grosseiras, abordagens que considerem as
informagdes subpixel podem contribuir com ganhos de acuracia, como o uso de
Modelo Linear de Mistura Espectral (MLME) (LU e WENG, 2007).

Em um MLME, a mistura espectral de um pixel € decomposta em
componentes que representam os possiveis usos do solo presentes no pixel,
mas que, devido a sua resolucéo espacial agrega esta informagédo em um valor
meédio. Para tanto, a Equacgéo 1 expressa a formulagdo matematica que emprega
0 método dos minimos quadrados para estimar as propor¢des de cada pixel
“puro” pela minimizagao da soma dos quadrados dos erros (SHIMABUKURO e
SMITH, 1991).

Ri=axX;;+bx*xXy;+c*X3; + ¢ (1)
sendo Ri a resposta espectral do pixel na banda i; a,b e ¢, as proporcdes de
vegetacdo, solo e sombra (ou agua); Xii, Xa2i e Xsi, as respostas espectrais dos
componentes “puros” na banda i; e ei, 0 erro na banda i, em que o subscrito i é
a banda espectral considerada.

Como resultado, a decomposicao linear gera imagens sintéticas dos
componentes referentes aos pixels puros indicados, onde cada um representa a
fragdo de contribuicdo deste pixel puro para cada pixel da imagem (MOREIRA,
2011).

Posteriormente, cada imagem sintética pode ser rotulada de acordo
com faixas de valores de brilho, através de processo de reclassificacdo ou
limearizagdo, onde todos os valores acima de um limiar pré-estabelecido s&o
rotulados para um valor especifico (0 e 1, por exemplo).

Com a finalidade de realcar alvos especificos também podem ser
utilizados indices em que, por meio de operagdes aritméticas entre as

reflectancias de bandas de diferentes comprimentos de onda, sdo geradas
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imagens sintéticas onde alvos especificos sdo apresentados com maior valor
numérico em detrimento dos demais alvos de fundo da imagem, que ficam com
valores numéricos menores, condensando assim as informagdes espectrais.
Também conhecidos como indices de vegetagado, tais indices podem ser
utilizados com a finalidade de discriminar a vegetacao, avaliar as condigdes de
crescimento das culturas, ocorréncia de doengas, pragas, secas e geadas, e
diversos eventos catastréficos (LIU, 2006).

O indice de vegetacao é baseado nas propriedades da superficie da
vegetacdo, que geralmente absorve a radiacdo na faixa visivel do espectro
eletromagnético e reflete na faixa do infravermelho proximo, e pela operagao
aritmética entre a reflectancia referente a estas bandas, seja ela por meio de
uma razao, diferenca ou outras formas de combinacgao.

O indice de vegetacdo da diferenga normalizada (Normalized
Difference Vegetation Index — NDVI) de Rouse et al. (1973) é dado, no caso dos
sensores TM e ETM+ do Lansat 5 e 7, pela diferenga da reflectancia da banda 4
(infravermelho) e a reflectancia da banda 3 (vermelho), normalizada pela razao
com a soma da reflectancia das bandas 4 e 3 (Equacgéao 2). Liu (2006) apresenta
como vantagem do método, a capacidade de eliminagdo parcial das
interferéncias atmosféricas, além da minimizacao dos efeitos de variagao entre
angulos solares e angulo de visada dos sensores devido a normalizagao
realizada.

NDVI = Lwe=pv) @)
(prvetpv)

onde: NDVI = indice de vegetacéo da diferenga normalizada

Py = reflectancia na regido do vermelho

Prvp = reflectancia na regido do infravermelho proximo

Contudo, a escolha do classificador adequado para um determinado
estudo esta vinculada a fatores como: fonte e resolugdo dos dados utilizados,
habilidades e disponibilidade do algoritmo de classificacdo. Ressalta-se também
a importancia da escolha adequada dos dados de sensoriamento remoto, que
devem considerar fatores como: objetivos do usuario, escala e caracteristicas da

area de estudo, além da disponibilidade de acervos historicos de imagens
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quando o estudo envolver dindmica temporal. Outro fator importante € a
habilidade do usuario em utilizar as imagens selecionadas bem como o
classificador a ser adotado (LU e WENG, 2007).

A imagem obtida por meio do sensoriamento remoto requer um
processo prévio de corregdo, a fim de corrigir eventuais distorgdes no
posicionamento (correcdo geomeétrica) ou nos valores de pixels da mesma
(retificagdo radiométrica). Tais processos sao integrantes do Processamento
Digital de Imagens (PDI), sendo enquadradas na categoria de pré-
processamento.

A corregdo geométrica de imagens digitais € de suma importancia
para transformar coordenadas da imagem (Linha, Coluna) em coordenadas
terrestres baseadas em um determinado sistema de projecdo como UTM (N, E),
por exemplo, além de corrigir possiveis distor¢gdes ocasionadas no processo de
aquisicao da imagem, como rotagéo e curvatura da Terra.

A importancia de georreferenciar uma imagem deve-se ao fato de
que, com as coordenadas de tela somente, ndo se consegue extrair informagoes
importantes sobre a area de estudo, como distancias, perimetros e areas
terrestres, com qualidade posicional compativel com os dados de referéncia
espacial, apdés a corregcao dos erros sistematicos envolvidos no processo de
aquisicao da imagem. Com a imagem georreferenciada pode-se extrair
coordenadas georreferenciadas de pontos ou feicbes de interesse do terreno
fisico e, além disso, torna-se possivel a integracdo de dados espaciais de
diferentes fontes num ambiente SIG.

Uma caracteristica importante num processo de georreferenciamento
esta relacionada a necessidade da obtencdo de informacbes de referéncia
espacial (Pontos de Controle). Esta informag&o pode ser obtida por coleta dos
pontos de controle em campo, definidos em locais com melhor identificagao a
fim de proporcionar uma melhor correspondéncia entre informagdes homologas
(pontos na imagem e pontos no terreno) e consequentemente erro residual
observacional, bem como menor raiz do erro quadratico médio (RMSe). Em um
método alternativo, faz-se uso da correspondéncia de pontos entre imagens,
sendo uma delas, considerada como referéncia, previamente corrigida de modo

a servir de referéncia espacial para outras imagens, dispensando a necessidade
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de coleta dos pontos de controle em campo. Assim, 0 segundo método possibilita
um processo de menor onerosidade e custos, porém o operador se encontra
susceptivel a herdar erros advindos da imagem utilizada como referéncia

espacial.

3.1.3 Analise Espacial em ambiente SIG

Uma das definicbes para Sistemas de Informagbdes Geograficas
remete-se a:

Um sistema de computadores e periféricos, programas, dados,
pessoas, organizagoes e instituicbes com o propésito de coletar,
armazenar, analisar e disseminar informacdes sobre areas da
Terra (CHRISMAN, 1997, p. 1530).

Camara et al. (2005) dizem que o termo Sistemas de Informacao
Geografica é aplicado para sistemas capazes de processar dados geograficos,
fazendo inferéncias ndo apenas com base nas caracteristicas alfanuméricas
como também através da localizagdo espacial. Assim o administrador (seja ele
urbanista, engenheiro ou planejador), pode visualizar uma infinidade de
informagdes que enriguecem seu ambiente de trabalho, permitindo inclusive
analise das inter-relagdes destas informacdes baseadas em uma caracteristica
que possuem em comum, a localizag&o geografica (MOREIRA, 2011).

Os recursos de um SIG permitem associar dados geograficos a uma
infinidade de atributos (dados alfanumétricos). Dessa forma, é possivel a
realizagao de consultas, analises e simulagdes envolvendo todo tipo de

informagédo em que a localizagao seja relevante (MOREIRA, 2011).

3.2 Modelagem Espacial

Assim como em modelos fisicos, esculturas de argila ou modelos
matematicos, um modelo espacial € uma representacdo simplificada da
realidade. Assim, quando se cria um modelo, deve-se observar a realidade,
decidir quais aspectos da realidade sao importantes para descrever o fenémeno
que se quer observar e escolher a técnica de representacdo destes aspectos,

definindo dessa forma o modelo (SMITH e SMITH, 2007).
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Para fins de classificacdo de modelos pode-se basear nas
caracteristicas intrinsecas as hipoteses a serem testadas, e assim, inferir sobre
os requerimentos deste modelo. Desse modo, um modelo pode ser classificado
segundo os seguintes aspectos: saida, dados de entrada, escopo (o modelo
pode ser replicado em condi¢des externas aquelas na qual foi experimentado?)
e aplicagao (funcional ou mecanicista) (SMITH e SMITH, 2007). A figura 3 ilustra

esta forma de classificagdo de um modelo:

Hipoteses

Saida Entrada Escopo Aplicagdo

U

Qualitativo/quantitativo?
Deterministico/estocastico?

Estatico/dindmico?

Descritivo/preditivo |

Funcional/Mecanicista

Figura 3 — Classificagdo de modelos de acordo com as hipéteses analisadas
Fonte: adaptado de SMITH e SMITH, 2007

As atividades produtivas e consequentemente os padrdes de uso dos
solos pela sociedade sdo fenbmenos complexos e dinamicos. Segundo Godoy
e Soares Filho (2007), “sdo processos regidos pelo crescimento demografico e
pelas politicas publicas, impulsionado pelas atividades comerciais, industriais e
de servigos”. Assim para seu melhor entendimento, € recomendado que se
desenvolvam métodos de representagdo dessas informagdes (BATTY et al.,
2004). Embora a expansao urbana e as mudancas de uso do solo sejam
fendmenos dindmicos, observa-se que a principal énfase das aplicagdes de
geoinformagao ainda refere-se a representagdes e analises de informagdes
espaciais estaticas. Assim, almeja-se que a Ciéncia da Informagao Espacial
desenvolva métodos capazes de representar adequadamente fendmenos
espaco-temporais, avaliando as transi¢cdes do estado de cada informagao de um
sistema ao longo do tempo (GODOY e SOARES, 2007). Portanto, a modelagem

espacial, apoiada no uso de representacdes do espacgo na forma de autdmatos
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celulares (Cellular Automata — CA) pode ser aplicada no intuito de melhorar o
entendimento dos fendbmenos referentes ao desenvolvimento urbano e regional.

A representacdo de fendbmenos fisicos e urbanos embasada nos
conceitos de autdbmatos celulares se tornou consagrada nos ultimos anos, em
estudos relativos a modelagem espacial. Neste sentido, o estado de cada célula
da matriz (autbmato) € dependente do estado da mesma e de suas vizinhas em
um instante de tempo anterior, tal qual em seu conceito biolégico, onde
representam conjuntos de células que interagem. Uma analogia proposta por
Pedrosa e Camara (2003) sugere que a dinamica de aplicagdo das regras de
transicao em um autdémato celular pode ser comparada as de um filtro espacial
no Processamento Digital de Imagens. Assim, “todas as células s&o avaliadas e,
quando for o caso, modificadas para um novo estado”.

Dentre os softwares conhecidos para fins de modelagem espacial
pode-se citar o IDRISI, com seu médulo Land Change Modeler for Ecological
Sustainability (LCM) (CANDIDO et al., 2010). Na mesma linha, tem-se o LUCC
(do inglés “Land Use and Cover Change”), uma ferramenta de codigo aberto
(extensdo do ambiente de modelagem TerraME) para a construcédo e
customizacdo de modelos de mudanca de uso e cobertura da terra.
Desenvolvido pelo Centro de Ciéncias do Sistema da Terra (CCST) do INPE em
parceria com a Universidade Federal de Ouro Preto (UFOP), tem como objetivos:
“representar e simular diferentes processos de mudanca de uso e cobertura da
terra, como desmatamentos, expansédo da fronteira agricola, desertificagao,
degradacgao florestal, expansdo urbana e outros processos em diferentes
escalas e areas de estudo” (INPE, 2011).

No mesmo intuito, o Dinamica EGO (Environment for Geoprocessing
Objects) foi desenvolvido por Soares Filho et al. (2006) no Instituto de
Geociéncias da Universidade Federal de Minas Gerais (UFMG) e ja é utilizado
com sucesso no ambito de projetos como “Cenarios para a Amazobnia’
(RODRIGUES, 2007) e nos trabalhos de Godoy (2004) e Trentin (2008), que
avaliaram a dinamica de ocupacgao do solo do Bairro Savassi de Belo Horizonte
- MG e a expansao urbano-industrial do municipio de Americana — SP,
respectivamente. De forma complementar, Valentin (2008) utilizou os recursos
do Dinamica EGO para fins de modelagem dindmica de perdas de solo na bacia
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hidrografica do Rio Descoberto — DF/GO, enquanto que Almeida (2004 ) discorre
sobre a modelagem da dinamica espacial como uma ferramenta auxiliar ao
planejamento urbano, simulando as mudangas de uso da terra em Bauru e
Piracicaba — SP.

O Dinamica EGO em sua versao 1.4 apresenta variadas

possibilidades de construcdo de modelos, conforme Soares et al. (2009):
[...] desde o mais simples modelo espacial estatico até modelos
dinamicos bastante complexos, os quais podem envolver iteragdes
aninhadas, retroalimentagbes dindmicas, abordagem multiregides,
manipulagdo e combinacao algébrica de dados em varios formatos,
como mapas, tabelas, matrizes e constantes, processos de deciséo
para bifurcacdo e unido de fluxos de execugdo, e uma série de
algoritmos espaciais complexos para a andlise e simulagao de

fendmenos espacgo-temporais (SOARES et al., 2009).
Um resumo das principais etapas do processo da modelagem

implementado no Dinamica EGO é descrito na figura 4:

Calculo de
mapas de
distancias
Variaveis
Estaticas 1 v
Calculo das = , Funcoes
. |Probabilidades — Femann McRo de de i
> <5 cia minima difuséao 7 Paisagem
Pesos de I — Espaciais transicao Simulada
Evidéncia
\_,./'/—‘—
Tempo de
Permanéncia

Figura 4 — Modelo de arquitetura do Dinamica EGO
Fonte: Adaptado de SOARES FILHO et al., 2003

Contudo, ndao ha uma unanimidade em relacdo a capacidade de
generalizagdo e abstragdo de um modelo espacial. Godard e Legay (2000)
ressalvam que o uso de modelos quantitativos exigem cuidados e a necessidade
de uma avaliagao criteriosa em seu estudo e aplicacéo, estando evidentemente
atreladas as condigdes limitantes de cada tipo de modelo. Lembram também que

€ uma area da ciéncia ainda incipiente, no “horizonte do desenvolvimento”.
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Batty (1976), citado por Almeida (2004), traz de forma resumida as
seguintes vantagens da modelagem espacial urbana:

Ha muitas razdes para o desenvolvimento de tais modelos: seu papel
em auxiliar cientistas a entender os fendbmenos urbanos através de
analise e experimentacdo representa um objetivo tradicional da
ciéncia; contudo, a modelagem urbana é igualmente importante ao
ajudar planejadores, politicos e a comunidade em geral a prever,

prescrever e inventar o futuro urbano (Batty, 1976).

Uma reflexdo proposta por Smith e Smith (2007) pode motivar os
novos usuarios e pesquisadores da modelagem, também denominados
modellers (modeladores): “ao invés de perguntar por que devemos usar

modelos, deveriamos estar perguntando: - por que nao?!”.

3.3 Crescimento urbano no Brasil

O Brasil, assim como em outros paises em desenvolvimento,
experimentou intenso processo de urbanizagcédo, especialmente na segunda
metade do século XX. Segundo Maricato (2011), a populagao urbana evoluiu de
26,3% em 1940 para 81,2% em 2000, o que, em numeros absolutos, equivalem
a 18,8 milhdes e 138 milhdes de habitantes, respectivamente. Esse significativo
montante populacional em processo de éxodo para os centros urbanos passa a
demandar uma estrutura para assentamento residencial e atendimento das
necessidades relacionadas: trabalho, abastecimento, transportes, saude,
energia, agua, etc. que ndo necessariamente estavam disponiveis em vias de
serem atendidas a curto, médio e longo prazo (MARICATO, 2011).

As reformas urbanas realizadas nas principais cidades brasileiras no
comego do século XX foram caracterizadas pelo embelezamento e saneamento
ambiental de regides de interesse do mercado imobiliario em detrimento dos
moradores de baixa renda, que foram expulsos para areas de periferia,
principiando a segregacéao territorial urbana e a formagao das favelas.

Ja ao longo do século XX, entre as décadas de 40 e 80, com
crescimento do PIB a indices superiores a 7% ao ano, foram geradas riquezas e
melhoria de vida da populagcdo segundo indicadores sociais: taxa de natalidade,
mortalidade infantil e esperanca de vida ao nascer. Porém, a riqueza gerada

permaneceu concentrada e mantiveram-se as politicas de segregacao social
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privilegiando interesses privados. Mesmo as incipientes iniciativas de promogao
publica através dos conjuntos habitacionais ndo solucionaram os problemas
fundiarios urbanos e mantiveram ou afastaram a populagdo para areas
completamente inadequadas ao desenvolvimento urbano racional (MARICATO,
2011).

Na década de 80, conhecida por “década perdida”, a concentracéo da
pobreza nas periferias urbanas sem o amparo do Estado e politicas publicas de
urbanizagao, culminaram no crescimento da violéncia urbana sem precedentes
e de fendbmenos ambientais extremos: enchentes, desmoronamentos, poluicao
de recursos hidricos, poluicdo do ar, desmatamento, reincidéncia de epidemias,
impermeabilizagdo da superficie do solo, entre outros (MARICATO, 2011).

Nesta época, entre outros padrées identificados, tem-se o
crescimento de cidades de médio porte, que cresceram a taxas maiores que as
das metrépoles, mesmo estas tendo em alguns casos taxas de crescimento
consideraveis. Além disso destaca-se o crescimento das regides periféricas das
metrdpoles em relagao aos nucleos centrais (MARICATO, 2011).

Contudo, Maricato (2011) ressalta que a tragédia urbana brasileira
nao € produto das décadas perdidas: “tem suas raizes muito firmes em cinco
séculos de formacgao da sociedade brasileira, em especial a partir da privatizagao
da terra (1850) e da emergéncia do trabalho livre (1888)”. Atualmente, as cidades
e suas periferias segregadas sao oriundas de um padrdo de urbanizacao
excludentes, do padrao de industrializacdo baseado em baixos salarios e na
baixa distribuicdo de renda, onde a remuneracao pelo trabalho exercido muitas
vezes € insuficiente para as despesas basicas de moradia. Além disso, € comum
o clientelismo e privilégio de setores ligados ao urbanismo, como construtoras e
especuladores imobiliarios, que, através de um sofisticado lobbie orienta de
forma tendenciosa os investimentos publicos no processo de urbanizagao.

Objetivando solucionar, minimizar ou mitigar os impactos negativos
da falta de planejamento evidenciada nas ultimas décadas do século XX e
regulamentar os principios da Politica Urbana estabelecidos na Constituigcdo de
1988, foi aprovado o Estatuto da Cidade (Lei n® 10.257/2001), que estabeleceu
uma seérie de instrumentos normativos urbanisticos, como: o plano diretor, o

direito de superficie, a concessao do direito real de uso, a edificagédo e o
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parcelamento compulsorios, o direito de preempcéao, a urbanizacido consorciada,
o imposto predial progressivo, a outorga onerosa do direito de construir (solo
criado), o usucapiao especial urbano, a concessao de uso especial para fins de
moradia, a transferéncia do direito de construir, 0 consércio imobiliario, o estudo
do impacto de vizinhanga e a gestdo democratica da cidade (COSTA e
MONTEIRO, 2007).

Contudo, para que estes instrumentos sejam devidamente atendidos,
€ imprescindivel a existéncia de uma infraestrutura geoinformacional para que
0S municipios possam implementar e gerir seu espago, espacializando,
analisando e diagnosticando de forma integrada as informacdes relativas a
dindmica municipal. No cenario atual, no entanto, predominam a auséncia de
dados geograficos, a falta de acesso aos dados produzidos ou a falta de precisao

e confiabilidade de dados georreferenciados nas bases municipais.
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4. MATERIAIS E METODOS

4.1 Area de estudo

A area de estudo é a area urbana do Municipio de Vigosa-MG,
delimitada pelo retangulo com vértice inferior esquerdo de coordenadas 42°55°3”
de longitude oeste e 20°47°24” de latitude sul e pelo vértice superior direito de
coordenadas 42°48'50” de longitude oeste e 20°41'37” de latitude sul,
conforme Figura 5. Localizada na Macro Regido da Zona da Mata Mineira, o
municipio possui atualmente 72.200 habitantes, sendo que destes, 67.305

residem na area urbana (IBGE, 2011).
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Figura 5 — Localizagdo da Area de Estudo referente ao Municipio de Vigosa-MG

O processo histérico que culminou na configuracao espacial da area
urbanizada de Vigosa pode ser descrito em trés fases principais, destacadas por
Ribeiro (1997) como: “cidade patriménio”, “cidade-ferrovia” e “cidade
universitaria”.

A primeira refere-se a construcdo de uma Capela devotada a Santa

Rita, na primeira década do século XIX, que marcou o tragcado do povoado
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composto predominantemente por camponeses e pequenos agricultores. As
frequentes festas religiosas atraiam a populagdo rural e movimentavam as
atividades comerciais, contribuindo para que fazendeiros e ex-garimpeiros
construissem suas casas em seu entorno. O padrao urbanistico utilizado, assim
como em varios outros do periodo do Brasil-Colénia, foi o de “cidades
patrimdnio”, cujas dimensdes abrigavam uma praga, com uma capela construida
geralmente em um dos lados e em posigao proeminente e de cujos vértices do
quadrilatero saiam as ruas (VALVERDE, 1958 citado por RIBEIRO, 1997). Em
1871 a Freguesia de Santa Rita do Turvo, como era conhecido o povoado que
deu origem ao Municipio de Vigosa, € elevado a categoria de Vila e em 1876
passa a ser reconhecida como Cidade, recebendo o nome de Vigosa de Santa
Rita em homenagem ao Bispo de Mariana D. Anténio Ferreira Vigosa (RIBEIRO,
1997).

O segundo marco notério que influenciou o ordenamento espacial
deste municipio foi a instalagdo da estrada de ferro “The Leopoldina Railway”,
acompanhando as curvas dos morros e toda a extensao do vale que abrigava a
pequena area urbana. Essa obra permitiu, além de sua funcéao principal, que era
transportar o café para os centros de exportacdo, o intercambio econdmico e
cultural. Como consequéncia negativa, ficou o tragado sinuoso da ferrovia que
ocupou a estreita faixa de terra relativamente plana, inviabilizando a construgao
de uma malha urbana com ruas mais largas e retilineas. Este efeito, também
denominado cicatriz urbana, associado as limitagdes naturais dos morros e ao
percurso do Ribeirdo Sao Bartolomeu e seus afluentes, induziu a expansao do
municipio pelos vales, ocupando, primeiramente, as regides mais baixas
(RIBEIRO, 1997).

A ultima fase, denominada por Ribeiro (1997) de “cidade
universitaria”, ainda representa um processo ativo e dindmico para o
desenvolvimento de Vigosa. Iniciada no ano de 1926 com implantagdo da Escola
Superior de Agricultura e Veterinaria (ESAV), as dinamicas fisica, social, cultural,
politica e econbmica se transformam e a cidade passa a se desenvolver em
funcio da expansao desta instituicao de ensino.

Sucessivas ampliagdes da antiga ESAV foram ocorrendo, e no
periodo de 1948 a 1969 a instituicdo € denominada Universidade Rural do
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Estado de Minas Gerais e consolidou-se como um territorio a parte do Municipio
de Vigosa, restando ao municipio procurar outras diregcdes para seu crescimento,
ja que a area de 453 ha em topografia privilegiada passa a ser uma barreira fisica
para sua expansao.

Na década de 70, com a federalizagdo, a Universidade Federal de
Vigosa (UFV) e consequentemente o municipio, receberam substancial aporte
de recursos financeiros, contribuindo de forma decisiva para o acelerado
processo de urbanizagao da cidade a partir desta década.

Ribeiro (1997) também ressalta:

A rapida expansdo da Universidade foi um fator decisivo para o
processo de urbanizacdo desordenado, desigual e com baixa
qualidade de vida da maioria da populagdo da cidade. O aparato
burocratico do poder publico municipal ndo estava preparado para
administrar tdo rapido e cadtico crescimento. Além disso, os servigos
de infraestruturas e equipamentos urbanos nado eram suficientes para
atender a populagao residente e a que estava se instalando na cidade.
As legislagdes urbanisticas para controle do crescimento urbano que
estavam em vigor eram o Cdodigo de Posturas de 1948, o Cddigo de
Obras de 1956 e a lei de loteamentos, também de 1956. (RIBEIRO,
1997).

Da década de 70 até os dias atuais, tem-se entdo um acentuado
processo de urbanizagdo, associado a crescentes indices de desigualdades
sociais e espaciais e constituido predominantemente a margem das legislagdes
urbanisticas, seguindo a tendéncia das décadas anteriores. Este cenario de
expansao horizontal e verticalizacdo, além dos problemas de infraestrutura e
falta de equipamentos nos bairros periféricos, também resultou na ocupacéao de
encostas de morros, margens do ribeirdo que cortam a cidade; aumento da frota
de veiculos automotores apesar do fragil sistema viario, com ruas e calgadas
estreitas; e consolidagdo de bairros clandestinos. Em pesquisa realizada por
Ribeiro (1997) aos arquivos da Prefeitura, foram encontrados projetos de
loteamento nas seguintes situagdes: “alguns foram aprovados, mas ndo foram
executados; outros nao foram aprovados, mas foram executados; e outros foram
aprovados e executados, mas desrespeitando a lei.”

Em numeros, a populagdo urbana de Vigosa passou de 6.426

habitantes para quase 60.000 habitantes, entre 1950 e 2000, um crescimento de
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mais de 900%. A dinamica populacional € apresentada quantitativamente pela
Tabela 3.

Tabela 3 — Dados censitarios da populagao residente na area urbana e rural de Vigosa-MG

Década Populagdo Total Populagdo Urbana Populagdo Rural

1950 18.325 6.424 11.901
1960 21.120 9.342 11.778
1970 25.784 17.000 8.784
1980 38.655 31.143 7.512
1990 55.316 49.320 5.996
2000 64.854 59.792 5.062
2010 72.220 67.305 4.915

Fonte: RIBEIRO, 1997 e IBGE, 2013

4.2 Materiais utilizados

Foram utilizados os seguintes materiais para o desenvolvimento da pesquisa:

Imagens multiespectrais do sensor TM/Landsats WRS 217/74, com
resolugcao espacial de 30 metros, nas datas de 1994, 2003, 2007 e 2011;
Modelo digital de elevacao (MDE) Shutle Radar Topography Mission
(SRTM), com resolugao espacial de 90 metros;

Base de dados vetoriais de informacdes espaciais elaborada pelo Servigco
Auténomo de Agua e Esgoto (SAAE) de Vigosa, MG, no Projeto Vicosa
Digital.

Software ArcGIS 10.1;

Software IDRISI Taiga;

Software SPRING 5.2;

Software Dinamica EGO utilizado na calibracdo do modelo de transicao

de usos do solo e geragao de cenarios futuros.

4.3 Metodologia proposta
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O trabalho subdivide-se em duas etapas principais, a saber:
Levantamento de dados Espaciais e Modelagem Espacial. Foi desenvolvido
associando as informacdes espaciais levantadas por meio de geotecnologias ao
fendmeno de transi¢ao de uso do solo referente a area urbana do municipio de
Vigosa-MG.

4.3.1 Levantamento de Dados Espaciais

O acervo de imagens do sensor orbital TM/Landsat5, com
disponibilidade de imagens de média resolugédo espacial a partir do ano 1985,
constitui-se em uma rica fonte de dados atuais e histéricos. Por meio do
processamento digital de imagens em ambientes SIG, tais imagens foram
convertidas em imagens categoricas que representem a cobertura da Terra,
sendo este um dos dados de entrada para o modelo espacial (Mapas de
Paisagem). Tal procedimento, descrito sucintamente a seguir, foi realizado no
software SPRING e baseado principalmente na abordagem de classificagdo por
meio do uso de modelo linear de mistura espectral seguido por processo de
reclassificacdo do componente referente a mancha urbana, além de uma
avaliagao tematica dos resultados e corregao de eventuais confusdes na fase de
classificagao.

A classe tematica “mata”, também identificada nos Mapas de
Paisagem, foi obtida através da reclassificacdo de imagens sintéticas geradas
pelo indice de vegetacdo da diferenga normalizada (NDVI), e posteriormente
sobreposta a classe “mancha urbana”. Portanto, foram definidas trés classes de
uso e cobertura da Terra nos Mapas de Paisagem: mancha urbana, mata e nao
urbano.

O termo “mapa de paisagem” sera usado atendendo ao padrédo do
software Dinamica EGO e refere-se as imagens de uso do solo iniciais ou finais,
mesmo sem apresentar os padrdes cartograficos sugeridos para representacao
de mapas e cartas, como escala, norte, grade, titulo, legenda, etc.

Ja os dados de altimetria, necessarios como dados de entrada no
modelo espacial, foram obtidos através de imagens SRTM, com pixels de 90
metros no portal da Embrapa: “Brasil em Relevo”.
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Para complementar e auxiliar na definicdo das variaveis que
contribuem para a transicao dos usos dos solos foram utilizados dados espaciais
oriundos do Projeto Vigosa Digital, uma base de dados levantada pelo Servigo
Auténomo de Agua e Esgoto (SAAE) de Vigosa, MG.

O processo de geragdo dos mapas de paisagem é sintetizado pelo
fluxograma apresentado na Figura 6. Ja a Figura 7, apresenta o fluxograma de

preparagao da base digital utilizada.
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Figura 6 — Fluxograma esquematico do processo de geragao de mapas de paisagem
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Como a area de estudo abrange mais de 100 km? e as escalas
maximas de trabalho permitidas pelos dados utilizados eram 1:100.000, esta foi
a escala de trabalho adotada. Desta forma, para escolha de imagens digitais
orbitais, € recomendado o uso de resolugdes espaciais médias ou altas. Como
a pesquisa requer, além dos dados atuais, de informagdes histéricas, foram
escolhidas as imagens do sensor TM/Landsat 5 como principal fonte de dados
de uso e cobertura da Terra, necessarias para confeccdo dos mapas de
paisagem atuais e pretéritos, visto que este sensor possui um grande acervo
temporal. Os intervalos de tempo definido buscaram avaliar transi¢gdes em escala
de tempo curto e recente (4 anos) e em escala de tempo de médio prazo e
histérico (9 anos). Assim, foram escolhidas imagens (Tabela 4) que atenderam

os critérios de auséncia de nuvens sobre a regido estudada.
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Tabela 4 — Imagens multiespectrais utilizadas

Sensor Orbita Ponto Data Portal Datum Projecao
™ 217 74 10/01/1994 INPE WGS84 UTM
™ 217 74 06/07/2003 INPE WGS84 UTM
™ 217 74 14/05/2007 GLCF WGS84 UTM
™ 217 74 12/07/2011 INPE WGS84 UTM

As imagens obtidas junto ao acervo de imagens do Portal do Instituto
Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE) sdo do tipo 1: calibragdo radiométrica
e corregao geomeétrica aplicadas (nivel 1 de processamento).

Ja aimagem de 2007, obtida junto ao portal Global Land Cover Facility

(http://glcf.umd.edu/) é ortorretificada. Devido sua qualidade posicional superior,

esta foi utilizada como referéncia para registro das imagens obtidas no portal

INPE para os demais anos.

i Registro

A transformacdo da imagem bruta (sistema arbitrario) pode ser
realizada mediante uma transformacdo polinomial, cuja operagao utiliza
comumente dois métodos. No primeiro, as informacgdes de referéncia sao obtidas
através de pontos de controle coletados em campo e, no segundo método, onde
ocorre a identificacdo de pontos homodlogos em duas imagens ou mais,
considerando uma imagem como referéncia e a(s) outra(s) imagens(s) a ser(em)
corrigida(s) geometricamente, tal processo é realizado identificando e definindo
os pontos de tela a tela.

A corregdo geométrica foi realizada mediante uma fungéo polinomial
de ordem 2, dada pelas equagdes 3 e 4 (SOARES, 2011):

xX =a,+ a;x+ a,y + azxy + a,x?* + asy? (3)
y =b,+ by x+ b,y + b3xy + byx? + bsy? (4)

Onde: x” e y" referem-se as coordenadas estimadas mediante transformagao
polinomial; x e y representam as coordenadas originais de um ponto de controle;
€ ao, a1 az, as, a4, as, bo, b1, b2, b3, b4, bs, sdo parametros de transformacgéo que

relacionam os dois sistemas.
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Para satisfazer a solugdo desse sistema, requer-se um numero
minimo de 6 pontos de controle, considerando as doze incognitas a serem
determinadas. Porém, para que o sistema tenha solugao e apresente também a
qualidade dos resultados, um numero maior que o minimo de pontos de controle
€ recomendado. Na literatura, recomenda-se cerca de 2 a 3 vezes 0 numero
minimo de pontos e que os mesmos tenham uma boa distribuicdo geométrica
por toda a imagem. Desta forma, neste trabalho esse processo foi realizado
utilizando 14 pontos, com intuito de refinar a precisdo do ajustamento das
observagoes, utilizando o método dos minimos quadrados.

Apods a definicdo e identificacdo dos pontos de controle, deve-se
observar o erro médio quadratico (RMS - Root Mean Square) e o residuo
observacional de cada ponto de controle. O residuo individual expressa o quanto
cada ponto dista da equacgao de ajuste, dessa forma os pontos com residuos
muito altos devem ser evitados ou corrigidos (Equagdes 5 e 6). O RMS total € o
somatorio do erro resultante em X (RMS x) e Y (RMS vy), indicando qual o erro
de posicionamento de todos os pontos em relagdo a equagao de ajuste,
fornecendo a probabilidade de variagdo da imagem corrigida em relagdo ao

posicionamento real, dado pela equacdo 7 (SOARES, 2011).

Rx; = (x{ — x¢; ) ()
Ry; = (¥{ — Yoi ) (6)
RMStotal = /(RMSx)2 + (RMSy)? (7)

Segundo a literatura, valores residuais abaixo de 0,5 pixels séo
considerados satisfatérios. Quando ao final do processo se encontram valores
acima do mencionado pode-se optar pela exclusao de pontos, cujos RMSe se
demonstram discrepantes (extremos) de forma a minimizar a interferéncia destes
e melhorar o RMSe. Outros fatores que prezam nossa atenc¢ao dizem respeito a
informacgdes das imagens, tais como resolucao espacial, sistema de projecao e
afins, sendo todos essenciais na determinacao dos parametros das imagens a

serem corrigidas.
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iii Recorte e Modelo Linear de Mistura Espectral

Ap0s registradas as imagens, foram realizados recortes das imagens
originais com as coordenadas do retangulo envolvente da area de estudo
definida de forma a abranger toda a mancha urbana do Municipio de Vigosa e
seu entorno (Figura 8) visando a redugdo no volume de dados e,
consequentemente, otimizando o tempo de processamento dos dados. Este

retangulo é delimitado pelo vértice inferior esquerdo de coordenadas 42°55’3” de

longitude oeste e 20°47°24” de latitude sul e pelo vértice superior direito de
coordenadas 42°48'50” de longitude oeste e 20°41°37” de latitude sul.

Figura 8 — Limites do municipio de Vicosa em uma composicdao 3B4G5R, com énfase a
area urbana (roxo), na figura destacada

O Modelo de Mistura utilizado foi 0 modulo do SPRING, que trabalha
com a geragao de imagens sintéticas, que representam as proporc¢des de cada
componente de mistura intra-pixel, reduzindo o numero de bandas originais para
o numero de componentes do modelo de mistura. Neste caso o valor do pixel
em qualquer banda espectral € considerado como a combinagao linear da
resposta de cada componente dentro do pixel, expresso por (Equagao 8):

= a1xX1 + A12Xy + .- A1nXn + eq
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rz = alel + azzxz + .- aann + 82

Tm = Qm1X1 + ApaXy + - ApnXn + €m

Isto é:
T = Z(aijxj) +e; (8)

Onde:

i =1, ..., m(numero de bandas); j =1, ..., n (numero de componentes);
n<=m.

ri: reflectancia espectral na i¢™a banda espectral de um pixel (i.e., valor
do pixel na banda i, convertido para valor de reflectancia).

ai. reflectancia espectral conhecida do j*™° componente na ™2 banda
espectral.

x;: valor a ser estimado de proporgao do j¢m° componente dentro do pixel;

ei: erro de estimacéo para a ™2 banda espectral.
As estimativas dos xj estdo sujeitas as restrigdes:
j=1% =1 (9)
0<x;<1 (10)

Estas restricbes sao impostas porque os xj representam proporg¢des
de area dentro de um elemento de cena, sendo a restricdo (10) opcional.

Na pratica, sdo obtidas as assinaturas espectrais de cada
componente da mistura através da interpretacéo visual dos pixels considerados
“‘puros” e selecionando-os individualmente, sendo também possivel a inser¢céo
dos valores manualmente pelo teclado.

Adicionalmente, pode-se aferir o erro médio no processo de
estimacdo de proporgdes e a geragao de imagens de erro, servindo como
indicadores da adequagdo dos componentes selecionados e de suas
assinaturas.

Para solucdo da Equacao 8 e estimacao das proporgcdes dentro de
cada pixel, é utilizado o método dos minimos quadrados ponderado, procurando

selecionar as proporgdes de modo que a combinacéo de assinaturas espectrais
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dos componentes seja a melhor aproximagao do valor do pixel observado. Este
método busca a solucdo de forma interativa, procurando atender as restricoes
(9) e (10) (INPE, 1997).

Obtidas as propor¢des x;, n (numero de componentes) bandas de
propor¢ao sao geradas, no formato .spg, como imagens de 8 bits, sendo os
valores dos pixels nas n bandas obtidos pela multiplicagdo das proporgdes Xj
pelo fator de escala 255 (INPE, 1997).

Para auxiliar a analise da adequacdo do modelo de mistura as
imagens, calculou-se o erro de estimagao para cada banda, resultando no erro
meédio por banda e total. Para cada banda i, o termo de erro ei é dado por:

e; =1 —2(a;x) (11)
Onde:
i =1,..,m(namero de bandas)

j=1,..,m (nimero de compontentes)

Para visualizar a distribuigdo espacial dos erros, sdo geradas imagens
de erro pela multiplicacdo do valor absoluto dos ei pelo fator de escala 255. Para
facilitar a visualizagao destas imagens, foi aplicado realce de contraste devido

aos baixos valores comumente obtidos.

iv indice de Vegetacao

Através da equacao proposta por Rouse et al. (1973), foram geradas
imagens sintéticas de NDVI para os anos 1994, 2003, 2007 e 2011. Para tanto,
foi utilizado o médulo Normalized Difference Vegetation Index, do Software Idrisi
Taiga, em que séo inseridas como dados de entrada as imagens de reflectancia
das bandas referentes ao infravermelho proximo e do vermelho: bandas 4 e 3 do

sensor TM/Landsat 5.

v Reclassificagao

De posse das imagens sintéticas dos componentes gerados pelo
MLME e pelo NDVI, identificou-se, por interpretacéo visual e sobreposicao com
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as composigdes coloridas das respectivas imagens, os valores que definiam o
limiar entre urbano e ndo urbano, mata e “ndo mata”, para entao serem utilizados
no processo de reclassificagdo, ou seja, rotulagdo dos pixels em urbano e mata.
Dessa forma, aqueles valores maiores que o limiar X, foram rotulados para o
valor 1 e os valores abaixo de X para 0.

As imagens resultantes foram entdo exportadas em formato

.Tiff/Geotiff para poderem ser trabalhadas posteriormente no Software ArcGIS.

4.3.2 Modelagem Espacial

A partir dos dados disponiveis e apos definicdo das variaveis que
influenciam a mudancga de uso do solo, foi elaborado no software Dinamica EGO
um modelo que melhor se ajustou a realidade da area em estudo e, aplicando o
modelo gerado para simular a cobertura atual do solo, avaliou-se a qualidade do
resultado e inferiu-se sobre a capacidade de geragdo de cenarios futuros
(progndsticos).

Por recomendacgao de Godoy e Soares Filho (2007), os dados de
entrada sdo um conjunto de mapas, a saber: os mapas de uso e cobertura da
Terra (mapas de paisagem); mapa de tempo de permanéncia de cada célula em
seu estado atual, e dois conjuntos de variaveis cartograficas que sao divididas
em estaticas e dinamicas, sendo que estas variam ao longo da execugédo do
modelo. Tal conjunto de variaveis € escolhido por supostamente controlar a
localizagdo das mudangas. Para tanto, sugere-se que seja utilizado o minimo e,
ao mesmo tempo, o melhor conjunto de variaveis para explicagédo do fenémeno
em questao (ALMEIDA, 2004). Combinando estas variaveis pelo somatério de
seus pesos de evidéncia sao gerados os mapas de probabilidade de mudancas,
que indicarao as areas mais susceptiveis para cada tipo de transigdo (GODOY
e SOARES FILHO, 2007).

Em sequéncia, para quantificar as mudangas no uso do solo ocorridas
ao longo do tempo, calculam-se as taxas de transigcdo por meio de uma matriz
de transi¢do, tabulagdo cruzada ou cadeia Markoviana (ALMEIDA, 2004;
GODOQY e SOARES FILHO, 2007).
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Com as taxas de transi¢cao e probabilidades de transicdo das células
estimadas, sao executadas as simulagbes e, em um processo interativo, as
simulacdes devem ser continuamente calibradas até a obtengao de resultados
satisfatorios (ALMEIDA, 2004).

Por fim, deve-se executar a validagdo do modelo, comparando os
resultados simulados com uma situacéo de referéncia, como por exemplo, um
mapa de uso e cobertura da Terra da época equivalente ao final da saida do
programa. O método disponivel no Dinamica EGO para fins de validagao foi
proposto por Hagen (2003) e conhecido como método fuzzy de comparagao de
mapas. Tal ajuste tem decaimento exponencial com a distancia para comparar
a distribuicao de classes de células ao redor de uma célula central (GODOY e
SOARES FILHO, 2007).

No presente trabalho, foram definidos cinco modelos de transi¢cao da
mancha urbana que variaram entre si em relagéo ao intervalo adotado entre o
ano da paisagem inicial e final, sendo os dois ultimos utilizados para projegdes
futuras da mancha urbana:

|.  Paisagem Inicial/Paisagem Final: 1994/2003;
Il.  Paisagem Inicial/Paisagem Final: 1994/2007;
lll.  Paisagem Inicial/Paisagem Final: 2003/2007;
IV. Paisagem Inicial/Paisagem Final: 2003/2011;
V. Paisagem Inicial/Paisagem Final: 2007/2011;

i Pesos de Evidéncia e probabilidades de transicao

O método de pesos de evidéncias, utilizado pelo Dinamica EGO, é
baseado no teorema da probabilidade condicional de Bayes, que se refere a
disposicao de um evento ocorrer em face da ocorréncia passada de outro evento
(TRENTIN, 2008), sendo neste caso a evolugdo da mancha urbana o evento
considerado. Como exemplo, a probabilidade de ocorrer a transicao da classe
nao-urbano para urbano, com base na existéncia da variavel “vias” nas
proximidades.

Segundo Bonham-Carter (1994), a probabilidade condicional permite
inferir a probabilidade de ocorrer um evento A, sabendo-se que ja ocorreu um

evento B, atendendo ao conceito de probabilidades a priori e a posteriori de
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ocorréncia de um determinado evento. Os pesos de evidéncia representam a
influéncia das faixas de distdncias de uma determinada variavel nas
probabilidades espaciais de uma transigdo de uso da terra através das seguintes
formulagcdes (TRENTIN, 2010):

0(0/g} = 000} (12)
log{D/B} = log{D}+ W+ (13)

em que O{D} e O{D/B} sao odds ou chances, respectivamente, de ocorrer a priori
o evento D e ocorrer D dado um padrao espacial B. W* é o peso de evidéncia de
ocorrer o evento D, dado um padréo espacial B (BONHAM-CARTER, 1994;
SOARES-FILHO et al., 2003; TRENTIN, 2010). Assim, pode-se calcular o efeito
de uma dada variavel espacial em determinada transi¢cao, independente de uma
solugdo combinada (GODOY e SOARES FILHO, 2007).

De forma resumida, podemos dizer que os pesos de evidéncia
indicam a influéncia que cada variavel apresenta em relacdo ao fendmeno de
transicao em questéo, sendo que, quando maiores que zero, representam um
fator positivo ao fenbmeno e quando menores que zero, o fator € negativo
(repulsao).

Uma premissa requerida pelo método bayesiano € de que as variaveis
sejam espacialmente independentes, utilizando, portanto, o minimo de variaveis
que expliqguem o fendmeno sem apresentarem correlagcao ente si. Para avaliar a
correlagao de variaveis espaciais, foram utilizados dois indicadores, o teste de
Cramer e da Incerteza da Informagdo Conjunta. Aquelas variaveis que
apresentarem correlacdo entre si, devem ser suprimidas ou combinadas,

gerando uma nova variavel. A férmula do indice de Cramer é dada por:

V= \% (14)

em que T corresponde ao grande somatorio total de linhas e colunas da tabela
de contingéncia e X? corresponde a estatistica qui-quadrado. M corresponde ao
minimo valor de T.. para n-1, m-1. Este indice, bem como a Incerteza da
Informagéo Conjunta, descrita por Almeida et al. (2007), estdo implementados
no Dinamica EGO. Em ambos, os valores resultantes variam de zero (0) a um

(1), sendo que quanto mais proximo a zero, menor € o grau de dependéncia.
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Bonham-Carter (1994) sugere valores inferiores a 0,5 como baixa associagéo
entre variaveis.

Este processo, assim como os demais realizados no Dinamica EGO,
€ implementado por meio de uma interface grafica. Um exemplo desta interface
€ apresentado na Figura 9, onde a esquerda estdo os dados de entrada
(variaveis estaticas; mapa de paisagem inicial; e mapa de paisagem final), e a

direita os dados de saida, no caso os pesos de evidéncia.

= = f: Determine |
Py Map Weights
"Cube_Var_estatics, of
{ tif* \ Evidence . Weights
—_— o Coefficients \ welqkhs_ofh_.e\ndence.
Static variable map, \ \ def
A\ ™
\ Name "Cube_Var_estatics" 55‘:}: the W@tsfd
Categorical Map—\3.| pistances | Evidence ranges and
12003_reclass. \ | 4 )  coeffiients,
4 ar ¥ \ i »<_Name "Distances"
/' Inttial landscape \\ (=] Determine /
map. ) \ Weights
of
Evidence
Ranges
\‘)— Name "C\lbc_\lar_«:slahq”
CateqoricaIMa‘h,¥ j—) _Name "Distances”

/2007 _reclass.
/ i

/ Final landscape map. |

Figura 9 — Interface grafica da ferramenta de determinacao de pesos de evidéncia do
Dinamica EGO

i Matriz de transi¢ao

A matriz de transicdo é uma matriz quadrada, também conhecida
como matriz de tabulagdo cruzada, de dimensdes para linhas e colunas no
mesmo numero de estados, formada por elementos que representam a
probabilidade de mudanga de uma classe para outra, onde cada linha mostra
como cada classe muda, isto €, o que ela “perde”, enquanto as colunas mostram
o que ela “ganha” (BACA et al., 2007).

BACA et al. (2007) ilustram também uma matriz de transi¢ao através
da teoria de grafos, onde o funcionamento de um sistema tem um conjunto de
estados possiveis que pode assumir (nodos) e outro de transi¢gdes que cada
estado pode assumir (arcos).

HAYKIN (1999) descreve a matriz de transicao e a ilustra na Figura
10:
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mt12

Cada elemento da matriz corresponde a probabilidade de mudancga do
estado indice-linha para o estado do indice-coluna do elemento; por
exemplo, mt23 representa a probabilidade de mudanga do estado 2
para o estado 3 em um passo, considerando-se como passo o tempo
em que ocorre ou & medida a mudancga de estado. Isso faz com que
essa matriz seja chamada matriz estocastica, possuindo duas
caracteristicas que devem ser observadas de forma simultidnea
(HAYKIN, 1999).

mt1l

mt31

OO

Figura 10 — Fluxograma ilustrativo da teoria dos grafos
Fonte: BACA, 2007

mtll
= |mt21
mt31

mtl2 mtl3
mt22 mt23| = MT (matriz de transicado)
mt32 mt33

Em resumo, esta matriz permite (BACA et al., 2007):

Realizar uma anaélise da dindmica da paisagem pela forma como as
diferentes classes variam em dois tempos diferentes, considerando-
se o primeiro deles como o tempo inicial ou base desse “passo”.
Realizar projecoes (simulacdes) dos estados da paisagem para datas
futuras.

Avaliar diferentes classes na forma como cederam suas areas para

outras classes, e em que porcentagem de sua area original; os demais
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elementos em cada linha, exceto o elemento da diagonal, apresentam
tal informacao.
e Determinar que classes ndo mudaram, isto €, as que apresentaram

100% no elemento da diagonal da matriz.

iii  Funcdes de transicao e alocacao

O Dinamica EGO opera o modelo de transicdo através de dois
algoritmos empiricos de alocagao de uso do solo, denominados funcdes de
transicdo baseadas nas probabilidades de transicdo (Figura 11). Sao eles:
expander e patcher. O primeiro € aplicado na expansao de manchas existentes
de uma classe de uso, executando transicbes de um estado / para um estado j
somente nas vizinhangas adjacentes de células com estado j. Ja o segundo é
utilizado na geragao de novas manchas por meio de um mecanismo de alocagao
de células semente, onde a transicéo é realizada de um estado / para um estado
J apenas nas vizinhangas imediatas de células com estado diferente de j. Estes
dois processos sao reunidos de acordo com a Equacdo 15 (ALMEIDA e
GLERIANI, 2007).

Q;j = r.(funcdo expander) + s. (fungdo patcher) (15)
onde Qj refere-se a quantia total de transigdes do tipo ij especificadas para cada
periodo de simulagao, e r e s referem-se, respectivamente, a porcentagem de

transicoes executadas pelas fungdes, sendo r+s=1.
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Figura 11 — Interface grafica do modelo implementado no Dinamica EGO para transi¢cao de
uso do solo

iv Avalidacao

Dentre os diversos métodos de comparacido com vista em quantificar
o grau de semelhanca entre mapas simulados e de referéncia, Hagen (2003)
propde méetricas que se baseiam no conceito de incerteza de localizagao,
conhecido como similaridade fuzzy (NOVAES et al., 2013). Este método é
implementado de forma modificada no Dinamica EGO, onde foi nomeado de Calc
Reciprocal Similarity e considera que mesmo mapas que nao apresentam
similaridade célula a célula podem ainda apresentar padroes similares,
baseando-se na comparacdo do mapa final simulado com um mapa de
referéncia e utilizando contextos de vizinhanca (SOARES et al.,, 2009). O
resultado do indice varia de zero (0) a um (1), sendo que quanto mais proximo a
um, mais similar estara a simulagdo da situacao real (TRENTIM e FREITAS,
2010).

O método implementado permite o emprego de uma funcédo de
decaimento exponencial com a distancia para ponderar a distribuicdo do estado
da célula ao redor de uma célula central. Neste caso, a representagcao de uma
célula é influenciada por ela mesma e, em menor magnitude, pelas células na
sua vizinhanga, dentro de uma janela com resolucéo definida (SOARES et al.,
2009). O uso da fungéo de decaimento exponencial € opcional, podendo também
ser utilizada uma funcao constante, que considera equivalente a ocorréncia de
células semelhantes seja na posi¢ao central ou no limite da janela analisada,

38



tornando a analise menos rigorosa, conforme o esquema ilustrativo apresentado
na Figura 12.

Além do método proposto por Hagen (2003), outras técnicas de
comparagao de mapas foram desenvolvidas, porém ainda ndo ha consenso
sobre qual é a técnica mais apropriada e nem qual € o valor de limiar de
aceitagao ou de rejeicdo do modelo. Novaes (2011) sugere que valores proximos
a 0,4 indicam um bom nivel de compatibilidade entre o cenario simulado e o real.
Trentim e Freitas (2010) também ressaltam que tratando-se da dindmica de
areas urbanas com morfologias dispersas, como o municipio de Americana-SP,
mesmo valores de similaridade relativamente baixos na escala de 0 a 1, em torno
de 0,4 por exemplo, podem ser considerados como aceitaveis. Estes valores,
citados por Novaes (2011) e Trentim e Freitas (2010), referem-se a aplicacdo do
Calc Reciprocal Similarity com a funcao de decaimento exponencial ativa. Ja
Almeida (2004), obteve valores acima de 0,83, porém utilizando funcéo de
decaimento constante.

A comparagao em multiplas resolugdes (janelas crescentes) também
esta implementada no Dinamica EGO, no mdodulo Multi-Window Similarity of
Difference, sendo este uma variagao do Calc Reciprocal Similarity. Essa técnica
utiliza a comparacdo em multiplas resolucdes, levando em consideragao o
interior de crescentes janelas de mapa e ndo apenas o ajuste célula a célula
(GODOQY e SOARES FILHO, 2007). Assim, tal médulo apresenta como resultado
uma tabela com indice de similaridade que varia 0 a 1, para cada tamanho de
janela analisado (resolugado), e que também pode ser representada na forma
grafica. Desse modo, modelos que nao sao similares em alta resolugao (janelas
menores) podem alcancar ajuste apropriado em resolu¢des mais baixas (janelas
maiores), sendo que este limiar pode ser identificado facilmente através da
analise gréfica.

Neste trabalho a avaliacdo é feita através das ferramentas Calc
Reciprocal Similarity e Multi-Window Similarity of Difference. A primeira é
utilizada com a opgao de decaimento exponencial em uma janela fixa de 11x11
células, e posteriormente com uma opgao de decaimento constante, ou seja,

pesos iguais de similaridade em toda a janela de vizinhanca a célula central. Ja
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na segunda ferramenta, a fung&o de decaimento é constante e a janela varia de
3x3, 5x5, 7x7, 9x9, e 11x11.
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Figura 12 — Esquema ilustrativo do método de Hagen (2003)
Fonte: Soares et al. (2009)
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Um esquema ilustrativo do método implementado no Dinamica EGO

€ demonstrado através da Figura 13.
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Figura 13 — Fluxograma da metodologia utilizada
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5. RESULTADOS E DISCUSSOES

5.1 Aquisigao, registro e recorte de imagens

As imagens utilizadas neste trabalho, que foram registradas e
recortadas, sdo apresentadas juntamente com o resultado do processo de
classificagdo por mistura espectral e NDVI (Figura 14). A corregdo geométrica
das imagens (registro) foi realizada observando valor de RMSE sempre inferior

a 0,5 pixel.

5.2 Mapas de Paisagem

Os valores de resposta espectral identificados para cada componente
do MLME para as bandas 1, 2, 3, 4, 5 e 7 do sensor TM/Landsat 5 de cada ano

analisado, estao representados graficamente no Apéndice A.

Na Figura 15, encontram-se os resultados dos componentes

” 113 ”» “

“Urbano”, “Pastagem”, “Mata” e “Vegetacdo Arbustiva’ resultantes do MLME

para o ano de 2003.
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Figura 14 — Imagens recortadas em composicao colorida RGB321 e Mapas de Paisagem
para os anos 1994, 2003, 2007 e 2011
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Neste trabalho, o componente de interesse gerado a partir dos
modelos de cada ano € a representagdo da mancha urbana do municipio,
denominado “urbano” e que posteriormente tem os pixels rotulados no processo
de reclassificagdo. Os resultados dos modelos de cada ano sdo apresentados

na Figura 16 a seguir:

a)

c) Componente "Urbano” de 2007 d) Componente "Urbano” de 2011
0 3 B 12 Sistema de Projecdo UTM/WGS84
P — T —— Zona 23 S

Figura 16 - Componentes “Urbano” do MLME dos anos: a) 1994; b) 2003; c) 2007; d) 2011

Para rotular apenas os pixels que representam areas urbanizadas, foi
aplicada a funcdo de limearizagdo através de um algoritmo em linguagem
espacial para geoprocessamento algébrico (LEGAL), linguagem utilizada no
software SPRING (Apéndice B).

Os pixels com valores inferiores ao limiar estabelecido s&o rotulados
com 0O (zero), e os valores superiores a este limiar sdo rotulados no valor de

brilho de duzentos e cinquenta (250).
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De maneira semelhante, os resultados do NDVI de cada ano foram
rotulados para a classe “mata” e “ndo mata”, definindo-se o limiar de transicao
por meio da comparagao visual com as respectivas imagens multiespectrais.
Como a transigéo a ser analisada restringe a dindmica da mancha urbana entre
nao urbano e urbano e considerando que areas de Mata Atlantica possuem
restricdo legal para seu desmatamento, foi adotado como classe mata, para
todos os mapas de paisagem, a unido entre os resultados dos NDVI's de cada
ano, ou seja, idéntica em todos os periodos analisados. Assim, pdde ser
considerada no modelo a restricdo imposta pela classe mata ao processo de

transicao da area urbana.

Na Figura 16, sdo apresentados os resultados do mapeamento

tematico realizado pelo MLME sobrepostos a classe mata.

Multiplicando o numero de pixels que representam a mancha urbana
pela area correspondente a cada pixel, que neste caso foi de 900 m? (a resolugao
espacial da imagem TM/Landsat 5 de 30x30 metros foi mantida), obteve-se uma
estimativa da evolucédo da area ocupada pela mancha urbana de 1994 a 2011
(Tabela 5):

Tabela 5 — Area (Km?) da mancha urbana do municipio de Vigosa-MG

Ano Area (km?)
1994 4,189
2003 7,913
2007 10,150
2011 11,921

5.3. Selecao de variaveis

As variaveis que foram adotadas como fatores que influenciam o
fendmeno de expansao da mancha urbana foram selecionadas tendo em vista:
o conhecimento prévio da regido; a analise visual das mudangas ocorridas com
a evolugédo do tempo nas imagens utilizadas (1994, 2003, 2007 e 2011),
permitida através da sobreposicdo de camadas no software ArcGIS; e pela
observacdo da proximidade das transicdbes com as informagdes espaciais
disponiveis na base de dados do Projeto Vigosa Digital. Dessa forma, foram

escolhidas inicialmente as seguintes variaveis (Apéndice C):
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e Distancia de logradouros;

¢ Distancia da linha férrea;

o Distancia de instituicbes de ensino superior;

¢ Distancia da hidrografia;

e Distancia de areas institucionais e o6rgaos publicos (Forum,
Prefeitura Municipal, Instituto Nacional de Seguridade Social e Ministério do
Trabalho)

¢ Distancia do Parque Tecnoldgico e Distrito Industrial,

e Faixas de declividade;

¢ Distancia de areas ja urbanizadas.

As areas ja urbanizadas sdo consideradas como aquelas que
apresentaram alto valor no componente urbano do MLME, ou seja, areas cujos
pixels registraram maior fracdo de superficies tipicamente edificadas (asfalto,

concreto, telhado, solo exposto, etc...).

Tais variaveis buscam agregar, de forma implicita, toda a informacao
referente ao comportamento dos atores sociais e configuradores da forma

urbana com a geracgao dos pesos de evidéncia (ALMEIDA, 2004).

Como estas variaveis devem atender a premissa de serem
espacialmente independentes, utilizando o minimo possivel de variaveis para
explicar o fendbmeno sem correlacdo entre si, aquelas cujo coeficiente de
correlagao apresentaram altos valores nos testes de Cramer e da Incerteza da
Informacgdo Conjunta (Apéndice D), foram suprimidas e resumiram-se portanto

a.

e Distancia de logradouros;

¢ Distancia de instituicbes de ensino superior;

¢ Distancia do Parque Tecnoldgico e Distrito Industrial;
o Faixas de declividade;

¢ Distancia de areas ja urbanizadas.



5.4. Pesos de Evidéncia

Como foram definidos cinco modelos de transicido da mancha urbana,
com intervalos variando entre 13, 9 e 4 anos, obteve-se as seguintes
configuragoes:

e Modelo | - 1994/2003

e Modelo Il - 1994/2007
e Modelo Il - 2003/2007
e Modelo IV - 2003/2011
e Modelo V -2007/2011

Os graficos a seguir representam os pesos de evidéncia obtidos para
cada variavel nos modelos trabalhados, sendo que para as variaveis de
distancia, a unidade do eixo x € em metros.

Para a variavel “Distédncia de areas ja urbanizadas”, em todos os
modelos, observou-se um fator positivo, favoravel a transicao, para distancias
menores. Estes valores decaem com o aumento da distancia até

aproximadamente 2.500 metros, e a partir de entdo nao influem mais no

fenémeno (Figura 17).
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Figura 17 — Pesos de evidéncia da variavel “Distancia de areas ja urbanizadas” para os
modelos: (a) modelo I; (b) modelo II; (c) modelo llI; (d) modelo IV; e (e) modelo V

A variavel referente as faixas de declividade apresentou maior
favorecimento a transicdo (pesos positivos) nas faixas de declividade
intermediarias, 2 e 3, e forte repulsdao (pesos negativos) para faixas de

declividade maiores, 4 e 5 (Figura 18).
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Figura 18 — Pesos de evidéncia da variavel “Faixas de declividade” para os modelos: (a)
modelo I; (b) modelo II; (c) modelo lll; (d) modelo IV; e (e) modelo V

A variavel de “Distancias de instituicdes de ensino superior”
apresentou pesos positivos, e portanto favoraveis a transicdo, apenas em

distancias menores, de até 2.000 metros (Figura 19).
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Figura 19 — Pesos de evidéncia da variavel “Distancia de instituicoes de ensino superior”
para os modelos: (a) modelo I; (b) modelo IlI; (c) modelo llI; (d) modelo IV; e (e) modelo V

Para a variavel “Distancia do Parque Tecnoldgico e Distrito Industrial”
0s pesos apresentaram valores favoraveis a transigado nas regides proximas a
estas regides, sendo que estes decairam, de forma oscilatoria, até atingir valores
predominantemente negativos em distancias maiores (acima de 5.000 metros)

(Figura 20).
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Figura 20 — Pesos de evidéncia da variavel “Distancia do Parque Tecnolégico e Distrito
Industrial da mancha urbana” para os modelos: (a) modelo I; (b) modelo II; (c) modelo lll;
(d) modelo IV; e (e) modelo V

Os pesos da variavel de distancia em relagdo aos logradouros
também apresentaram valores positivos para regides mais proximas as vias, com

valores decrescentes a medida em que esta distédncia aumenta (Figura 21).
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Figura 21 — Pesos de evidéncia da variavel “Distancia de logradouros” para os modelos:
(a) modelo I; (b) modelo IlI; (c) modelo llI; (d) modelo IV; e (e) modelo V
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5.5. Mapas de paisagem simulados

Os mapas de paisagem resultantes dos modelos I, II, lll, IV e V séo
apresentados nas Figuras 22 a 26 a seguir. Os trés primeiros modelos (1, Il e 1ll)
tiveram a finalidade de avaliar os intervalos (13, 9 e 4 anos) que melhor
explicariam o fendmeno através da comparacéao visual do resultado com o mapa
de paisagem do ano de referéncia, ao final do periodo simulado e,
quantitativamente, pelos indices gerados pelas ferramentas Calc Reciprocal

Similarity e Multi-Window Similarity of Difference do software Dinamica EGO.
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Figura 22 — Mapas de paisagem simulados pelo Modelo | (1994/2003)
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Figura 23 — Mapas de paisagem simulados pelo Modelo Il (1994-2007)
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Figura 24 — Mapas de paisagem simulados pelo Modelo il (2003/2007)
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Figura 25 — Mapas de paisagem simulados pelo Modelo IV (2003/2011)
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Figura 26 — Mapas de paisagem simulados pelo Modelo V (2007/2011)

A partir de uma analise visual dos resultados, observa-se uma
tendéncia de consolidagdo de areas que antes eram vazios urbanos e a
expansao da mancha urbana em sentido radial ao centro da cidade, limitado
pelas regides de alta declividade ou com presenga de cobertura vegetal que
impedem a urbanizagao, no caso, fragmentos de Mata Atlantica.

Como a alocacdo das transi¢cdes realizada na simulagdo pelas
funcdes pacther e expander é baseada na matriz de transi¢coes definida para o
modelo, é esperado, e de fato ocorreu, que o numero de células que sofreram
transicao de n&o-urbano para urbano coincidiu com as taxas reais registradas
entre os mapas iniciais e finais de paisagem. Contudo, como a alocagao segue
as probabilidades obtidas pelos pesos de evidéncia das variaveis utilizadas, o
resultado nem sempre coincide precisamente com o mapa de paisagem final
esperado. Assim, pode-se dizer que o modelo de transicdo da mancha urbana é
preciso em relacao as taxas de mudancga de uso, com a ressalva de que podem

ocorrer falhas na localizagao onde elas ocorrem.
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5.6. Mapas de paisagem projetados

Para fins de avaliagado da capacidade de geragéo de cenarios futuros
dos modelos elaborados, foram projetadas simulagdes para o ano de 2011 nos
trés primeiros cenarios (Figura 27: Modelo I; Figura 28: Modelo Il e Figura 29:
Modelo IlI).

A partir dos dois ultimos cenarios (IV e V), conhecida a capacidade de
extrapolagcédo no tempo dos intervalos de curto (4 anos) e médio prazo (9 anos)
foram geradas as projegdes futuras da mancha urbana no municipio de Vigosa-
MG (Figura 30: Modelo IV e Figura 31: Modelo V).

Foi adotada a seguinte nomenclatura:

|_—\>Ano final da projecdo
Modelo X: (1994/2007)-2011

Intervalo de
calibragdo do
modelo
Assim, para o caso exemplificado acima, os mapas de paisagem
usados para calibracdo do modelo foram de 1994 e 2007, e os mapas projetados

corresponderao aos anos seguintes de 2008, 2009, 2010 e 2011.
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Figura 27 — Mapas de paisagem projetados pelo Modelo | (1994/2003-2011)
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Figura 28 — Mapas de paisagem projetados pelo Modelo Il (1994/2007-2011)
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Figura 29 — Mapas de paisagem projetados pelo Modelo Ill (2003/2007-2011)
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Figura 30 — Mapas de paisagem projetados pelo Modelo IV (2003/2011-2019)
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Figura 31 — Mapas de paisagem projetados pelo Modelo V (2007/2011-2015)

Em relacdo aos mapas de projecao, as taxas de transicao utilizadas
para alocacdo das transigdes, bem como as probabilidades de transigao
baseadas nos pesos de evidéncia de cada variavel, sdo as mesmas definidas
para o modelo no intervalo em que este foi calibrado. Portanto, na etapa de
projecao, considera-se que o padrao de transicdo a ser aplicado € o mesmo
daquele definido pelo modelo no intervalo em que este foi calibrado.

Tal consideracdo, apesar de n&do coincidir com o processo real da
dindmica do crescimento urbano, ja que este depende de inumeros fatores
(economia, politicas publicas, novos empreendimentos, etc...) e estes nem
sempre sao passiveis de serem premeditados, pode ser considerada como uma
boa aproximacdo da mudanga esperada pelo fenbmeno em questdo. Esta
premissa pode ser facilmente atendida em regides e periodos em que o padrao
de transigao nao varia de forma significativa, caracteristica comum no processo
de crescimento urbano quando o periodo analisado ndo excede o curto ou médio
prazo.

Como consequéncia, tanto as projecdes realizadas para o periodo de

2015 quanto 2019, também indicaram a tendéncia de expansado da mancha
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urbana no sentido radial ao centro da cidade e com consolidagcédo das areas de
ocupacgoes esparsas. A avaliacdo destes resultados € apresentada no préximo

topico.

5.7. Avaliagcao

A comparagao entre os mapas de paisagens simulados para os anos
finais dos intervalos de cada modelo com os mapas de paisagem de referéncia
do ano respectivo, permite a avaliagdo da capacidade de simulagédo do modelo,
inclusive em seu intervalo temporal mais extremo. Esta comparacéo foi realizada
por inspecao visual e, de forma quantitativa, pelo indice de similaridade Calc
Reciprocal Similarity e pelo médulo Multi-Window Similarity of Difference.

Nas figuras 32 e 33 sdo apresentadas as imagens para comparagao
visual dos modelos de simulacao I, Il, lll, IV e V, com mapas de paisagem de
referéncia de 2007 e 2011, lembrando que as nomenclaturas quanto aos
modelos foram definidas da seguinte forma:

e Modelo | - 1994/2003
Modelo Il - 1994/2007
Modelo Il - 2003/2007
Modelo IV - 2003/2011
Modelo V - 2007/2011
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Figura 32 — Comparacao visual entre mapas de paisagem simulados e mapas de
paisagem de referéncia nos modelos: I- a) e b); ll-c) e d); lll-c) e e)
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a) Paisagem em 2011 (referéncia):
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Figura 33 — Comparacgao visual entre mapas de paisagem simulados e mapas de
paisagem de referéncia nos modelos: IV- a) e b); V- a) e c)

A avaliagdo quantitativa realizada pelo indice de similaridade Calc

Reciprocal Similarity, para os modelos de simulagéo, é apresentada na tabela 6.

Tabela 6 — Resultado do indice de Similaridade Calc Reciprocal Similarity para os
modelos de simulagées L, IL I, IVe V

13 anos 9 anos 4 anos 8 anos 4 anos
1994 - 2007 | 1994 - 2003 | 2003 - 2007 2003 - 2011 2007 - 2011
f. f. f. f. f. f.
exp. const. |[f. exp. const.| f.exp. const.| f.exp. const.| f.exp. const.
12via |0,66 0,89 | 0,60 0,84 | 050 0,84 | 0,61 0,91 0,45 0,86
2%via |0,70 0,96 | 068 098 | 0,52 0,87 | 0,65 0,97 0,49 0,88
Média|068 093 | 064 091 ] 051 0,86 | 063 0,94 0,47 0,87

Tendo em vista a complexidade do fendbmeno analisado, apesar da
nao coincidéncia exata das simulagbes com as imagens de referéncia, os

modelos apresentaram indices de similaridade satisfatorios se comparados com
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os trabalhos de Novaes (2011), Trentim e Freitas (2010) e Aimeida (2004): acima
de 0,45 para analise com decaimento exponencial e acima de 0,84 para analise
de decaimento constante em janela 11x11.

Pela Tabela 6, percebe-se que os modelos com menor intervalo (4
anos) apresentaram maior dificuldade de representar o fenémeno,
possivelmente pela imprevisibilidade de predigao das transicdes que ocorrem a
curto prazo em cenarios urbanos.

Os resultados do indice Multi-Window Similarity of Difference para os
modelos de simulag&o, em janelas de resolugao crescentes de 1x1 a 11x11, séo

apresentados na Tabela 7 e ilustrados pelos Graficos de 1 a 5.

Tabela 7 — Resultado do indice de Similaridade Multi-Window Similarity of Difference
para os modelos de simulagodes I, II, 1lI, IV e V, em muiltiplas janelas de resolugao

Janela 1994 -2003 1994 -2007 2003 -2007 2003-2011 2007 -2011

1x1 0,38 0,45 0,24 0,35 0,19
3x3 0,58 0,64 0,42 0,57 0,33
5x5 0,69 0,75 0,58 0,71 0,49
7x7 0,75 0,81 0,71 0,81 0,65
9x9 0,8 0,85 0,8 0,87 0,77
11x11 0,84 0,89 0,85 0,91 0,86
03 : //

Value

10 11

1 2 3 4 5 & 7

Key

1s]

Grafico 1 - Similaridade em multiplas resolucdes para o modelo | (1994/2003)
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Gréfico 4 — Similaridade em muiltiplas resolucdes para o modelo 1V (2003/2011)
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Gréafico 5 - Similaridade em mudltiplas resolu¢des para o modelo V (2007/2011)

Pela analise grafica da avaliagdo em multiplas resolugdes, vé-se que
o modelo V (2007/2011) apresenta similaridade superior a 0,5 apenas em
resolu¢cdes acima de 5 células, ou seja, janelas com 150 metros de lado. Os
demais modelos apresentaram o mesmo desempenho em resolugdes proximas
a 2 células (60 metros), com exceg¢ao do modelo lll, que requer resolucao de 4
células (120 metros) para alcancgar similaridades acima de 0,5.

A figura 34 mostra o resultado dos mapas de paisagem projetados
para o ano de 2011, ou seja, paisagens resultantes da extrapolag¢ao do intervalo
no qual o modelo foi calibrado, mantendo-se os mesmos padrdes de transi¢ao.
Neste caso, observa-se que, visualmente, ambos os modelos apresentaram

taxas de transicéo e formas semelhantes a imagem de referéncia.
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c) Paisagem de 2011 projetada: Modelo 1994/2007

Legenda e — |
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Figura 34 — Comparacao visual entre mapas de paisagem projetados do ano de 2011 nos
modelos: | (b), Il (c) e 1l (d) com o mapa de paisagem de referéncia de 2011 (a)

A avaliagéo quantitativa dos modelos de projecéo dada pelo indicador

Calc Reciprocal Similarity € apresentada na Tabela 8.

Tabela 8 - Resultado do indice de similaridade Calc Reciprocal Similarity para os
modelos de projecgdes |, ll e lll

1994/2003 - 2011 1994/2007 - 2011 2003/2007 - 2011

f. exp. f. const. f. exp. f. const. f. exp. f. const.
12 via 0,54 0,85 0,39 0,76 0,47 0,85
22 via 0,66 0,96 0,47 0,91 0,48 0,90
Média 0,60 0,91 0,43 0,84 0,48 0,88

Os modelos de projecdo também apresentaram similaridade

satisfatéria, apesar da ocorréncia de valores relativamente baixos.
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O indice Multi-Window Similarity of Difference para os modelos de
projecdo, em janelas de resolugdo crescentes de 1x1 a 11x11, fornece os

resultados apresentados na Tabela 9 e ilustrados pelos Graficos 6 a 8.

Tabela 9 — Resultado do indice de similaridade Multi-Window Similarity of Difference para
os modelos de projecodes |, Il e Il

1994/2003 - 2011  1994/2007 - 2011  2003/2007 - 2011

1x1 0,30 0,15 0,18
3x3 0,49 0,30 0,37
5x5 0,63 0,43 0,54
7x7 0,73 0,56 0,67
9x9 0,80 0,67 0,78
11x11 0,86 0,76 0,85

Value
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Grafico 7 — Similaridade em muiltiplas resolugées para o modelo 1l (1994/2007-2011)
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Grafico 8 — Similaridade em muiltiplas resolugées para o modelo 11l (2003/2007-2011)
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6. CONCLUSOES E RECOMENDAGOES

O desafio do crescimento urbano em conciliar o desenvolvimento
econdmico com o bem estar social, de forma a propiciar condigbes dignas de
sobrevivéncia, de forma sustentavel, com seguranca e qualidade de vida para a
populacdo, € tema de estudo de diversas areas do conhecimento, em especial
de urbanistas, geografos, sociélogos, economistas, juristas, engenheiros, entre
outros. Neste intuito, destacam-se os avangos nas legislagbes urbanisticas
brasileiras, que se consolidaram no Estatuto da Cidade (Lei n°® 10.257/2001).
Porém, como ressaltado por Maricato (2011), para que as diretrizes
preconizadas pelo Estatuto da Cidade tenham efetividade e para que os gestores
publicos tenham embasamento técnico nas tomadas de decisdes referentes ao
espacgo urbano, requer-se avangos no setor de infraestrutura de geoinformacao,
com maior disponibilidade de dados geograficos, com qualidade e acessibilidade
a toda a comunidade interessada.

O municipio de Vigosa-MG, assim como varios outros municipios
brasileiros de médio porte, experimentou ao longo da segunda metade do século
XX um consideravel fenbmeno de expansido urbana que ainda repercute no
padrao de crescimento atual. Em numeros absolutos, a populacdo urbana de
Vigcosa passou de 6.424 habitantes em 1950 (RIBEIRO, 1997) para 67.305 em
2010 (IBGE, 2013). Este crescimento ndo foi amparado por politicas publicas
devido a caréncia do aparato burocratico do poder publico, que também nao
estava preparado para a disponibilizacdo de servicos de infraestrutura e de
equipamentos urbanos, e que, somado a interesses particulares, resultou em um
cenario urbano desordenado.

A modelagem da dindmica da mancha urbana de Vigosa, realizada
com os recursos do software Dinamica EGO, baseado em autdmatos celulares,
espacializou as transformacdes ocorridas ao longo dos periodos analisados de
forma semelhante aos padrdes que de fato ocorreram e indicaram a capacidade
de extrapolacdo dos modelos no tempo com a finalidade de se conhecer
projecdes futuras das possiveis transigdes.

Para tanto, o levantamento das informagdes espaciais demandadas

pelo modelo mapas de paisagens iniciais e finais foi realizado com base em uma
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metodologia viavel e replicavel: modelos lineares de mistura espectral para
distingdo entre “mancha urbana” e “ndo-urbana” e o NDVI para deteccao das
areas com vegetacao de mata densa. Esta metodologia, aplicada nas imagens
disponiveis no acervo histérico do sensor TM/Landsat, supriu, de forma
alternativa, a caréncia de dados espaciais historicos referentes a mapeamentos
de uso e cobertura do municipio, essenciais no processo de modelagem
espacial.

Contudo, por tratarem de imagens com resolu¢ao espacial média (30
metros), a escala de trabalho permitida pelo uso de imagens TM/Landsat 5 é
limitada a nivel regional, fato que impede analises mais detalhadas, como o
crescimento de cada bairro do municipio ou inferéncias de ocupacdes em Areas
de Preservagao Permanente (APP). Para contornar esta limitagdo, recomenda-
se 0 uso de informagdes espaciais em escalas maiores de 1:50.000, obtidas
através de imagens digitais orbitais de alta resolugéo espacial, por exemplo.

A generalizagao das classes adotada no processo de classificagao
das imagens TM/Landsat 5, abstraindo-a em apenas trés classes de forma a
simplificar a realidade, facilitou a interpretacdo do resultado e reduziu a margem
de confusdo entre as classes. Porém, para uma analise mais detalhada do
ambiente urbano, recomenda-se o0 uso de mapas de paisagem com mais classes
tematicas, que permitirdo inclusive analises intraurbanas.

Em relagdo aos dados referentes aos fatores que influenciaram o
fendbmeno, na condicao de variaveis estaticas do modelo, destaca-se a base de
dados disponibilizada gratuitamente pelo Projeto Vigosa Digital, que facilitou de
forma significativa o desenvolvimento da metodologia. Tal experiéncia reforca a
importancia da disponibilidade de bases de dados espaciais acessiveis e de
qualidade, de forma a subsidiar novos estudos e projetos que dependam deste
tipo de informacéo, a fim de evoluir cada vez mais as analises espaciais, por nao
depender da repetitividade na geracao dos mesmos.

Outra recomendacao para estudos futuros consiste na inclusdo de
dados socioeconémicos que podem estar associados ao fendmeno de transicao
de uso do solo, como contagem populacional e renda per capita, na forma de
variaveis dindmicas. Uma possibilidade de utilizacdo deste tipo de informacéao
pode ser baseada na espacializacdo de dados levantados no ambito do censo
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demografico do IBGE, e que, na forma de mapas, poderiam ser incluidos no
modelo juntamente com as demais variaveis.

Uma recomendacgao recorrente na literatura em relacdo aos SIGs
tradicionais refere-se a potencialidade de, assim como tem buscado o Dinamica
EGO e a exemplo do software IDRISI, inserir a modelagem baseada nos
autdmatos celulares, de forma a alcangar em um mesmo ambiente, a preparagao
dos dados espaciais de entrada (variaveis estaticas, variaveis dindmicas, mapas
de paisagem iniciais e finais, etc...), a modelagem dinamica espacial e a geragao
de mapas com os dados resultantes na forma de informacgdes.

O ambiente de modelagem implementado no Dinamica EGO, que
também traz em suas versdes mais recentes ferramentas basicas de SIGs,
apresenta-se como inovador e com potencial em relagdo aos SIGs tradicionais
por sua capacidade de simular processos dinamicos e dependentes do tempo.
Assim, conclui-se que tais recursos podem ser uma rica fonte de informacdes no
tocante a mudancas de uso do solo, de forma complementar as analises
estaticas, com simulagdes dindmicas que fornegam de forma preditiva as futuras

transformacdes espaciais.
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Grafico A — Resposta espectral dos componentes do MLME de 1994.
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Grafico C - Resposta espectral dos componentes do MLME de 2007.
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APENDICE B

ALGORITMO DE LIMEARIZAGAO EM LEGAL

{

Imagem grad, limiar ("Imagens_TM_2007");

grad = Recupere (Nome = "Mix-modelo3 2007-Urbano");
limiar = Novo (Nome = "limiar_2", ResX = 30, ResY = 30);
limiar = (grad<80 ? 0 : 250);

}
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APENDICE C

VARIAVEIS ESTATICAS UTILIZADAS NO MODELO DE TRANSICAO DE
USO DO SOLO

a) Distancia de Instituicoes de Ensino Superior

b) Distancia da Linha Férrea

N

c) Distéancia da hidrografia d) Distancia de Logradours
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APENDICE D

INDICES DE CORRELAGCAO CRAMMER E DA INCERTEZA DA INFORMAGAO CONJUNTA INICIAL

Crammer Entropy
Firt Second Joint Information
Variable Variable Chi? Crammer Contingency Joint Entropy Uncertainty
d_hidro d_instpub 142.474.042.298.136 0,24 0,73 377.484.921.514.274 0,28
d_hidro d_linhafer 150.819.828.673.224 0,25 0,74 415.634.829.186.742 0,22
d_indust d_linhafer 138.674.890.897.783 0,18 0,72 428.966.707.266.133 0,21
d_instpub  d_transp 107.454.305.784.888 0,16 0,68 432.482.956.375.849 0,17
d_ensino distance to 1 863.076.844.631.724 0,21 0,64 37.496.198.068.123 0,17
d_instpub  d_linhafer 120.060.460.747.176 0,17 0,70 489.551.117.617.449 0,16
d_instpub  distance to 1 85.744.493.132.139 0,20 0,63 398.185.917.821.902 0,16
d_vias distance_to_1 50.233.698.468.642 0,21 0,55 350.829.071.679.947 0,12
d_ensino  d_linhafer 670.255.496.406.732 0,17 0,59 481.108.247.456.161 0,11
d_hidro d_indust 496.149.658.315.302 0,14 0,53 366.150.442.352.883 0,11
d_hidro distance to 1 427.201.028.423.113 0,15 0,51 34.571.738.958.048 0,11
d_ensino  d_instpub 666.284.074.097.169 0,17 0,59 455.793.256.502.985 0,11
d_linhafer distance to 1 560.940.264.279.731 0,17 0,55 437.145.929.829.239 0,10
d_ensino  d_hidro 393.342.697.795.859 0,13 0,49 397.986.861.433.632 0,08
d _ensino  d_vias 39.655.249.641.643 0,18 0,50 411.224.765.108.971 0,08
d_indust d_instpub 393.115.249.397.054 0,09 0,49 434.643.093.837.588 0,08
d_ensino  d_indust 398.051.767.388.359 0,13 0,49 412.620.024.120.036 0,08
d_linhafer d_transp 495.944.519.028.357 0,11 0,53 482.477.902.978.732 0,08
d_instpub  d_vias 408.996.306.477.412 0,19 0,51 435.746.990.305.847 0,08
d_transp distance_to_1 372.145.895.082.075 0,13 0,48 387.178.921.659.312 0,07
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d_indust
d_hidro
d_linhafer
d_ensino
d_indust
d_hidro
d_indust
Decliv
Decliv
Decliv
Decliv
Decliv
Decliv
Decliv
Decliv

distance_to_1
d_transp
d_vias
d_transp
d_transp
d_vias

d_vias
d_hidro
d_vias
d_instpub
d_transp
d_linhafer
d_indust
distance_to_1
d_ensino

29.968.891.507.943
314.649.719.252.743
343.172.143.316.677
366.095.889.029.437
272.406.855.316.065
254.858.605.749.811
121.991.160.523.539
570.470.757.475.327
343.920.049.443.452
264.627.767.292.675
244.540.461.617.258
275.704.438.161.973
168.719.548.559.346
143.915.266.441.735
103.829.626.115.797

0,12
0,11
0,17
0,12
0,08
0,15
0,10
0,11
0,09
0,07
0,07
0,08
0,06
0,05
0,05

0,44
0,45
0,48
0,47
0,42
0,43
0,31
0,21
0,17
0,15
0,14
0,15
0,12
0,11
0,09

368.160.930.927.324
394.274.676.765.132
467.077.597.623.604
436.402.772.543.809
408.581.512.438.515
381.596.477.126.902
401.027.893.522.987
307.402.812.507.628
331.453.053.034.614
381.267.152.636.112

34.931.666.850.936
403.960.690.370.986
325.231.852.886.398
314.059.835.435.469
361.414.299.445.157

0,07
0,07
0,06
0,06
0,06
0,06
0,03
0,02
0,01
0,01
0,01
0,01
0,00
0,00
0,00
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