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RESUMO

A arborizacéo urbana nas calcadas das cidades esta associada, em nivel mundial, a
qualidade de vida dos habitantes, pois é o fator principal que auxilia a romper a
paisagem de concreto, além de contribuir com a circulagdo do ar, regulagdo do
microclima e incentivar o lazer. No entanto, o plantio das arvores nas calcadas deve
ser conduzido respeitando-se certas regras estabelecidas pelos 6rgdos de controle.
Por esse motivo, € importante o conhecimento da distribuicdo e estado das arvores
em relacdo ao ambiente urbano, sendo o inventério a ferramenta mais empregada
para conhecer o estado das arvores. Uma das maneiras de efetivar inventarios &
utilizando os censos arboéreos, nos quais se pode incluir dados quantitativos e
qualitativos. Um dos modos de realizar o censo é por meio de trabalho no campo, o
qual requer profissionais com conhecimento especifico e apresenta um custo elevado,
sobretudo para cidades com grandes extensdes. Alternativas vém sendo buscadas
para otimizar esse processo. Dentro desse contexto, a presente pesquisa realizou um
mapeamento e quantificacdo das arvores presentes nas calcadas dos bairros
Chapada, Boa Vista, Oficinas e Area Central, na area urbana de Ponta Grossa — PR.
Foram empregadas trés metodologias orientadas a pixel: a classificacdo
supervisionada, classificacado nao supervisionada e classificacdo por segmentacéo do
NDVI a partir do uso de imagem Pléiades (2013), com resolucéo espacial de 2m nas
bandas multiespectrais e de 50cm na banda pancromatica. Foi utilizado como
referéncia de pontos de verdade o mapeamento arbéreo obtido pela metodologia da
andlise visual, fornecido pelo Laboratério de Estudos Socioambientais-LAESA da
Universidade Estadual de Ponta Grossa. Comparadas as arvores mapeadas com as
trés metodologias, tendo como referéncia o mapeamento feito com a metodologia da
andlise visual, o indice de acerto para Oficinas foi de 97,78%, Boa Vista 94,74%, Area
Central 81,01% e Chapada 76,02%. Fazendo clareza que a metodologia do NDVI é
considerada na comparacao, embora que as condicdes de sua resolucéo espacial é
de 2m.

Palavras-chave: Floresta urbana, Arborizacdo Viaria, Classificacdes orientadas a
pixel, NDVI e Mapeamento.



ABSTRACT

Urban afforestation on city sidewalks is associated, worldwide, with the quality of life
of the inhabitants, as it is the main factor that helps to break the concrete landscape,
in addition to contributing to air circulation, regulation of the microclimate and
encouraging leisure. However, the planting of trees on the sidewalks must be carried
out in compliance with certain rules established by the control bodies. For this reason,
it is important to know the distribution and state of the trees in relation to the urban
environment, with the inventory being the most used tool to know the state of the trees.
One of the ways to carry out inventories is using tree censuses, in which quantitative
and qualitative data can be included. One of the ways to carry out the census is through
work in the field, which requires professionals with specific knowledge and has a high
cost, especially for cities with large extensions. Alternatives are being sought to
optimize this process. Within this context, this research carried out a mapping and
guantification of trees present on the sidewalks of Chapada, Boa Vista, Oficinas and
Central Area, in the urban area of Ponta Grossa - PR. Three methodologies oriented
to pixel supervised classification, unsupervised classification and classification by
segmentation of the NDVI were used using the Pléiades image (2013), with spatial
resolution of 2m in the multispectral bands and 0.50cm in the panchromatic band. The
tree mapping obtained by the visual analysis methodology, provided by the Laboratory
of Socioenvironmental Studies-LAESA of the State University of Ponta Grossa, was
used as a reference for points of truth. Compared the trees mapped with the three
methodologies, having as reference the mapping made with the methodology of visual
analysis, the hit rate for Oficinas was 97.78%, Boa Vista 94.74%, Central Area 81.01%
and Chapada 76.02%. Making it clear that the NDVI methodology is considered in the
comparison, although the conditions for its spatial resolution is 2m.

Keywords: Urban forest. Road afforestation. Classification. NDVI. Mapping.
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1 INTRODUCAO

O aumento da populacdo nas cidades tem gerado transformacdes sociais,
culturais, ambientais e econbmicas, dando origem aos espacos urbanos com
dindmicas singulares e problemas Unicos. Segundo Narvaez (2015), "a populacéo é a
primeira conexdo com os problemas da cidade e da relagdo do espaco urbano com a
dinamica social* (p. 51). E a partir da falta de controle e ordenamento desse
crescimento demografico que surgem os problemas das cidades, tais como usos
inadequados da terra, diminuicdo da importancia do meio ambiente, sistemas
econdmicos ndo elaborados, entre outros. Um dos conflitos, atualmente, é a gestédo
da vegetacdo presente nos espacos publicos, mais especificamente a arborizacéo,
especialmente aquela presente nas calcadas.

Segundo De Angelis e Loboda (2005), a acdo benéfica que a vegetacao
proporciona ao meio urbano é bem conhecida, seja por meio de indicadores de
purificacdo do ar, pela fixacdo de poeira e materiais residuais, depuracdo de
microrganismos bacterianos, como também pela reciclagem do gas CO: através do
mecanismo das fotossinteses. Por essa raz&o, os estudos realizados focalizam a
importancia do plantio de novas &rvores, conservagdo das antigas, andlise e
levantamentos sobre a presenca de espécies endémicas, nativas e exoticas.

Em relacdo a arborizacdo de vias que se referem as arvores plantadas ao
longo das calcadas, Biondi (2008) afirma que a vegetacdo viaria € o fator que mais
estabelece contato com a populacao urbana em geral. A presenca da arborizacdo nas
calcadas, por exemplo, pode proporcionar uma cidade com uma paisagem agradavel,
regular o microclima, proporcionar sombras para os pedestres e possibilitar o lazer em
pragas publicas, dando origem a uma concepcao de cidade amigavel (SILVA et al.,
2002).

Mas, deve-se ter em mente que o plantio de arvores é regido por regras de
planejamento em cada cidade. O estado de Parana conta com o “Manual para
elaboracdo do Plano Municipal de Arborizacdo Urbana”, cujo objetivo é o de dar
orientacdes aos 399 municipios do estado. Enfatiza que, de acordo com o Estatuto da
cidade (Lei 10.257/2001), € obrigatorio que cada municipio formule e execute um
plano de arborizacido urbana (PARANA, 2018). “A finalidade deste documento &

apresentar subsidios as Prefeituras Municipais do Estado do Parana quanto aos
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requisitos, topicos e etapas que devem estar contemplados no Plano Municipal de
Arborizacdo Urbana” (PARANA, 2018, p. 7).

A coleta de informacgfes arbOreas € uma etapa essencial, pois possibilita um
conhecimento prévio da realidade da cidade. Dentre as principais metodologias estédo
0s inventarios arboreos com emprego dos censos, 0s quais devem considerar o
tamanho da cidade, o tamanho da amostra, o numero de arvores, o didametro, a altura
do tronco, a condi¢do da arvore, a presenca de pragas, a localizacdo das redes de
servico etc. (ARAUJO; ARAUJO, 2011). Embora seja o0 método mais preciso, € um
processo longo devido ao trabalho gerado no campo e gabinete. Em funcéo do
exposto, foi introduzido para a obtengcdo dos inventarios arbéreos o sensoriamento
remoto, que permitira a coleta de dados de objetos distantes, neste caso as arvores,
por meio de imagens de satélite.

No caso da cidade de Ponta Grossa, os estudos da arborizagdo viaria
ocorreram inicialmente com levantamentos de campo, de forma fragmentada, ou seja,
em alguns bairros. O laboratério de Estudos Socioambientais (LAESA) da
Universidade Estadual de Ponta Grossa (UEPG) realiza, atualmente, esses
levantamentos utilizando imagem de satélite de alta resolucdo espacial, proveniente
do sensor Pléiades. A metodologia usada € a de analise visual que, de maneira geral,
consiste em quantificar as arvores localizadas nas vias urbanas para que,
posteriormente, sejam digitalizadas e georeferenciadas por meio de softwares de SIG
(Sistemas de Informacdo Geografica) e processamento digital de imagens.

A dificuldade dessa metodologia é o tempo empregado e, em algum momento,
a subjetividade do analista. Considerando essa situacéo, é necessario propor uma
metodologia que seja, de alguma forma, mais eficiente, rapida e precisa, a fim de
realizar um inventério arbéreo das calgadas da area urbana de Ponta Grossa ou de
qualquer outra area urbana.

Por esse motivo, surge a necessidade de aplicar métodos de identificacédo e
organizacdo dos dados obtidos no campo automatizados ou, pelo menos, semi-
automatizados, com a finalidade de criar um banco de dados georeferenciados que
no futuro também seja passivel de atualizacéo.

Em vista do exposto, surge a questdo inicial dessa pesquisa: Como a
aplicacdo de uma metodologia, a partir do uso do sensoriamento remoto, pode
contribuir para a quantificagéo e para 0 mapeamento da arborizagcdo urbana de vias

publicas em Ponta Grossa?
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A partir da questdo inicial, a seguinte hipétese foi levantada: O uso dos
sensores remotos para 0 mapeamento da arborizagdo viaria contribui para
acrescentar a precisao dos processos convencionais feitos com o uso da metodologia
da analise visual. Espera-se que um aporte robusto seja obtido para o processo de
mapeamento das arvores localizadas nas calgadas.

Para dar resposta a pergunta inicial, teve-se como objetivo geral propor uma
metodologia, a partir do uso do sensoriamento remoto, para a quantificacdo e
mapeamento da arborizacdo de calcadas na area urbana de Ponta Grossa-PR. Os
objetivos especificos estabelecidos foram:

i) identificar e desenvolver procedimentos que permitissem um adequado
mapeamento da arborizacdo de calcadas publicas;

i) testar e avaliar métodos de classificacdo para o mapeamento da
arborizacao de calcadas de Ponta Grossa com uso de imagem de satélite;

iif) quantificar a distribuicdo espacial da arborizagdo nas calgadas das vias
publicas de Ponta Grossa, utilizando o processamento digital de imagem de satélite
Pléiades e

iv) apontar qual metodologia permitiria obter melhores resultados no
mapeamento, semiautomatico da arborizagéo viéria.

A presente pesquisa foi estruturada em seis itens, o primeiro item traz uma
abordagem tedrica, na qual a arborizacdo urbana, em especial a urbanizacdo de
calcadas, é contextualizada no espaco urbano, salientando a importancia e 0s
beneficios que traz para as cidades. No segundo item apresentam-se as metodologias
utilizadas na pesquisa e a base de dados, bem como a delimitacao da area de estudo.

O terceiro item apresenta os estudos obtidos referentes ao mapeamento das
arvores com sensoriamento remoto.

O quarto item aborda as metodologias empregadas para 0 mapeamento das
arvores nas calcadas dos bairros Chapada, Boa Vista, Oficinas e Area Central. No
item cinco realizam-se comparacdes entre os dados obtidos com as diferentes
metodologias e os dados de referéncia da analise visual fornecida por Tadenuma
(2018). No item seis séo feitas algumas recomendagbes com base nos resultados
obtidos.
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2 ARBORIZACAO DE VIAS PUBLICAS NO CONTEXTO DO ESPACO URBANO

Esse item aborda o conceito de espaco urbano, destacando o espaco publico
e sua configuracao, enfatizando o sistema viario presente nas cidades e apresentando

alguns conceitos da comunidade especialista no tema.

2.1 ESPACO PUBLICO E ESPACO PRIVADO NO AMBIENTE URBANO

Segundo Cavalheiro et al. (1999), o conceito de espaco urbano ndo se
concentra apenas nas areas em que qualquer tipo de atividade econémica, como o
transporte, é apresentado. Ele também da lugar aos espacos livres nos quais ndo ha
edificacoes, fazendo parte do lazer da cidade, dos passeios ao ar livre, do resto da
vida cotidiana daqueles que constroem uma cidade, longe dos ruidos automotivos e
da atividade da cidade.

O significado de espaco urbano muda de acordo com as pessoas e as
atividades que elas tém. Pode ser percebido como um espaco praticado e definido
COmo 0 que se encontra na interacao cotidiana com o individuo, ou seja, sua casa, as
ruas préximas nas quais se movimenta diariamente, sua paisagem, etc. (CALDEIRA,
2007).

De acordo com Buccheri Filho e Nucci (2006), é necessario propor uma
classificacdo (Figura 1) para poder quantificar os espacos livres, as areas verdes e a
cobertura vegetal presentes no espaco urbano. Esses autores sugerem padronizar o
uso de alguns conceitos, por exemplo, sistemas de espagos com construcdes, que
comportariam: habitacdo, inddstria, comeércio, hospitais, escolas, entre outros;
sistemas de espacos livres de construcdo, como pragas, parques, aguas superficiais
etc., e, por ultimo, sistemas de espacos de integracdo urbana, como a rede
rodoferroviaria. Nesse ultimo, estaria inserido o verde viario, ou seja, as arvores
plantadas nas calgadas que acompanham as vias, sejam elas publicas ou privadas.

O espacgo publico possibilita a pouca recreacdo que o habitante da cidade
pode dispor. E o local em que os habitantes realizam atividades fisicas, comerciais,
sociais e no qual a historia se desenvolve. A concepc¢do do espaco urbano esta
seguindo um novo modelo de implantacéo, ele recebe uma intencado de reduzir os

efeitos da expanséo e o surgimento da metrépole, introduzindo planos de plantio de
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arvores, cobrando a importancia das areas verdes, buscando cidades sustentaveis
(QUEIROZ, 2014).

Figura 1 - Organograma do espaco urbano

MUNIGIFI0 Cobettura Vegstal
I
[ [ |
Zona Rural Zoma Urkana Zona de Expansas Urkana
I [ ]
Sistema de Espagos Livees Sistema de Espagos Construidos Sisiema de Espagos de
ntegragin

1
Pargue de Viznharga

Lemisrios Vende Vidrio
Areas para Esportes
Farques Balnearios
Horta Comunitaria

Owtross...

[ I |
Publicos Potenciaimente Coletivos Prvados

1. Avegetagdo & o elemento fundamendal de compaosicia?

2. Cumpre fungdes: ecologica, esigfica e de lazer?

3. Area com T0% de coberiura vegetal em solo permeavel (sem lajs)?
4 Sarve 3 populacio?

5. Propicia condiches para recreagdo?

¥ k

SiM

AREA VERDE

Fonte: BUCCHERI FILHO; NUCCI, 2006.

Para Gomes (2006), o espaco publico € um espaco fisico, ja que pode ser
sentido e observado.

Dentro do espaco publico existem algumas subcategorias: as ruas, 0s
parques e a praga. Mas, dentro delas encontram-se diferencas que devem ser
esclarecidas, ja que existem espacos abertos urbanos de carater publico e outros
privados que serdo diferenciados pelas modificacbes de acessibilidade e os
acréscimos que os moradores fardo de acordo com os usos e atividades realizados
nos referidos locais (PALOMARES, 2011). O espaco publico aberto permite ao
habitante ter acesso a ele independentemente do horario e esta sempre para 0 uso
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da comunidade, portanto nesse espaco séo observadas atividades como recreacéo,
comeércio, caminhadas, turismo etc. Tem como consequéncia a construcdo de fortes
relacdes entre a cidade e o morador (PALOMARES, 2011), sendo 0s mais notorios 0os

expressos no Quadro 1.

Quadro 1 - Espagos publicos

Ruas Pontes para pedestres
Pracas Pontes veiculares
Parques Areas residuais
Jardins Rotatorias

Fonte: Adaptado de PALOMARES, 2011.

Espacos urbanos de natureza semipublica ou potencialmente coletivos tém
certas restricbes para acessa-los, como o tempo de permanéncia neles, e,
praticamente, esses limites sdo demarcados por muros, cercas, vigilancia etc.

Os espacgos potencialmente coletivos sdo os que se encontram dentro das
universidades, escolas, igrejas (QUEIROZ, 2014). Sdo zonas que tém horérios
estabelecidos, mas, mesmo assim, podem ser usados para recreacdo em finais de
semana, como ruas e parques fechados, quadras esportivas, jardins e pracas de
edificios publicos, pracas de igrejas, cemitérios, paradas de transporte e
universidades publicas (PALOMARES, 2011).

Nos espacos privados, as restricbes sdo notérias em comparacdo aos
espacos pertencentes ao semiprivado, como em péatios, terragos e telhados de casas,
jardins de edificios privados, praias privadas e é&reas de estacionamento
(PALOMARES, 2011).

Dentro dos espacos abertos ja mencionados existem algumas categorias que
estao presentes nas cidades.

- Elementos de circulacdo e de permanéncia (trilhas, passeios e fluxos

veiculares etc.);

- Vegetacao (arvores, arbustos, gramineas etc.);

- Mobiliario urbano (bancos, esculturas ou monumentos, fontes, parques

infantis et;

- Elementos de instala¢des (postes, cabos, drenos etc.)

Para essa pesquisa foi utilizado o espaco publico aberto, representado pelas
categorias de elementos de circulagcdo, a exemplo de estradas, rodovias,
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infraestrutura rodoviaria e, mais especificamente, as ruas e calcadas da area urbana
de Ponta Grossa-PR.

Segundo a Lei N° 9.503 (BRASIL, 1998, p.85-90), a via corresponde a
“superficie por onde transitam veiculos, pessoas e animais, compreendendo a pista,
a calcada, o acostamento, ilha e canteiro central” e neste mesmo dispositivo, a calcada
€ entendida como “parte da via, normalmente segregada e, em nivel diferente, ndo
destinada a circulacdo de veiculos, reservada ao transito de pedestres e, quando
possivel, a implantagdo de mobiliario urbano, sinalizacao, vegetagao e outros fins”.

As ruas em uma cidade s&o o fator importante do espaco publico aberto, por
ser o primeiro contato que o cidadao tem com a cidade e permite a construgdo do
conceito da cidade. Esse significado de rua sera dado pelo transeunte de acordo a
sua rotina de vida, a distancia percorrida, os parametros da area, suas arvores e o
clima, sendo que essas percepcdes devem ser separadas de acordo com a condicao
que tem o pedestre da rua, ou seja, se ele é um pedestre ou um motorista. Os
primeiros perceberdo a rua de maneira vivida, isto é, cheiros, visualizacoes,
temperaturas, ja as pessoas que estdo em um carro irdo percebé-la por meio de um

vidro, isto &, visibilidade, sombra etc. Segundo Palomares (2011):

As ruas tém predominantemente carater publico estabelecendo uma relacao
direta com os prédios, 0s parques, 0s shopping centers, que expressam da
mesma forma uma lista de usos e atividades publicos e privados, que na
maioria dos casos transformam a primeira funcdo da rua de transito e
comunicacdo para se estabelecer como um espaco de interacdo
multifuncional e social (PALOMARES, 2011, p. 13)!

Devido ao crescente processo de urbanizacdo sofrido pelas cidades, a
importancia das ruas foi interrompida, pois essas foram substituidas por vias de alto
trafego, por edificios cada vez mais altos e que, as vezes, roubam um pouco do
espago publico das mesmas ruas para sua constru¢cdo. Também podem ser
superprotegidas, tornando-se caminhos de pedestres e produtores de relacdes

sociais, isolando-os da circulagdo mecanica téo tipica das cidades.

1 Las calles predominantemente tienen un caracter publico estableciendo una relacién directa con los
edificios los parques los centros comerciales, lo que expresa del mismo modo una relaciéon de usos y
actividades publicas y privadas, que en la mayoria de ocasiones transforman la funcién primera de la
calle de transito y comunicacion para establecerse como un espacio multifuncional y de interaccion
social.
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Entretanto, a rua sem deixar de ser uma via, deve e pode fornecer uma série
de servicos ao elemento mais importante nela: as pessoas que a usam diariamente
(BORJA, 2003).

As ruas devem ser acessiveis aos habitantes que ndo sdo caminhantes, por
iISso deve-se pensar em vias largas e, por sua vez, ruas de lazer, de tranquilidade, de
passeios lentos através delas. Esse € o propdsito de cada cidade, alcancar esse
equilibrio de espaco publico e aberto. Segundo Borja (2003, p.136), "as ruas tém que
encontrar formas néo rigidas de separacao de fungdes, como degraus, mobiliario

urbano, fileiras de arvores etc."? (Figura 2).

Figura 2- Via arborizada na cidade de Ponta Grossa

Fonte: A autora, 2020

O IPLAN (Instituto de Pesquisa e Planejamento Urbano de Ponta Grossa), por
meio do Projeto Nossa Vaga, procura a utilizacdo dos Parklet (Figura 3) com a
finalidade de estabelecer relagbes entre a comunidade e 0 espago publico. O parklet
“@ um mobiliario urbano temporério, implantado e mantido pela propria populagao”
(IPLAN, 2016, p. 8).

2 Las calles han de encontrar formas no rigidas de separacion de las funciones, como pueden ser los
escalones, el mobiliario urbano, las hileras de arboles etc.”
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Figura 3 - Parklet na Rua Engenheiro Schamber em Ponta Grossa

Fonte: CARVALHO, 2020

Para as arvores as condi¢des fora do ambiente natural afetam diretamente
seu desenvolvimento, ainda mais aquelas arvores que estao plantadas nas cidades,

gue muitas vezes nao oferecem as condi¢des ideais para esse desenvolvimento.

2.2 ARBORIZAGCAO URBANA, FLORESTA URBANA, BOSQUES URBANOS:
DEFINICOES E TIPOLOGIAS

A presenca de vegetacao nas cidades e suas periferias tem sido reconhecida
de formas diferentes ao longo da histéria. Por exemplo, o termo Arborizagéo Urbana,
utilizado principalmente no Brasil, faz referéncia a toda cobertura vegetal de porte
arbéreo localizada nas cidades, dando inumeraveis beneficios ao cidadédo (SANTOS;
TEXEIRA, 2001).
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Segundo Biondi (2008), a arborizacdo urbana pode ser dividida em duas
partes, areas verdes e arvores nas calgadas. Dentro das areas verdes encontram-se
0S parques, pracas, jardins, quintais, estacionamentos e cemitérios que estejam
localizados na cidade ou na periferia (ARAUJO; ARAUJO, 2011).

De acordo com Martini; Biondi e Batista (2018), as tipologias da arborizacéo

urbana, adotadas no Brasil atualmente, estdo organizadas da seguinte forma:

Remanescente Florestal - considerada como toda area de cobertura arbérea
composta por remanescente de Floresta com Araucaria, pode estar
localizada nos parques e bosques da cidade.

- Area Verde Antiga - considerada como toda area de cobertura arbérea
formada por agrupamentos de arvores implantadas com paisagismo Eclético,
apresenta predominio de arvores de grande porte e elevada quantidade de
caminhos e pavimentacdo, podem ser considerados os parques e pragas da
cidade.

- Area Verde Moderna - considerada como toda area de cobertura arborea
formada por agrupamentos de &rvores implantadas com paisagismo
Moderno, apresenta o predominio de gramado sob as arvores, podem ser
considerados os parques, pragas e jardinetes da cidade.

- Arborizacéo de Rua - considerada como toda area de cobertura arbérea
continua composta por agrupamentos de arvores em plantio linear,
acompanhando o sistema de ruas e avenidas.

- Arvore isolada - considerada como a cobertura arbérea composta por um
Unico individuo arbdéreo, plantado no sistema viario de forma espacgada, ndo
seguindo um padrdo da cidade (MARTINI; BIONDI; BATISTA, 2018, p. 999).

A arborizacdo urbana é uma grande preocupacéo para as cidades do mundo.
Por essa razao, algumas das conferéncias ambientais foram realizadas com o foco no
desenvolvimento urbano sustentavel, centrando atencdo no tema principal: o
desenvolvimento do plantio de arvores nas cidades (BORELLI; CONIGLIARO;
PINEDA, 2018).

Na agenda mundial, a comunidade internacional das Nag¢fGes Unidas esta
atenta para esse conceito, sendo estudado em 2015 e incluido em dois acordos
globais de desenvolvimento aprovados pela comunidade internacional. Na nova
agenda urbana, entre os Objetivos do Desenvolvimento Sustentavel (ODS), destaca-
se “a importancia dos espacgos verdes para melhorar o padréo de vida nas cidades”
(BORELLI; CONIGLIARO; PINEDA, 2018, p.5).

Dessa forma, os paises aceitaram o pedido de serem gestores de espacos
publicos, ressaltando, entre os requisitos, a promoc¢ao de espacos publicos seguros,

inclusivos, acessiveis, verdes e de alta qualidade.

3 la importancia de los espacios verdes para mejorar el nivel de vida en las ciudades.
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De acordo com Borelli; Conigliaro e Pineda, (2018), é possivel fomentar areas
verdes nas cidades, se cada cidade pode promover as seguintes sugestoes:

-Criar estruturas legais e reguladoras que apoiem a integracao da arborizacao
urbana e periurbana nas politicas gerais das cidades verdes;

-Envolver todos os principais participantes na governanga do plantio de
arvores urbanas e periurbanas;

-Investir em solu¢Bes baseadas na natureza como ferramenta chave para
alcancar o desenvolvimento urbano sustentavel.

-Investir em solugBes baseadas na natureza como ferramenta chave para
alcancar o desenvolvimento urbano sustentavel (BORELLI; CONIGLIARO;
PINEDA, 2018, p. 8).

A arborizacdo urbana pode ser conhecida com outra denominacdo, como no
caso da América do Norte, em que se usa o termo “floresta urbana”’ para toda
presenca de vegetacdo amadeirada associada ao redor de densos assentamentos
humanos, quer sejam rurais ou metrépoles. Na Europa, refere-se a todos os bosques
gue tenham um valor de bem e servico para com a cidade, localizados dentro ou fora
dos centros urbanos (KONIJNENDIJK et al., 2006).

O termo, com o passar do tempo, foi adquirindo mais elementos. Por exemplo,
na Europa, incluiram-se as arvores isoladas e em grupo, localizadas nos espacos
abertos das cidades. A definicdo passou a ser multidisciplinar, pois traz consigo a
planificacdo dos espacos e gestdo das arvores com a finalidade de fomentar a
comodidade do bem-estar humano (RANDRUP et al., 2005).

Na Europa, principalmente, o conceito de floresta urbana tem um carater
multidisciplinar, o que possibilita um avanco nas investigacées que incluem diferentes
ciéncias, pois 0 que antes era apenas um beneficio paisagistico, de lazer e da
regulacdo do microclima, agora faz parte dos bens e servicos dos cidadaos
(KONIJNENDIJK, 2003).

Para o caso da América do Norte e do Canad4, a definicdo de floresta urbana
inclui as arvores nos espacos abertos e nas calcadas que fazem parte da jurisdicao
das cidades, sem importar se sdo de carater privado ou ndo. Um dos desafios da
definicdo da floresta urbana depende da extensdo que cada cidade defina como area
urbana. Além disso, a maneira como esta classificado o uso dos solos, pode mudar o
conceito de floresta (KONIJNENDIJK et al., 2006).

Konijnendijk e Randrup (2004) definem a floresta urbana como a arte de
administrar as arvores e os recursos florestais que se encontram ao redor de uma
comunidade, fornecendo ambiente psicolégico e social e gerando o fortalecimento
econdmico. O conceito aborda as arvores individuais que podem estar localizadas nas
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vias, nos parques, cemitérios e pomares e considera os bosques dentro da cidade e
arredores. A floresta urbana deve contar com uma forma de plantacdo, uma ordem e
aspectos técnicos, como manutencao, plantio, selecdo das mudas. A Figura 4
demonstra a presenca da cobertura vegetal nas cidades, que pode ser representada
pelo plantio de &rvores individuais nas calgadas, arvores em parques privados,
cemitérios, além da presenca em pequenos bosques, reservas florestais, e
plantacdes. A presenca dessa vegetacdo deve ser planejada, seu design precisa
respeitar as caracteristicas de cada espécie, ao mesmo tempo contar com um plano
de manejo depois do plantio. Nos dUltimos anos, a inclusdo dos sistemas
computorizados possibilitou um auxilio as politicas publicas das cidades
(KONIIJNENDIJK; RANDRUP, 2004).

Na atualidade, segundo a revista Canadian Urban Forest Strategy (2019), a
floresta urbana pode ser definida como o planejamento, plantio, a protecéo,
manutencao, administracdo e o cuidado de arvores, bosques e das areas verdes que
se localizam no nucleo urbano até as areas periurbanas.

Outro termo empregado mais no ambito da América Latina é de Bosques
urbanos. Em 2016, a Food and Agriculture Organization (FAO) definiu os bosques
urbanos como “redes ou sistemas que compreendem todos os montes, grupos de
arvores e arvores isoladas localizados nas zonas urbanas e seus arredores™ (p. 5)
Essa expressdo pode ser utilizada como sinébnimo de floresta urbana (BORELLI;
CONIGLIARO; PINEDA, 2018).

Figura 4 — Matriz de floresta urbana representando o alcance na cidade

Arborizag&o urbana
Anvores Isoladas Bosques Urbanos,
bosques
Anvores em
Anores nas |parques, jardins
calcadas e particulares, Bosques e terra
separadores | ceminteiros, |arborizada, bosques
das vias, and| arvores com |naturais, plantagoes
vegetacao frutos, and pequenas
associada vegetacao
associada.
Forma, funcao, design,
politicas e planejamento AN T bl
Aspectos técnicos (por |
exemplo, Sf-:‘legao de ARBORIZACAO
mudas, métodos de URBANA
estabelecimento) l
Aspectos de gestédo v

Fonte: Adotado de KONIJNENDIJK; RANDRUP, 2004.

“Redes o sistemas que comprende todos los montes, grupos de arboles y arboles individuales ubicados

en las zonas urbanas y sus alrededores.
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Segundo Moreno, Barillas e Smith (2004), os bosques urbanos sdo um
conjunto de recursos naturais, como agua, solo e plantas que se encontram
relacionados com as cidades, seus parques privados ou publicos, em terrenos baldios,
areas de cultivo e areas naturais que estejam localizadas na zona urbana e
periurbana.

Os bosques urbanos contribuem para o crescimento da qualidade de vida dos
habitantes dentro das cidades sempre que séo sustentaveis. Além disso, aumentam
o desenvolvimento econdmico, pois acrescentam a mais-valia dos iméveis, ajudam a
diminuir o consumo de energia e evitam o aumento de alergias, uma vez que 0S
habitantes melhoram o vinculo com a fauna e flora dos bosques (MARQUEZ, 1991).

Ao considerar os habitantes como parte do bosque urbano, implica-se uma
responsabilidade por parte deles, quer dizer, uma participacdo para a tomada de
decisbes, gerando uma participacédo social quanto ao plantio e cuidado, agregando
uma cultura no sentido de plantar uma arvore e despertar o sentido de pertencimento
e observa-lo como um bem comum (MARQUEZ, 1991).

Para a presente pesquisa optou-se por utilizar o termo arborizacédo urbana e
dentro dela, a tipologia da arborizacao de ruas, uma vez que o recorte espacial foram
as arvores plantadas nas calcadas das vias, especificamente da area urbana.

O conceito de via, de acordo com a Lei 9.503 (BRASIL,1997, p.1), anexo |, €
definido como a “superficie por onde transitam veiculos, pessoas e animais,
compreendendo a pista, a calcada, o acostamento, ilha e canteiro central”. Ja o
conceito de calgada é definido como “parte da via, normalmente segregada e em nivel
diferente, ndo destinada a circulacéo de veiculos, reservada ao transito de pedestres
e, quando possivel, a implantacdo de mobilidrio urbano, sinalizagédo, vegetacéo e
outros fins” (p. 1).

Os estudos que estédo relacionados com arvores urbanas concentram-se em
suas espécies, em como planta-las, em sua na manutencao, etc., mas a relacdo do
cidaddo com o meio ambiente ainda tem uma caréncia de atencdo. A conscientizacao
dos habitantes da cidade ndo é adequada pois, de acordo com Paiva e Gongalves
(2002), quando alguns danos sao causados, como em um poste de luz ou um ponto
de 6nibus ou um dano a uma cabine telefonica, a pessoa que causou esse dano deve
compensar de alguma forma. No entanto, quando essa mesma situagdo ocorre com
respeito a uma arvore, o cidaddo ndo tem a mesma disposi¢cdo para compensar,

portanto sera uma arvore a menos.
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E a partir disso que a primeira opgéo € incluir as arvores como patrimonio da
cidade e, assim, ao sofrerem algum disturbio, este deve ser compensado. Algumas
cidades do Brasil, como Vitdria (ES) e Vicosa (MG), decidiram que as arvores
entrariam como patrimonio urbano nos planos diretores e no codigo ambiental. Assim,
a forma de compensacao do dano as arvores, seria por meio de pagamento de taxas
que se calculam de acordo com as caracteristicas da arvore, por exemplo: de acordo
com seu estado de saude, a idade, a espécie e o trabalho requerido para ser plantada
novamente. Nesse caso, de acordo com a forma como a arvore foi afetada, o
respectivo célculo seria feito (PAIVA; GONCALVES, 2002).

A arborizagcdo urbana concede um status de superioridade as cidades,
portanto, os paises desejam que suas cidades melhorem seu ambiente, seja pelo
aspecto competitivo, por necessidade ou por ser um exemplo no qual se basear. O
essencial é conhecer o bem-estar gerado pelo plantio de arvores em qualquer
sociedade do século XXI. Segundo Amilcar (2016, p.13), “a importancia das arvores
urbanas ndo é mais uma novidade. A novidade é que cada vez mais frequente e
importante, comecamos a considerar e valorizar a ampla gama de beneficios que
podem ser obtidos de arvores e espacos verdes, e tentar quantificar essas
vantagens”.

A melhoria da qualidade de vida de uma cidade esta relacionada a arborizagéo
urbana e seus beneficios. Os chamados servicos ambientais podem ser nao
totalmente tangiveis, pois estdo diretamente relacionados as emocdes psicoldgicas e
aos estados fisicos do cidadao, isto €, a recreacao, reducao da poluicdo atmosférica
e ao ruido, sem negligenciar a melhoria do microclima e o impacto visual que gera
para o habitante. (KUCHELMEISTER, 1997).

Os beneficios das arvores na cidade estdo principalmente relacionados a
mitigacéo da polui¢do - poluicdo sonora, poluicdo visual, a emissdo de gases, e em
cidades quentes, a regulacéo das ilhas de calor, além da geracao de sombra e auxilio
na regulagéo do microclima. A Figura 5 representa as fun¢cdes desempenhadas pelas

partes constituintes da arvore, a exemplo das folhas, raizes e os troncos.

5 La importancia del arbolado urbano ya no constituye una novedad. Lo nuevo radica en que cada vez
con mayor frecuencia e importancia, se comienza a considerar y a valorar la amplia gama de beneficios
que pueden obtenerse de los arboles y los espacios verdes, y a intentar ademas una cuantificacion de
tales ventajas.
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Uns dos beneficios da arborizacdo urbana € a regulacdo do microclima e a
dispersdo das ilhas de calor, mas para obter esses beneficios se fazem preciso
conhecer a tipologia da arborizacédo (CHEN et al., 2014).

Como propde Akbari (2002), as arvores reduzem o consumo de energia dos
edificios através de processos diretos e indiretos: os diretos séo a redu¢édo do ganho
de calor solar através de janelas, paredes e forros, gerando sombra. Os efeitos
indiretos sdo: reducéo na taxa de infiltracao do ar exterior, a diminuicao da velocidade
do vento e abatimento no ganho de calor em edificios para reduzir a temperatura
ambiente através da evapotranspiracdo em dias de sol.

Nowak et al. (2016) expdem, como exemplo, um estudo feito no Estados
Unidos, o consumo de energia dos lares € estimado 10,18 quadrillion Btus, (British
thermal unit Btu), no qual 47,7 % vem do ar condicionado. As arvores plantadas perto
dos edificios podem reduzir a demanda de refrigeracdo do pais em 38,8 milhdes de
MWh. No entanto, os estudos demostraram um incremento de calefacdo na época
invernal, ja que as causas das sombras outorgadas pelas arvores faziam um aumento
de consumo de energia elétrica. Como conclusao, estudos futuros podem ser feitos
em escalas pequenas, pois 0s estudos atuais sdo realizados na escala do pais, além
disso a estrutura da arborizacéo pode afetar os resultados.

Figura 5 - Funcgdes benéficas desempenhadas pelas partes constituintes de uma arvore
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FOLHAS, VERGONTEAS, RAMOS:

Absorvem sons e minimizam a
o ‘

erosdo causada pela chuva

e
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EVAPOTRANSPIRAGAO:
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RAIZES, FOLHAS, TRONCOS:
Disponibilizam habitat para aves,
insectos e oulros animais.
COz FOLHAS:

Filtram poluentes perigosos do ar.

RAIZES:
Estabilizam o solo, impedem a
erosdo.

Fonte: ALMEIDA, 2006.
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A ventilacdo é um fator importante para o conforto dos cidaddos. Segundo
Paiva e Gongalves (2002), a velocidade dos ventos nas cidades € menor devido as
barreiras representadas pelos edificios que faz com que o vento diminua em
comparacao aos ventos que ocorrem nas areas rurais. A circulacdo do vento nas
cidades depende da forma das espécies e, por conseguinte, a escolha das espécies
deve ter uma medida superior a altura média das edificacbes. Uma posi¢cdo de
plantac&o correta pode aumentar a canalizacéo dos ventos (MASCARO, 2015).

Para o tema hidrolégico das cidades, as arvores também exercem forte
influéncia no controle dele, favorecem a chuva, aumentam a evapotranspiragao,
diminuem o fluxo excessivo de agua, facilitando a infiltracdo e a secagem de solos
gue tém excesso de humidade (PAIVA; GONCALVES, 2002).

O ciclo hidrolégico urbano passa por uma transformacdo porque o solo tem
sido transformado pelas construgdes, portanto, a circulacao subterranea € diferente,
tendo como resultado que a agua superficial escorre de maneira distinta por meio dos
cabos de eletricidade, o abastecimento de gas, entre outros. Devido ao excesso de
concreto presente nas cidades, a agua da chuva tende a se acumular nas ruas com
uma velocidade maior do que o sistema de esgoto pode suportar, obtendo assim
possiveis inundacdes. Ter arvores plantadas nas calcadas € de grande ajuda, ja que
por meio de suas raizes, as mudas podem capturar e direcionar as aguas,
acrescentando a filtragem de alguns contaminantes (PRAUS; VOJACKOVA, 2014).

A poluicdo sonora esta presente na vida cotidiana e 0 som que produz a
cidade, pode ser tratado por meio da arborizacdo urbana. Estudos na Turquia
mostraram que existem algumas espécies que ajudam a absorber o ruido. Na cidade
de Konya, plantou-se um grupo de arvores gerando uma barreira entre a fonte de som
e o receptor (ONDER; KOCBEKER, 2012).

As arvores podem ajudar o desvio das ondas sonoras minimizando a
recepcao ao ouvido humano, para isso devem ser plantadas perto do local em que o
ruido é gerado. Para o teste do estudo em Konya, foram plantados arvores e arbustos
com diferentes alturas 5m, 9m e 20m e as distancias entre elas foi aumentando para
determinar o efeito decrescente do som na cidade. Além disso, as plantas foram
plantadas em posicao vertical a direcdo do som. O resultado demostrou que as
calcadas arborizadas reduziram o som em 30 a 38% (ONDER; KOCBEKER, 2012).

As arvores reduzem o som criando uma barreira entre o gerador de ruido e a

pessoa que percebe por meio do ouvido, uma vez que os individuos tém menor



31

consciéncia se a fonte ndo € percebida pela vista. As arvores recebem o som e 0s
desviam por meio da reflexdo, desvios e absor¢cdo, mas depende da altura da muda
até 10-12 m, espessura do tronco e o tamanho da folha (HELLIS, 2019).

Em relacdo a temperatura, ela é perturbada pelas densas construcdes das
cidades. Na Argentina, a universidade de Entre Rios, demonstrou os padrdes nas
zonas nas quais tinham presenca baixa de arvore, em que a temperatura teve um
aumento de 3° a 4°C e uma diferenca de 11% em termos de umidade (GONZALES,
2002). Da mesma maneira, na cidade de Nanjing, China, por meio de dados de
satélites, identificou-se que as areas de maior presenca de &rvores possuiam um
maior efeito de esfriamento com uma baixa de temperatura de 0,83 °C na superficie.
Da mesma forma, os espacos verdes fragmentados também proporcionam um
esfriamento efetivo (KONG et al., 2014).

Em relacdo ao impacto da diminuicdo dos poluentes atmosféricos, a arvore
auxilia na captura, por meio das folhas - sejam pilosas, cerosas ou espinhosas,
retendo os poluentes gasosos (MILANO; DALCIN, 2000). Evidentemente, a poluicdo
produzida diariamente supera o plantio das arvores. Segundo Paiva e Goncalves
(2002), tem-se como exemplo a cidade de Berlim, na Alemanha, na qual séo
necessarios mais ou menos 1,2 milhdes de hectares para mitigar o diéxido de carbono
produzido por seus habitantes.

As arvores também tém certa emissao para a atmosfera, mas ndo chegam a
se comparar com a producao que os habitantes de uma cidade tém. Algumas espécies
emitem compostos organicos volateis (COV), cuja emissdao depende das espécies.
Entretanto, a manifestacdo ndo afetard a temperatura e esses COVs podem ser
tratados, inclusive, para obtencéo de Oleos essenciais e resinas, podendo ser vistos
como uma vantagem para a cidade (GONZALES, 2002).

A natureza da cidade é de vital importancia, pois proporciona uma
oportunidade para a populacéo de se familiarizar com os principios ecoldgicos e todas
as redes geradas por esse termo. A percepg¢ao da natureza como um lar a categoriza
como um espaco de recreacgdo, tranquilidade e provoca uma consciéncia ambiental
(GONZALES, 2002).

Grande parte da sociedade tem a percepcao de que a educacéo ambiental ou
a experiéncia do meio ambiente é percebida por meio de uma aula de biologia ou
visitando um abrigo natural. Mas, o essencial da vivéncia do meio ambiente encontra-

se no cotidiano, nas ruas percorridas diariamente, nas arvores observadas e no reflexo
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da conectividade que se faz entre o inanimado e o0 animado, isto €, 0 ambiente é a
propria vida.

A saude fisica e mental do individuo melhora quando a vegetacdo é
encontrada em sua paisagem. Estudos, como o realizado na cidade de Londres,
indicaram que pessoas que moravam ou trabalhavam perto de parques ou calcadas
arborizadas, tinham uma reducdo do stress, por conseguinte, ndo consumiam
antidepressivos e o0os motoristas que dirigiam em vias com arvores com copas
frondosas tendiam a dirigir com menos velocidade, portanto as vilas em que se tinha
presenca de vias arborizadas apresentavam menos receitas de antidepressivos. A
comparacao foi o registro de pessoas que compravam antidepressivos e o niumero de
arvores por km. A finalidade do estudo era o de conhecer se a presenca de arvores
préximas de seu caminho cotidiano afetava emocionalmente tanto para consumir
como néo consumir antidepressivos (TAYLOR et al., 2015).

Sem subestimar a contribuicdo do crescimento espiritual gerado pelas areas
nas quais se observa esse tipo de paisagem, se estabelecem as raizes e a construcao
ou aperfeicoamento do conceito de territorialidade em comunidades e individuos
(DWYER, 1992).

As arvores aumentam a qualidade de vida urbana, pois a manutencéo dessas
areas exige um orcamento dado pelas propriedades da cidade, portanto, € incluida
como um ativo basico da cidade. As despesas diretas sao direcionadas para o plantio,
a manutengdo, 0 manuseio e a remogao, assim como 0s custos, quando por algum
motivo, caem completamente ou soltam seus galhos. Na atualidade, segundo
Ordofiez e Duinker (2010), a cidade ndo s6 esta encargada da manutencdo das
arvores, como deve fazer com que as plantagbes correspondam a um sistema
sustentavel de acordo com as necessidades da cidade.

Quando o planejamento da arborizacéo € improvisado e desordenado, gerar
acOes de plantio sem o minimo de cuidado pode gerar custos adicionais e bastante
altos. Além disso, a seguranca pode ser afetada devido a diminui¢do da visibilidade,

a folhagem e pode ser usada para ocultar ladrdes (FERRINI; FINI, 2010).

A sustentabilidade das arvores urbanas é um tema amplo e complexo a ser
abordado, principalmente devido a natureza dindmica de seus constituintes,
ndo apenas por suas proprias caracteristicas de ser vivo, mas também pelos
fatores inerentes ao meio urbano e pelo impacto que a sociedade e suas
atividades provocam em arvores urbanas® (AMILCAR, 2016, p.35).

6 La sustentabilidad del arbolado urbano es un tema amplio y complejo a tratar debido
fundamentalmente al caracter dinamico de sus constituyentes, no solo por sus propias caracteristicas



33

A preocupacao com o crescimento urbano é global, mas alguns paises podem
dar exemplo ao mundo de como administrar esse crescimento com foco no meio
urbano. A Alemanha, a Australia, o Canada e os Estados Unidos, entre outros, tém
instituicdes de ensino e pesquisa relacionadas a arborizacdo urbana sustentavel. No
caso da América do Sul, Leste do Brasil e da China, vém gerando empregos focados
na gestao da arborizacdo, com objetivo de mitigar os impactos da mudanca climatica
(GONZALES, 2002).

No entanto, a arborizacdo urbana € uma questdo em constante evolucéo.
Consequentemente, é necessario que os envolvidos com o tema tenham presente que
a arborizacdo faz parte de um ecossistema sécio ecolégico com mdltiplas escalas, o
gue gera beneficios e custos. Uma das conclusdes refere-se a implementacédo do
plantio de arvores, sabendo que é preciso planejar e ter conhecimento do aspecto

biofisico e social com abordagens participativas (CALAZA et al., 2018).

2.3 ARBORIZACAO DE VIAS

A arborizacao de vias constitui o grupo de arvores plantadas nas cal¢cadas que
sdo de circulacdo publica, portanto é o recorte espacial dessa investigacdo. E
necessario fazer a distincdo sobre o termo arvores de ruas e arvores de calgcadas. Na
presente pesquisa, a terminologia utilizada é arborizacdo de calgcadas, pois, segundo
Paiva e Goncalves (2012) e Salvador (2018), a arborizacdo das calcadas ndo se
encontra nas ruas como tal, elas estdo plantadas nas calcadas, por isso o termo
adotado para a presente pesquisa foi arborizacdo de calcadas.

Segundo Biondi e Althaus (2005), as arvores encontradas nas calgcadas séo
um servigo publico e fazem parte do patriménio coletivo, portanto devem atingir as
futuras geracdes. A importancia de contar como os plantios nas cal¢cadas traz uma
contribuicdo ao ambiente, a saude fisica e a beleza da cidade.

A distribuicdo espacial das espécies em algumas cidades ndo conta com um
padrdo, quase sempre possui grandes grupos de individuos de diferentes espécies,
idades, estados de saude, pragas e diversas situacfes. Nos Ultimos anos, o

planejamento da arborizacéo viaria ndo foi a prioridade para as urbes, por isso tem

como ser vivo, sino también por los factores propios del ambiente urbano y por el impacto que la
sociedad y sus actividades provocan sobre los arboles urbanos.
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um papel antag6nico em sua histéria, uma vez que as consequéncias dessa falta de
planejamento levaram a alguns conflitos com os cidadaos.

McPherson; Costello e Burger (2001) realizaram um estudo no qual afirmam
gue a chave para mitigar os danos exercidos pelas arvores as infraestruturas € um
excelente planejamento. Deve-se observar detalhadamente a partir da visdo de um
engenheiro florestal, o conhecimento das espécies, moldar o crescimento desde o
inicio e, em alguns casos, usar geotéxteis (materiais usados para impermeabilizar as
camadas do solo) para ajudar a mitigar as consequéncias dos danos, uma vez que
elas ndo podem ser erradicadas, mas sim tratadas.

O planejamento das arvores viarias é necessério, a fim de estabelecer o
equilibrio, sem afeitar os habitantes ou prejudicar o propdsito das arvores nas vias.
Para obter esses resultados, € preciso considerar o planejamento a curto, médio e
longo prazo. Quanto mais claros forem os limites naturais do ambiente e o uso do
solo na area que se deseja arborizar no espaco publico, mais eficiente sera o sistema
de arborizacdo. (BIONDI; ALTHAUS, 2005).

Segundo Paiva e Gongalves (2012), as cidades sao os locus em que se pode
plantar arvores que vao trazer os beneficios que a area urbana precisa. Um dos
ambientes sado as calcadas das ruas e trilhas. Mas, para fazer um plantio com sucesso,
€ necessario respeitar certos critérios, ja que nas calcadas € o local em que se tem
mais problemas com os elementos urbanos, como as constru¢des, cabos
subterraneos e solos compactos demais, entre outros. Nesse contexto, é importante
diferenciar as vias das areas industriais, areas de comércio e areas residenciais. A
finalidade é obter uma simbiose correta com a populagdo (MASCARO, 2015).

De acordo com Milano (1984), existem caracteristicas para a escolha das
mudas: o carater estético, a forma e a dimenséao das copas, o tipo de folha, as flores,
os frutos, o comportamento de suas raizes ao longo do tempo e a resisténcia as
pragas e a poluicdo séo carateristicas relevantes para o planejamento da arborizacéao
nas calcadas.

No entanto, é dificil encontrar com exatiddo qual € a muda que vai se adaptar
perfeitamente ao ambiente da cidade, pois ndo se conta com espécies que tenham
todas as carateristicas ideais (crescimento, porte, sistema radicular) (BIONDI;
ALTHAUS, 2005).

As arvores se desenvolvem de maneira diferente no espacgo urbano, por essa

razao é de vital importancia a maneira como os plantios devem ser realizados.
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O crescimento das arvores na area urbana pode ser afetado em comparacao
com ambientes florestais, quantitativa e qualitativamente. Por exemplo, o fator abiético
urbano envolve o clima, a poluicdo do ar, a alteracéo do ciclo hidrolégico urbano e as
condi¢cBes do solo urbano, resultando em opc¢des restritas de espécies para plantio.

No ambiente florestal, o desenvolvimento das arvores é diferente (Figura 6),
pois, nesse espaco, ndo se realiza uma alteracao notavel do clima, por conseguinte a
biosfera € menos afetada em comparacdo com o espaco urbano (ALMEIDA, 2006).

O plantio, por sua vez, deve ser feito de acordo com a largura da rua e calcada
(Quadro 2), como indica Gongalves (2009), que faz a recomendacao de escolha das
espécies de acordo com o porte: a escolha de espécies de pequeno, médio e grande
porte deve ser feito de acordo com a largura das calcadas e os padrbes impostos
pelas companhias de energia elétrica. Para o plantio de arvores é preciso que 0s
passeios tenham a largura minima de 2,40m onde o recuo néo é obrigatorio e para o

caso onde o recuo € obrigatério, recomenda-se uma largura dos passeios de 1,50m

Quadro 2 - Porte das arvores baseado na largura das ruas e calcadas

Largura Porte de arvore recomendado
Passeios (<1,50m) N&o é recomendavel o plantio de arvores
Passeios (=>1,50<2,00m) Pequeno
Passeios (>2,00m <2,40m) Pequeno, Médio com altura até 8m
Passeios (>2,40m <3,00m) Pequeno, Médio ou grande com altura até 12m
Passeios (>3,00m) Pequeno, Médio, Grande com altura superior 12m

Fonte: GONCALVES, 2009.

Em relacdo as estruturas urbanas, como postes de iluminagdo, bueiros,
semaforos, garagens, fiacdo elétrica, entre outros, Schuch (2006) alerta para as
distdncias minimas a serem consideradas (Figura 7), a fim de alcancar éxito na
arborizacéo de vias.

As cidades precisam conhecer o estado de sua arborizacdo atual, como
estado de saude, localizacdo, doencas, quais espécies estao plantadas e como elas
estdo sendo monitoradas (MENEGHETTI, 2003).

Conforme o exposto nesse item, foi possivel compreender a importancia da
arborizacdo nas cidades, e que um mal planejamento, ou a falta dele, pode trazer
problemas consigo.

Na atualidade, é impossivel deter o crescimento demogréafico e a expansao
urbana, por isso se faz necesséario compreender e entender as dindmicas novas das

metrépoles, conseguindo um equilibrio entre o avanco social e o aproveitamento da
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arborizacdo urbana. Atualmente ndo se pode conceber uma cidade sem arvores nos

espacgos publicos pois, no futuro, essa auséncia pode transformar-se em prejuizo,

sobretudo de ordem

climatica.

Figura 6 - Diferencas no desenvolvimento das arvores no ambiente urbano versus o ambiente florestal
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Fonte: Adaptado de BARROS, 2010.

Ainda, o debate conceitual sobre floresta urbana e bosque urbano encontra-

se em aberto, mas os dois conceitos referem-se a vegetagdo presente nas areas

urbanas e periurbanas. Para o caso da presente pesquisa, 0 conceito usado foi

arborizacdo urbana,

ja que o

recorte espacial

sdo as arvores presentes

exclusivamente na area urbana, principalmente as que estejam plantadas nas

calcadas das vias.



37

Figura 7 - Situag@es e distancias a serem consideradas para o plantio de arvores nas vias das
cidades
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Fonte: SCHUCH, 2006.
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3 GEOTECNOLOGIAS APLICADAS A ESTUDOS SOBRE ARBORIZACAO
URBANA

Nesse item sera destacado o uso das metodologias associadas as
geotecnologias que foram utilizadas para mapear, reconhecer, planejar e analisar a

arborizacao urbana.

3.1 PRINCIPIOS DO SENSORIAMENTO REMOTO PARA ESTUDOS ENVOLVENDO
VEGETACAO

De acordo com Buzai (2000), os Sistemas de informacgfes geograficas (SIG)
ainda ndo tem uma defini¢cdo Unica devido a sua multidisciplinariedade, mas podem
ser definidos como uma combinacao de bases de dados alfanuméricos e gréficos, dos
elementos localizados na superficie terrestre. Fitz, (2008, p.21), definem os SIG,
‘como um conjunto de ferramentas para a coleta, armazenamento recuperacao,
transformacao e visualizacdo dedados espaciais do mundo real para um conjunto de
propadsitos especificos”.

A analise do espaco faz parte dos propdsitos de um SIG, o qual permite obter
uma aproximacgdo da realidade conseguindo recriar 0s cendrios reais das areas
estudadas por meio da espacializacdo dos dados obtidos por meio dos SIG.

Segundo Burgos e Manterola (2015), a analise espacial possui dois tipos
fundamentais de definicdes: a primeira, considera todos os processos de dados
espaciais e a segunda € restritiva, pois somente 0s aspectos geométricos das
entidades espaciais séo considerados.

Os cinco fundamentos da analise espacial séo: localizagdo, distribuicdo
espacial, associacao espacial, interacéo espacial e evolucéo espacial.

Umas das técnicas usadas para realizar analises espaciais €, 0
sensoriamento remoto que, segundo Novo, (1992); Centeno (2009); Jensen (2011),
pode ser definida como a técnica que utiliza sensores para a coleta de dados a partir
de medidas feitas a distancia, sem entrar em contato com o objeto, que por sua vez,
utiliza equipamentos para processamento de dados, usando processos de registro,
interpretacédo de imagens e representagdes digitais, por meio das “interagdes entre as
radiacdes eletromagnéticas e as substancias componentes do planeta terra em suas

mais diversas manifestagdes”. (NOVO, 1992, p. 2).



39

O processo de aquisicdo da informacao no sensoriamento remoto se faz por
meio da captura de imagens que, representam a variacao da intensidade energética
gue possuem os pontos da superficie.

A energia que utiliza a técnica remota é a energia eletromagnética. Esta
energia pode ser classificada por meio do cumprimento das ondas ou a frequéncia da
energia, que por sua vez pode ser classificada em faixas de comportamento com
propriedades similares. O espetro eletromagnético reune todas essas faixas da

seguinte forma:

- Espectro visivel: (0,4 a 0,7 um (nanbmetros) esta faixa recebe o nome em
funcdo de agrupar o conjunto de cores que sdo visiveis ao olho, ela pode ser
subdividida em regides correspondentes as cores basicas: vermelho (0,6 a
0,7 ym), verde (0,5 a 0,6 ym), e azul (0,4 a 0,5 ym).

- Abaixo do azul encontra-se a regido do ultravioleta, muito pouco utilizada
em sensoriamento remoto pois esta energia é fortemente absorvida e
espalhada pela atmosfera.

- Infravermelho: 0,7 e 14,0 ym, esta regido é importante pois nela é possivel
registrar alguns fendmenos naturais com muita clareza. O olho humano nao
é sensivel a este tipo de energia, por isso as imagens de infravermelho devem
ser obtidas por meio de sensores, além disso o infravermelho pode ser
dividido em trés regibes:

- Infravermelho proximo: (0,7 a 1,3 ym) esta faixa também é denominada
infravermelho refletido ou fotografico, j& que pode ser captada usando filmes
fotogréficos e aparelhos 6ticos.

- Infravermelho médio: (1,3 a 8 ym), nessa regiéo, a reflexdo da luz do sol e
a emissao de energia da Terra se confundem.

- Infravermelho distante ou emissivo: (8 a 14 ym) esta regido recebe este
nome por corresponder aos comprimentos de onda maiores e pelo fato de
energia emitida pelos corpos na terra (sob forma de calor) ser predominante.
- Micro ondas: Utilizadas em Radar, os comprimentos de onda associados as
micro-ondas sdo maiores que 1mm (Milimetro). Este tipo de energia é
diferente das anteriores, pois penetra com relativa facilidade na atmosfera,
possibilitando a observacédo da superficie do planeta mesmo em dias com
coberturas de nuvens densa. (CENTENO, 2009, p. 14)

Em concordancia com Florenzano (2002), a vegetacdo na regido do visivel
tem mais reflectancia no canal do verde, por conseguinte o olho humano reconhece a
vegetacado com a cor verde. Contudo, na regiao do infravermelho proximo a vegetacéo
reflete maior energia e pode ser identificada com maior facilidade em relagdo aos
demais objetos localizados na imagem. O infravermelho préximo, portanto, € uma das
faixas mais utilizadas para o reconhecimento da vegetacdo porque a reflectancia é

alta, isso se deve a baixa absorgéo de energia pelas plantas (Figura 8).
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Fonte: A autora, 2020

No caso de estudos focados em arborizacdo, esses exigem que as imagens
obtidas tenham alta resolucéo, pois é necessario distinguir uma arvore com a maior
clareza possivel. A resolucdo de uma imagem depende das carateristicas da mesma,

sendo possiveis:

- Resolucéo temporal: frequéncia de cobertura que fornece o sensor. Em
outras palavras, refere-se a periodicidade com a que o sensor adquire
imagens da mesma porgéo da superficie terrestre;

- Resolucdo espacial: este conceito designa o menor objeto que pode ser
distinguido sobre uma imagem. Em um sistema fotografico, € geralmente
medido como a minima separacao para os quais 0s objetos parecem distintos
e separados na fotografia. Sua medicdo € em longitude, e depende da
longitude focal da cAmara e de sua altura sobre a superficie.

- Resolucéo espectral: refere-se ao numero de canais espectrais e largura,
depende da capacidade de absor¢do do sensor;

- Resolucéo radiométrica: indica o nimero e largura das bandas espectrais
gue podem ser descriminadas pelo sensor. Neste sentido, um sensor sera
adequado de acordo ao numero de bandas que proporcione, ja que facilita a
caracterizagdo espectral das distintas cobertas. (CHUVIECO, 2000)

7z

Em estudos relacionados a arborizacdo urbana, é necessério mapear em
detalhe as arvores localizadas nas cidades, portanto a resolucdo espacial deve ser
maior do que no caso de estudos em relacao ao clima, ao reflorestamento, a expansao

urbana, entre outros.

3.2 DETECCOES DE ARVORES POR MEIO DE CLASSIFICACOES ORIENTADAS
A PIXEL

Vérias técnicas podem ser utilizadas para o reconhecimento de feigBes
utilizando o sensoriamento remoto. Para a presente pesquisa foram utilizadas a
interpretacédo visual, classificacdo supervisionada e ndo supervisionada.
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A interpretacdo visual € uma técnica que consiste na aplicacdo de critérios
visuais, nos quais o brilho, a cor, o tamanho, o formato, o contexto espacial, as
sombras e o padréo espacial sdo as carateristicas que permitirdo distinguir os objetos
na imagem. Como exemplo, nas figuras 9 e 10, o contexto esta ligado ao entorno do
objeto especifico, no caso as arvores, estas ressaltam em meio as edificacbes na
imagem. Com relacdo as cores, podem ser distinguidas pelo olho humano como a
cor verde, e por ultimo, a textura, que pode ser identificado nas imagens, por meio das
arvores agrupadas na parte inferior. (Figura 9 e Figura 10).

Muitos pesquisadores ndo recomendam a utilizacdo do método devido a
evolucao da fotointerpretacdo, mas é um meétodo que apresenta boa precisdo, uma
vez que o “equipamento de interpretacdo da imagem” esta instalado no cérebro
humano. Essa interpretacdo baseia-se na experiéncia humana de estabelecer
relacdes entre cores e padrbes numa imagem que reflete a realidade. Esta técnica é
favorecida com o uso da combinacéo de bandas, que destacam as caracteristicas que
o intérprete precisa, por exemplo, um realce da vegetacdo e da classe arbodrea
(MORALES, 2014).

Flgura 9- Aparenma das arvores em |magem com composicédo colorida em falsa cor
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Fonte A autora, 2026

Uma das vantagens dessa técnica € a possibilidade de incorporar critérios que
ndo sao possiveis de serem automatizadas. O intérprete pode, por exemplo,
incorporar o contexto geografico para diferenciar objetos espectralmente semelhantes
e, assim, obter uma classificacdo mais precisa. Os elementos que podem ser
considerados séo:
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Figura 10 — Aparéncia das arvores em imagem com composi¢do colorida em verdadeira cor.

N
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Fonte: A autora, 2020.
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-Forma: pode-se identificar o comportamento dos objetos em duas
dimensdes, regulares e irregulares. Os objetos que foram criados pelo homem, por
exemplo, ttm um comportamento regular;

-Tamanho: caracteristica dos objetos que se deve considerar de acordo com
a resolucéo espacial da imagem e a escala apresentada;

-Tom e cor: referem-se aos diferentes niveis de cinza que apresenta a
imagem. Quando as imagens sdo multiespectrais é possivel fazer combinacdes das
bandas nos canais do RGB (Red, Green, Blue), obtendo imagens coloridas
(verdadeiras ou falsa cor) para conseguir discriminar os tipos de coberturas de
interesse;

-Textura: pode-se identificar a rugosidade ou a uniformidade;

-Localizacao geogréfica: dentro da imagem existem elementos que tém a

mesma cor, mesmo formato e mesmo tamanho, mas por meio da localizacao,

podem ser distinguidos (IGAC, 2017).

- Padrdo: formado pela repeticdo de elementos maiores que a resolucéo

espacial da imagem;

- Sombra: devido as condi¢des do imageamento, algumas regides da imagem

podem aparecer com sombra. A sombra ajuda identificar objetos, pois permite

avaliar indiretamente a sua altura. (CENTENO, 2009, p. 169)
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Tadenuma (2018) usou a metodologia de andlise visual, tendo como base
uma imagem multiespectral com a finalidade de localizar as arvores nas vias da area
urbana de Ponta Grossa-PR. Em algumas ocasifes, por meio da imagem, ndo sao
possiveis identificar exatamente se a arvore esta na calcada ou muito proxima do
muro, em um terreno particular. Quando essa situacdo se apresenta, pode-se utilizar
uma segunda fonte de interpretacéo, o Google Street View. (CRISPIM; CARVALHO,
2018).

Além da fotointerpretacédo tem-se a classificacdo digital, que de acordo com
Centeno (2009, p. 172) consiste em “separar um grupo de pixels com carateristicas
espectrais similares em classes de uso ou cobertura”. Alguns pesquisadores preferem
combinar as classificaces com saidas de campo, porque, em muitos casos, quando
a imagem nao tem uma boa resolucéo espectral, ela tende a ter pixels vizinhos com
informacao de uma classe que nao corresponde a realidade, entretanto com o trabalho
no campo isso pode ser corrigido (LISTER; LISTER; ALEXANDER, 2014).

Segundo Chuvieco (2000, p.326), a classificacéo digital € o resultado final do
tratamento digital de imagens. “la informacién multiespectral se condensa, en
definitiva, en un documento cartogréafico y en unas tablas estadisticas, que definen la
localizacion y ofrecen el inventario superficial de las categorias de interés””.

Dentro da classificacao digital, existe uma divisdo, a qual é definida segundo
a participacdo do intérprete, e podem ser feitas de forma supervisionada e nao
supervisionada. Para a classificacdo supervisionada se apresentam as seguintes
fases:

- Areas de treinamento: Servem para treinar o software no reconhecimento
das classes estabelecidas. A partir disso o software calcula os ND (Niveis Digitais)
gue definem cada uma das classes, para logo atribuir o restante dos pixels da imagem
em funcéo de seus ND.

-Fase de Atribuicdo: essa € a fase que atribui uma classe a cada grupo de
pixels, por meio do comportamento dos ND nas bandas espectrais. O resultado sera
a obtencédo de uma nova imagem na qual os ND serao refletidos em cada classe
correspondente. Esta identificacdo pode ser realizada através do ND de cada
cobertura, mas existe um problema, pois alguns ND tém o mesmo valor de outras

coberturas, por isso a identificacdo de coberturas é um pouco mais dificil somente

7 Ainformacao multiespectrail é condensada, em um documento cartografico e tabelas estatisticas,
gue definem a localizacdo e oferecem o inventario superficial das categorias de interesse.
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com a automatizagdo. Portanto, recomenda-se fazé-la com o conhecimento da area
que o intérprete possui. Os critérios mais utilizados sdo: métodos dos paralelepipedos
e maxima probabilidade.

A classificacdo ndo supervisionada nao requer nenhum conhecimento da area
de estudo, portanto a intervencdo humana é minima. Os ND formam uma serie de
agrupamentos, os conglomerados (Clusters). Estas categorias espectrais nem sempre
podem ser comparadas a areas de treinamento, o que requer que, ao obter o0s
resultados se faca uma interpretacdo das classes obtidas pelo software. A
classificagbes ndo supervisionadas tém as seguintes fases (CHUVIECO, 2000, p.
336):

- selecdo das variaveis que intervém na analise

- selecdo de um critério para medir a similitude ou diferenca entres os casos;

- selecd@o de um critério para agrupar os casos similares.

A data de aquisicdo das imagens deve ser considerada, pois, em algumas
ocasifes, os elementos da imagem sdo modificados de acordo com a estacéo do ano.

Deve-se levar em conta também o estado ambiental da cena no momento da
captura da imagem que, basicamente, se centra na fisionomia da camada, pois
quando a vegetacdo esta doente reflete de forma diferente do que quando esta
saudavel. (PONZONI; SHIMABUKURO, 2007).

As imagens classificadas sdo submetidas a um pds-processamento, etapa na
qual os dados que foram obtidos das classificacfes, sdo transformados para que
depois sejam utilizados no ambiente SIG. (FITZ, 2008).

Um exemplo da classificacdo digital foi o censo arbéreo para a cidade de
Enschede e Delf, na Holanda, no qual Ardila et al. (2011) realizaram o0 mapeamento
das arvores implementando uma classificacdo orientada a pixel inicialmente, para
depois utilizarem uma classificacao orientada a objetos, gerando um banco de dados
geoespacial.

Foi um procedimento implementado baseado nas cores, tamanhos,
refletdncias e sombras que 0s objetos possuiam, ressaltando o contexto das arvores
encontradas na imagem. O objeto principal foram as arvores localizadas nas vias. Os
autores tinham um inventario das arvores previamente realizado, no qual as
informacdes eram armazenadas com as seguintes caracteristicas: diametro, estado

de saude, espécies, altura, entre outros.
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Esses dados contribuiram ainda mais no mapeamento, pois, por meio da
informacgéo, os resultados obtidos mediante a metodologia poderiam ser comparados.
No entanto, o inconveniente para o reconhecimento das arvores ocorreu para aqueles
individuos que estavam em grupos e com as sombras. Os resultados registraram uma
precisao de 70% para a cidade de Enschede e 82% para Delf.

Posteriormente, esse mapeamento permitiu realizar analises para as duas
cidades em relacéo aos seguintes itens com mais facilidade e rapidez:

- A emissao de contratos de manutencao oportuna;

- Determinacéo de arvores perdidas em tempestades;
- A deteccéo de transgressdes no registro;

- Identificac@o precoce de possiveis doencas;

- A implementacdo da manutencao das arvores

Com o avanco da tecnologia e a inclusao de sensores com produtos de alta
resolucao espacial e espectral, tém sido exigidas classificacbes que estejam a altura
das informacfes concedidas pelas imagens. Isso nao significa que os procedimentos
convencionais perdem sua validade, simplesmente se esta almejando um 6timo
reconhecimento do solo e da cobertura vegetal.

Um processamento digital de imagem que surgiu para beneficiar o
processamento de imagens de alta resolucéo espacial, € a segmentacdo de imagens,
processo usado antes de fazer as classificacfes. A finalidade de segmentar uma
imagem é a de diminuir a subjetividade no momento da escolha das é&reas de
treinamento. O processo consiste em agrupar zonas de pixels com comportamento
espectral semelhante. Para a presente pesquisa, a segmentacao foi feita por meio do
software ArcGIS 9.2, no qual os parametros resolugéo espectral, resolucéo espacial e
tamanho minimo de segmentacédo podem ser mudados de acordo com a classe que
se deseja ressaltar (MONTEIRO, 2007; ESRI, 2016).

Tendo clareza na terminologia das classificacfes, é necessario abordar a
estrutura dos sistemas de florestas urbanas que tendem a formar-se dentro das
cidades, de acordo com Monteiro (2015), Jim e Chen (2002). A estrutura permite
observar se a cidade tem um sistema de vegetacdo integrado, sendo as divisdes
compostas por:

- Areas prioritarias para conservagao;
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- Areas acessorias para conservagao;
- Areas de fluxos;

- Areas potenciais para conservagao.

Dentro das éareas, Jim (1989) e Labaki et al. (2011), estabeleceram uma

classificacdo para a vegetacéao e disposi¢ao das arvores (Figura 11):

- Isoladas: correspondem as arvores localizadas dentro de edificios, seu
comportamento dentro da imagem é disperso, aglomerado (no qual ha
misturas de pixels com a camada de edificios);

- Agrupadas: o grupo seguinte é as vegetac6es com comportamento linear,
ou seja, tém uma direcdo dominante. Dentro dessa classificacdo, pode-se
encontrar comportamentos de plantacdes retilineas, curvilineas que formam
anéis ao redor de pequenas montanhas;

- Conectadas: é a camada na qual mais vegetacdo é encontrada, seu
comportamento pode ser na forma de meandros, ramificados e continuos.
Em se tratando de disposicdo das arvores Peixoto; Labaki e Santos (1995)
classificam em:

- Casual;

- Pontual;

- Isolada,;

- Difusa;

- Intersecdo aglomerada.

Figura 11 - Classificacdo para vegetacao e disposicdo das arvores

DENSIDADE DE ARVORES

LR s,

1s0lado parcialmente 1solado agrupadosirarefeitos aéru}')adcgsfd’ens;os
DISPOSICAO DOS INDIVIDUOS
* e
© V0
casual pontual 1solada dfusa intersectante aglomerada

Fonte: PEIXOTO; LABAKI; SANTOS, 1995.
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De acordo com Ardila (2012), a precisdo do mapeamento arvore depende do
local e a mistura que esse tem em relagdo aos outros pixels vizinhos, ou seja, ao
contexto da arvore.

A classificacdo Orientada a Pixel pode ser realizada por procedimento
supervisionado e nao supervisionado. A classificagdo supervisionada requer algumas
areas de treinamento que sédo areas selecionadas pelo intérprete de acordo com o
motivo de sua homogeneidade tematica, ou seja, o intérprete toma as decisdes de
acordo com a cor e as formas (VASQUEZ, 2011). O software é ent&o responsavel por
fazer atribuicGes mateméticas e de probabilidade (SANCHEZ, 2009).

Os algoritmos supervisionados empregados sdo maxima verossimilhanca,
método do paralelepipedo e a distancia euclidiana (MOREIRA, 2007). Para essa
pesquisa, o algoritmo utilizado foi maxima verossimilhanca, o qual encontra-se
justificado na metodologia

O classificador da maxima verossimilhanca é o método mais utilizado para
fazer uma classificacdo supervisionada. Consiste em ajustar a uma distribuicdo
normal (DN) e analisar a média e a repeticdo dos valores a moda, ou seja, se procura
obter a curva de Gauss (CHUVIECO, 2000; FITZ, 2008; MOREIRA, 2007).

O primeiro passo € delimitar a probabilidade para cada categoria a partir das
medidas estabelecidas nas areas de treinamento, sendo a partir disso que os ND tém
uma distribuicdo normal. Portanto, é necessario conhecer a média e 0 desvio-padrao
para o calculo posterior (RAMOS, 2017).

Fazendo uso da classificagcao supervisionada, Leckie et al. (1999) procuraram
obter um relatério detalhado do estado da floresta para as cidades de Vancouver,
British Columbia, no Canada. Os autores tinham o inventario realizado em campo, o
qual foi utilizado para se ter uma abordagem preliminar da area a ser estudada, com
as informacgbes detalhadas sobre cada arvore as quais foram: altura, saude das
arvores e especies.

O estudo comecou com a obtengcdo das imagens de satélite do més de
setembro de 1996, com resolucdo de 70 cm. Para esse caso, 0S autores usaram 0S
modelos digitais de terreno ja realizados em estudos anteriores e 0s pontos da
localizac&o de cada arvore tomados por meio de GPS.

Posteriormente, as imagens foram divididas em parcelas de campo fazendo
uma aplicacdo visual e definindo as espécies encontradas no inventario feito em

campo, digitalizando cada arvore em uma camada vetorial, junto com ajuda das
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informacdes coletadas através do GPS. Um dos inconvenientes foi a localizacdo das
arvores que eram aglomeradas, para as quais a decisao foi tomada para conseguir
uma camada de grupos de arvores. Quanto as arvores que permaneciam no nivel do
solo, foram omitidas no banco de dados. Alguns softwares permitem a andlise de
arvores isoladas, por exemplo, Tree Crown (ITC) do software PCI.

Para o mapeamento, a analise realizada por essa ferramenta destaca as
arvores como areas de altos valores espectrais que formam picos de brilho dentro da
imagem, separando as sombras, um dos grandes problemas na captura das arvores
isoladas. ApOs essa separacdo, o programa comeca a delinear as copas das arvores.

Da mesma forma, o algoritmo permite posicionar uma arvore, por meio do
procedimento “copa das arvores”, que simplesmente identifica a presenca de arvores
e sua contagem. Esse método ndo desenha a arvore, simplesmente marca a
localizacdo das copas das arvores e o local em que elas podem estar localizadas
(LECKIE et al., 1999).

E necesséario esclarecer que um dos erros mais comuns nesse tipo de
processo € a variabilidade da reflectancia espectral e as condi¢cdes de iluminacdo no
momento da captura das imagens. A classificacdo supervisionada foi avaliada
empregando a matriz de confusdo para as duas cidades, Vancouver e British
Columbia e obteve 73% de acurécia.

Esse estudo destacou que esses resultados foram confirmados pelas arvores
geradas manualmente e considerando as condicbes espectrais, iluminacao,
variabilidade reflectancia e saude da arvore que, por sua vez, foram os principais
fatores de confusédo que afetam a classificagdo. Houve dificuldades para distinguir
entre as arvores que estavam na sombra (LECKIE et al., 1999)

A classificacdo ndo supervisionada permite realizar internamente interagdes
de caracteristicas das imagens automaticamente, sem contar com as areas de
treinamento. Portanto, ndo exige um critério de decisdo. Basicamente, 0 que a
classificacdo ndo supervisionada realiza é analisar a imagem com base em um
namero de categorias que serdo dadas pelo intérprete agrupando pixel com
semelhanca espectral. O algoritmo mais utilizado € o ISODATA, (DUDE; HART, 1995)
“‘neste método as classes sdo definidas por seu vetor de medidas e os pixels
classificados segundo o critério de distancia minima” (CENTENO, 2009, p. 192)

A aglomeracdo de pixels é chamada cluster. Tais clusters estdo se

comportando espectralmente da mesma forma dentro do processo realizado pelo
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software escolhido, dando origem as diferentes coberturas do solo. Infelizmente, a
categorizagdo que o software concede ndo é compardvel a classificacéo
supervisionada, portanto, uma interpretacéo final deve ser dada pelo conhecimento
do intérprete e €, nesse momento, que a subjetividade entra em cena.

Nessa classificacdo, a intervencdo humana ndo é muito importante no
momento do processo, pois ndo é necessario o conhecimento do local. Porém, a
interpretacdo é dada de acordo com os resultados.

Segundo Chuvieco (2008) e Richards (2013), essa classificacdo possui trés
processos para realizar o agrupamento espectral:

- Selecédo das variaveis que intervém na analise;

- Selecado de um critério para medir a similaridade ou a distancia entre casos;

- Selecao de um critério para agrupar os casos semelhantes.

O Isodata trabalha com um processo interativo robusto para processar
imagens de areas muito grandes, por isSso a opcao é cortar as areas e processa-las
separadamente. Alguns autores consideram a classificacdo nao supervisionada uma
fase exploratéria que deduzira as classes espectrais presentes na imagem e € de
grande ajuda para uma abordagem do local.

Toda classificacdo deve ser avaliada por meio de sua acuracia. Congalton
(2004) recomenda medidas de confiabilidade e sugere trés maneiras de se obter a
exatidao do processo de classificacéo:

- Comparacao da classificacdo com outras fontes;

- Estudar a confiabilidade da classificacdo das areas de treinamento;

- Selecionar algumas areas de verificacbes com a verdadeira cobertura de

solo.

Existem métodos simples para calcular as diferengas entre os dados que sé@o
considerados confiaveis ou os dados que foram tomados com processo em campo e
os resultados obtidos por meio das classificacbes. Os processos podem ser
estatisticos, obtendo um erro numérico, portanto ndo pode ser observado no mapa, o
resultado € uma primeira aproximagao a imprecisao.

Da mesma forma, pode-se encontrar o método de classificar os campos de
treinamento, a fim de verificar se eles se encaixam nas categorias definidas, criando
a matriz de erro.

Para conhecer acuracia do mapa, deve-se estabelecer areas de teste, ou seja,

areas no terreno real para posteriormente fazer a comparacdo. Essas areas
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necessitam ser independentes do mapa. O melhor € ir para o campo e realizar um
levantamento da informagéo antes de executar a classificacdo (AGYEMANG et al.,
2011).

Em relacdo aos possiveis erros na deteccdo das arvores, Ardila (2012)
destaca a resolucédo espacial que os sensores multiespectrais fornecem. Gougeon
(2006), com base no estudo realizado em Quebec, conclui que ainda h& algumas
dificuldades em reconhecer a copa das arvores com imagens multiespectrais. De
acordo com Falk e Campos (2014), pode-se fazer uma segmentacado espectral a cada
objeto, permitindo observar o comportamento das assinaturas espectrais e, por
conseguinte, o objeto sera identificado com facilidade. Mas, o procedimento sempre
vai depender da resolucao espectral, espacial, a escala e a temporalidade da imagem.

Falk e Campos (2014) recomendam ter imagens multiespectrais de
resolucBes de 10 a 100 (cm/pixel). Quanto ao reconhecimento de arvores em florestas,
0 uso de etapas de filtragem é bastante util. No caso das arvores localizadas na
cidade, o ideal seria fazer uma classificacdo pixel a pixel. No estudo, foi feita uma
classificacdo supervisionada destacando as arvores individuais, confrontando esse
resultado com dados obtidos em campo e de antigos inventarios qualitativos.

Um problema comum nesses estudos, de acordo com Ardila (2012),
corresponde a dificuldade de separabilidade espectral dos pixels das arvores com os
pixels dos outros tipos de vegetacdo, uma vez que eles tém uma resposta espectral
semelhante a outra cobertura vegetal, como arbustos e grama.

Outra dificuldade é a variedade de espécies de arvores encontradas nas
imagens, jA que as copas das arvores tém uma variacdo espectral. Isso se deve a
resolucéo espacial que é muito maior que a do individuo a ser analisado, resultando
em diferentes respostas espectrais dos pixels em diferentes partes da imagem sendo
0 mesmo elemento (MARCEAU,1994).

Outro fator € a complexidade do espaco urbano em torno das arvores urbanas
e sua heterogeneidade em termos de tamanho, espécie, seu padrdo na superficie,
entre outros, mas isso pode ser visto a partir de uma imagem de resolucao alta. As
caracteristicas das arvores também dependem das condicfes fisicas das estruturas,
tais como estradas, ferrovias, estacionamentos, constru¢cbes ou areas verdes.
Portanto, a deteccdo de arvores nas cidades torna-se ainda mais dificil em
comparacao com areas florestais ou reservas que tém arvores com padrdes faceis de
identificar (ARDILA, 2012).
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Depois de avaliar as teorias dos possiveis erros, a analise da acuracia das
classificagcOes foi realizada com a aplicacdo da matriz de erro, uma ferramenta usada
para avaliar a abordagem da classificacéo a realidade. A matriz deve ter um tamanho
de n*n, na qual suas colunas e linhas devem ter o mesmo tamanho - as linhas sao a
classe de referéncia e as colunas séo as categorias obtidas por meio da classificacao
(CONGALTON, 2004; MOREIRA, 2007)

A diagonal desta matriz expressa o nimero de pontos de verificacdo onde a
concordancia ocorre entre as duas fontes (mapa e realidade) enquanto os
marginais supdem erros de atribuicdo. A relacdo entre o nimero de pontos
atribuidos corretamente e o total expressa a confiabilidade geral do mapa?
(CHUVIECO, 2000, p. 389),

O proposito de utilizar esse tipo de matriz € o de observar o conflito que
poderia ser visto no momento da atribuicdo de classes na classificacdo, além da
confiabilidade do dito resultado. Além disso, a matriz de erro permite determinar a
concordancia dos resultados obtidos com a informacdo dos dados reais. O indice
Kappa permite a inclusdo dos dados obtidos na matriz de erro, conta com os dados
da diagonal da matriz e inclui acuracia geral e as classes que concordaram.

21 _ Po(1-Po)

g =
N(1-Pc)?

- (@)

Sendo Po= acurécia geral
Pc= a proporc¢éo de unidades que concordam por casualidade
N= o0 numero total de unidades amostrais contempladas pela matriz. (MOREIRA, 2007).

Segundo Landis e Koch (1977), os indices obtidos podem ser comparados

com o Quadro 3.

Quadro 3 — Qualidade da classificacdo associada aos valores da estatistica Kappa

Valor de Kappa Qualidade da classificacéo
<0.00 Péssima
0.00-0.20 Ruim
0.20-0.40 Razoavel
0.40 - 0.60 Boa
0.60-0.80 Muito Boa
0.80-1.00 Excelente

Fonte: Adaptada de LANDIS; KOCH, 1977.

8 La diagonal de esta matriz expresa el nimero de puntos de verificacién en donde se produce acuerdo
entre las dos fuentes (mapa y realidad) mientras los marginales suponen errores de asignacién. La
relacién entre el nUmero de puntos correctamente asignados y el total expresa la fiabilidad global del
mapa.
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Adicionalmente as classificacbes, existem outras maneiras de extrair a
informac&o da vegetacdo presente nas cidades. O indice de vegetacio da diferenca
normalizada NDVI, estabelece uma relacdo da banda infravermelha com a faixa visivel
correspondente a cor vermelha, e o resultado sera a obtencdo de uma imagem com
niveis de cinza no qual sua tonalidade correspondera a biomassa e ao vigor vegetativo
da superficie, representada em cada pixel. Sua formula foi exposta por Rouse, et al.,

(1974) e, é reconhecida universalmente da seguinte maneira:

NDVI = (IR —R)/(IR + R) (2)

IR: Reflectancia na banda do infravermelho préximo.
R: Reflectancia na banda do vermelho.
Fonte: Rouse, et al., 1974

Os indices de vegetacdo, os quais sdo transformagcBes com combinacdes
matematicas entre as bandas espectrais de uma imagem de satélite e representam
comportamentos radiométricos da vegetacao vigorosa. Esse processo matematico €
baseado em considerar o comportamento da refletividade da vegetacao nas bandas:
no visivel, por exemplo, seu comportamento no espectro € baixo, mas nas bandas do
infravermelho proximo tem uma alta refletividade e isso € devido a composicédo da
folha.

Dessa forma, foram estabelecidas certas opera¢cdes matematicas que
ajudariam a reconhecer facilmente qual vegetacéo estd em boa saude e que, por sua
vez, permitiria a diferenciacéo do que ndo € vegetacdo. Como ja foi mencionado, sua
base é a refletividade da vegetacdo, portanto sua variacdo dependera do estado
fisiol6gico dela (SPERANZA; ZERDA, 2002).

O NDVI é o indice mais simples de se calcular e apresenta uma variacao fixa
(entre -1, 0 e 1), no qual os valores negativos correspondem as areas em que a
vegetacdo ndo € encontrada e o valor de 1 representa uma vegetacgao relativamente
saudavel. Devido a sua simplicidade, € possivel perceber os parametros da
vegetacao.

Por outro lado, tem algumas desvantagens que alteram seu resultado, por
exemplo, esse indice ndo tem uma grande capacidade de diminuir a influéncia do solo
e da atmosfera, algo que deve ser ponderado quando se obtém a imagem. Por sua
vez, essa operacdo matematica oferece a possibilidade de caracterizar a distribuicéo

espacial da vegetacdo como seu estado de saude, sem deixar de lado que tal
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conclusédo dependa da situagdo climatica em que a imagem foi obtida (AGUILAR,
2014).

3.3 ESTUDOS SOBRE ARBORIZACAO VIARIA COM APLICACAO DO
SENSORIAMENTO REMOTO

De acordo com o que ja foi abordado, o uso das geotecnologias agrega valor
para obtencdo dos inventarios arbéreos. Segundo Crispim, Palhano e Carvalho
(2018), os estudos realizados no Brasil sobre arborizacdo viaria, aplicando
geotecnologias, foram mais concentrados em 2013, 2014 e 2016, o que significa que
estudos realizados em anos anteriores ndo eram comuns. Os autores esclarecem que
a maioria dos estudos que se referem a esse tema é, em sua maior parte, efetivado
por engenheiros florestais. A principal caracteristica das investigaces refere-se ao
recorte espacial que utiliza a cidade como escala no momento do mapeamento das
arvores.

As metodologias utilizadas variam de acordo com a forma como o mapeamento
€ necessario e o que se pretende obter com a sua implementacéo. Nas investigacdes
que buscavam obter um inventério quantitativo, a classificagdo supervisionada foi
implementada em 10,52% das pesquisas, seguida pela aplicagdo do NDVI com
5,26%. Assim como na presente investigacao, estudos relacionados a arborizacéo
viaria. Visaram o reconhecimento da copa das arvores, sendo que 13,33% dos artigos
estavam relacionados a identificacdo do individuo arboéreo (CRISPIM; PALHANO;
CARVALHO, 2018). A seguir, nos Quadros 4 e 5, sdo apresentados os artigos que
destacam a aplicacdo de geotecnologias no mapeamento da vegetacdo urbana no
Brasil e de algumas cidades do mundo.

De acordo com os levantamentos realizados, € possivel perceber a
contribuicdo das geotecnologias, especialmente do sensoriamento remoto e SIG
(Sistemas de Informagdo Geografica), aos temas relacionados com a arborizagéo
urbana. I1sso ocorre porque as tecnologias aplicadas facilitam a quantificacdo das
areas verdes, especialmente das arvores e, quase sempre, 0s inventarios foram
complementados com informac¢des qualitativas das arvores, permitindo criar bases de
dados robustas que oferecessem informacdes certeiras para 0os possiveis estudos de
arborizacdo dos sistemas viarios (NETO; BIONDI; ARAKI, 2010).
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Quadro 4 - Estudos realizados utilizando geotecnologias no mapeamento da vegetacéo no Brasil

(continua)
Autor - Recorte Metodologia Tipos de dados coletados
Ano espacial
Coelho, 4 bairros Fotografias Aéreas; sofware spring; ARCGIS 9.2 | Superficie total da copa, cobertura vegetal, espécie, nome
2008 popular, porte, desenvolvimento
Dos Um bairro da GvSIG verséo 1.9; TRAFEGO: Trafego que predomina na rua
Santos, cidade de - Kosmo verséo 2.0; 66
2010 Manaus - QuantumGlIS verséao 1.5; II. RUA: Nome da rua.
- OpenJUMP verséao 1.3; [ll. LADO. (Este foi considerado de acordo com a situacao
- Banco de dados PostgreSQL versao 8.4, de campo)
- PostGIS verséo 1.5. a) Par: Calcada lateral.
- PGAdmin 1.10 b) Cant. Cen.: Canteiro central
¢) Impar: Calcada lateral.
IV. ESPECIE: A arvore deve ser identificada pelo seu
nome vulgar, ou seja, 0
nome pelo qual é conhecida popularmente.
V. COD_ESPECIE: Namero da espécie. Longitude;
latitude; tronco; copa, poda, calcada, largura etc.
Vani, Presidente Integracdo das plataformas que estdo envolvidas Nome popular da espécie da &rvore; Nome cientifico da
2011 prudente - SP em todas as suas etapas: coleta e espécie da arvore; DAP diametro na altura do peito; Fuste
armazenamento de dados, inclusdo de mapas e - altura do tronco da arvore até as primeiras ramificagées;
demais informac6es espaciais, operacdes sobre Projecéo de copa sanidade e foto
as informagfes armazenadas, obtenc¢éo de
resultados e visualizacéo grafica deles
Neto, Trés unidades GPS eTrex H — Garmin, Programa ArcView GIS Nome Popular, Nome Cientifico, localizac&o, raio da copa,
2011 amostrais da 9.2, Aplicativo Microsoft Excel 2007; Ortofotos do espacamento entre copas
cidade de municipio de Curitiba/PR Escala 1/ 1.000; Pacote
Curitiba 25ha Estatistico Statgraphics Plus Professional;
cada Inventario em SIG e TRADICONAL
Neto et Municipio de ArcGIS 9.2; aplicativo Xrools pro, ortofotos das Fuste-Ruas do centro do fuste até a Ultima projecéo da
al., Curitiba 3 UAs cedidas pelo IPPUC (instituto de pesquisa e copa na rua); R2= fuste constru¢do); R3= fuste-esquerda
2012 unidades planejamento Urbano de Curitiba) (medido do centro do fuste até a Ultima projecdo da copa
amostrais de 500 no lado esquerdo, paralelo a calgada); R4= fuste direita
m2

(medido do centro do fuste até a Ultima projecéo da copa
no lado direito, paralelo a calgcada)
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(continuacao)

Autor -
Ano

Recorte
espacial

Metodologia

Tipos de dados coletados

Grise,Araki
e Biondi,
2013

Lima Neto,

Um bairro

Boa Vista-RR

Satélite GeoEye-1. Softwares: ENVI 5; MATLAB
para a classificacédo e ArcGIS 10 para o pds-
processamento da imagem.

indice de Vegetacéo por Diferenca Normalizada
(Normalized Difference Vegetation Index — NDVI)

2014

Pesquisa foi desenvolvida a partir do cadastro

espacial censitario das arvores plantadas nas

calgadas urbanizadas, utilizou-se o método de
amostragem estratificada.

Amostragem considerou as zonas administrativas da
cidade de acordo com a prefeitura municipal.

Mayer,
Costa de
Oliveira
Filho e
Bobrowski,
2014

Municipio de
Irati

Software SPRING, verséo 5.2, aplicativo
Microsoft Excel; imagens orbitais Quickbird 2008
ortorretificadas e fusionadas com resolucéo
espacial de 61 cm; calculo da estimativa de
densidade Kernel

4A - Arvores com algum tipo de conflito; 4B - Arvores com
altura da primeira bifurcacdo menor que 1,8 metros; 4C -
Arvores com distancia menor que 12 metros entre arvores;
4D - Arvores com érea livre menor que 1 m?; 4E - Arvores
com distancia igual a zero metro da fiacdo aérea; 4F -
Arvores com distancia menor que 5 metros dos postes; 4G
- Arvores com distancia menor que 2 metros da entrada de
garagem; 4H - Arvores com distancia menor que 3 metros
do mobiliario urbano; 41 - Arvores com distancia menor que
3 metros das caixas de inspecéo; 4J - Arvores com
distancia menor que 3 metros das placas de sinalizacéo

Alvez et al.,
2014

68 ruas do
municipio de
Presidente
Epitacio

Levantamento arbdreo a partir do Google Street
View, com imagens realizadas em 2011,
densidade, mostrando o nimero de arvores por
metro linear de rua

Logradouro, km, numero de arvores
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Quadro 4 - Estudos realizados utilizando geotecnologias no mapeamento da vegetacédo no Brasil

Autor -
Ano

Recorte
espacial

Metodologia

.......... (concluséao)

Tipos de dados coletados

Martini et
al., 2015

6 ruas

MiniestacBes da marca Kestrel; Satélite GeoEye-1,
A imagem foi classificada no software MultiSpec,
composta nas cores fundamentais “RGB”
correspondendo as bandas 4, 3, 2
respectivamente. Para a classificacdo automatica
supervisionada, utilizou-se o algoritmo ECHO;
software Quantum GIS 1.8

Temperatura média e unidade relativa

Santos de
Castro;
Dias,
Amanajas,
2016

Cidade de
Macapa
(municipio)

Aplicacéo de formulério de campo para
identificacdo das arvores e coletas das informacdes
por meio de equipamentos (GPS) e mapeamento e

espacializacdo dos dados

Setor; Bairro; Quadra; Numero de Ordem (arvore); Nome
Vulgar; Fitossanidade; Situac¢édo da Raiz; Largura do
Passeio Publico; Afastamento Predial; Fiacdo (copa da
arvore em relagdo a fiagéo elétrica); Circunferéncia do
tronco; Copa (Longitudinal, Avan¢co Rua e Avanco Casa);
Altura Total; Altura da 12 Bifurcacéo; e Necessidade de
Poda.

Mendes et
al., 2016

Municipio de
Maringa

Imagem orbital RapidEye (2012 e 2013), Quantum
GIS verséo 2.6, Classificagéo supervisionada,
MultiSpec verséo 3.4, indice Kappa

Copa de arvore, relvado, solo exposto, asfalto, sombra,
rio/lago, telhados

Lisboa,
2017

Curitiba

Aplicativo Sapelli (feito por eles) como plataforma;
banco de dados empregada foi 0 Geokey e a
plataforma do Communty maps como interface web
para a solugéo cartogréfica

Altura, Latitude, Longitude, Altura, Foto do individuo
arbéreo, Risco de seguranca, e informacdes qualitativas

Fonte: CRISPIM, Miguel; PALHANO, Everton; CARVALHO, Silvia, 2018.
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Quadro 5 - Estudos realizados utilizando geotecnologias no mapeamento da vegetacdo urbana em alguns paises do mundo

IKONOS, dados de PNOA (Plan Nacional de
ortofotografias Aérea), e dados obtidos no campo.

. Processo dos dados LIDAR;

. Segmentacdo inicial;

. Mosaicos e recorte de imagens;

. Classificacéo por pixel;

. Classificacdo orientada a objetos;
o Post processamento

O processo foi feito utilizando o software
FUSION/LDV, ENVI+IDL, ArcGis, FETEX 2.0, LIDEX

.(continua)
Autor - Recorte espacial Metodologia Tipos de dados coletados
Ano
Jim, 1989 Hong Kong Fotografias Aéreas de baja altitude; mapa de Classificacdo da copa das arvores
cobertura terrestre, andlise multitemporal desde 1945 espécie, sua cobertura e
a 1982 configuracao na cidade
Leckie et Exploracao florestal MacMillan Utilizacao de imagens com resolucédo de 70cm, Geracao de camadas vetoriais
al., 1999 Bloedel Ltd. Vancouver Island, modelos digitais de elevagdo, por meio de uma com informacgéo das arvores
British Columbia quadricula foi feito um mapeamento dos troncos das | isoladas e arvores localizadas em
arvores, reconhecendo a sua vez a espécie grupos e estimacéo das copas
outorgando um dominio das arvores
. Software PCI com o pacote ITC;
o Isolacé@o e contagem de arvores;
. Fechamento de coronas;
o Andlise da brecha;
. Classificacao
Speranza e | Lote El Porvenir perteneciente a la Foi feito com a utilizacdo de fotografias aéreas de indices de vegetacio e analises
Zerda, empresa Danzer Forestaciones pequeno formato e dado de satélites multiespectrais de separabilidade das classes
2002 S.A., localizado en las cercanias de ETM LANDAST
la ciudad de Posadas, Provincia de
Misiones
Gil, 2010. Provincia De Cuenca, Ecuador Utilizacdo de dados, lidar, imagens multiespectrais Classificacdo da zona de estudo,

Contagem de arvores,
Localizagdo das arvores
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Quadro 5 - Estudos realizados utilizando geotecnologias no mapeamento da vegetacao urbana em alguns paises do mundo

(concluséo)

Autor -
Ano

Recorte espacial

Metodologia

Tipos de dados coletados

Ardila et.
al.,2011

Enschede y Delft (Holanda)

Metodologia Geobia, imagens satelitais QuickBird,
software E-cognition, classificacdo jerarquizada,

e Mascaras das areas de pastagens;
e ldentificagdo das coronas de arvores usando
uma abordagem de contraste local baseada em
objetos;
e lIdentificacdo das arvores médias e grandes com
alto contraste de fundo;
¢ Identificacdo das &arvores usando um foco
multiescala;
e Identificacdo das arvores muito pequenas
plantadas ao longo das calcadas);
¢ lIdentificacdo de &rvores entrelagadas ou
adjacentes;
¢ Identificacdo de &rvores individuais com
contraste o fundo

Mapa topografico digital dos
Paises Baixos Top1ONL (escala 1:
10.000), mapa de poligonos das
copas das arvores, geracédo de
imagens de objetos

Vasquez,
2011

Municipio de Villavicencio,
Departamento del Meta, Colombia

Analise de imagens de satélite Landsat com uma
diferenca de 17 anos, geracao de modelos para
classificac@o de objetos com imagens de satélite.
Feito no software ENVI 4.6, modelos digitais de
elevacdo SRTM, NED, CDAD, DTED, y GTOPO 30.
Utilizacdo da metodologia CORINE LAND COVER
(CLC) com adaptacéo para Colémbia

Classifica¢do da imagem por meio
de uma interpretacéo digital na tela
para cobertura e uso da érea de
estudo. Mapa de cambio de uso da
terra. Mapa de cobertura e usos da
terra, geradas a partir do
ortofotomosaico

Aguilar,
2014

Zona Centro de la Provincia De
Loja, Ecuador

Utilizacao de imagens Landsat 7 sensor ETM+,
imagens de sensor ASTER, mapa de cobertura e
uso de solo, célculo de indices de vegetacdo, dados
meteoroldgicos. Aplicacdo de método Kriging,
modelos digitais de elevagéo

Calculo de indices de vegetacéo,
NDVI, MSI, e SAVI, identificacdo
de coberturas, analise de indices
de vegetacao com dados de
temperatura, interpolacdo método
kriging para precipitacéo e
temperatura.

Fonte: A autora, 2020
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Existem, na atualidade, em nivel mundial, softwares, como I-tree, Geo Arvores,
gue tém a possibilidade de trabalhar em conjunto com a comunidade, sendo atualizados
e inspecionados em sua base de dados (NETO, 2014).

No Brasil, ha um SIG para a cidade de Campinas, no qual a populacao tem a
possibilidade de conhecer o inventario da cidade. Na cidade de New York, existe o Street
Tree Map, portal com as arvores da cidade, no qual a comunidade pode destacar as
arvores favoritas. Além disso, é capaz de notificar o estado da arvore para que seja
atendida com rapidez. Amsterdam também conta com um website em que € possivel
consultar a espécie, altura, estado, entre outros e as arvores estao ilustradas com circulos
de diferentes cores que fazem referéncia a classe. Para a cidade de Madrid, o portal das
arvores tem por nome Un Alcorque Un Arbol, realizado pela prefeitura, no qual as arvores
estdo cadastradas conseguindo assim o registro de todos os plantios nas calcadas, ndo
incluindo os parques, jardins e zonas recentes de urbanizagéo.

No entanto, as pesquisas sobre arborizacdo realizadas com o uso do
sensoriamento remoto tém barreiras, como as resolucbes espaciais das imagens, o
manejo das sombras associadas as arvores e o tratamento das arvores em grupo. Mas,
com as ferramentas que estéo sendo utilizadas, é possivel que os erros sejam eliminados
ou tratados, obtendo resultados com acuracias altas.

Em sintese, a presente pesquisa fez o uso do sensoriamento remoto por meio da
utilizacado de imagem de alta resolucdo, empregando as metodologias da classificacdo
supervisionada e nao supervisionada, além da classificacdo por segmentacdo do NDVI
na quantificacdo e mapeamento das arvores presentes nas calcadas das vias publicas
da &rea urbana de Ponta Grossa, no estado do Parana.

Essa pesquisa buscou contribuir com uma contagem preliminar das arvores
localizadas nas calcadas, a partir de uso do sensoriamento remoto. Posteriormente, 0s
resultados podem ser usados como guia para ter um conhecimento da localizagéo das
arvores gquando for necessaria a realizacdo de um inventario arbéreo em campo. Além

disso, pode auxiliar nos estudos de planejamento da arborizacao.
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4 PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

Nesse item, sdo apresentados o recorte espacial da pesquisa, como foram feitas
as diferentes classificacoes, a classificacdo segmentada do NDVI e a indicacdo dos
parametros utilizados para tal fim. Além disso, € apresentado o0 mapeamento preliminar

usado como referéncia a partir da metodologia de analise visual.

4.1 RECORTE ESPACIAL ADOTADO

Na presente pesquisa, 0 inventario arbéreo das vias é utilizado para conhecer
guantitativamente a arborizacdo da éarea urbana de Ponta Grossa para que,
posteriormente, a informacéo obtida possa ser empregada nos futuros levantamentos
qualitativos (SILVA; PAIVA; GONCALVES, 2017)

Um inventario arb6reo permite conhecer o patriménio das arvores de qualquer
area, permitindo identificar as necessidades que as arvores requerem (PAIVA;
GONGCALVES, 2012)

Para a cidade de Ponta Grossa a arborizagdo presente nas vias, segundo
Carneiro; Carvalho (2013), infelizmente n&o tem o valor que precisa, pois, a cidade conta
com pouco mais da metade de seu espaco urbano arborizado. De acordo com Quadrado
(2009), a falta de arborizacdo nas vias € devido ao crescimento desordenado de suas
estruturas que apresentou a cidade nas Ultimas décadas. Além disso ha a falta de um
plano de arborizacao, “Ponta Grossa ndo conta com um efetivo sistema de planejamento
para o plantio e manejo de arvores, tanto em sua porcdo central quanto nos bairros”.
(CARNEIRO; CARVALHO, 2013, p. 101),

Portanto, a cidade requeria um inventario para conhecer o patriménio arbéreo. O
método utilizado para realizar o inventario foi o censo total das arvores nas calgadas, feito
por meio de um mapeamento (TADENUMA, 2019), ou seja, identificacdo visual das
arvores na imagem, denominada daqui por diante de andlise visual, composto por um
arquivo tipo vetorial com coordenadas (ANGELINI, 2012). Vale ressaltar que um censo

arboreo busca a exatiddo da populacdo escolhida e a andlise sera de maneira
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quantitativa, portanto essa amostra tera a fidelidade necessaria para obter informacao
(NETO, 2011, SILVA; PAIVA; GONCALVES, 2017).

Segundo Tadenuma (2019),

embora o0 numero total de arvores seja um dado relevante para a analise
guantitativa do inventario de arborizacdo de uma area, é insuficiente para uma
analise consistente sobre densidade de arborizacdo, haja visto que os bairros
possuem grandes variagdes no nimero total de arvores, e principalmente nas
extensodes territoriais (TADENUMA, 2019, p. 71).

Essa autora elaborou mapas de densidade da arborizacao utilizando o estimador
Kernel (mapas de calor) com divisdo em cinco classes e um raio de 100m. A partir dessa
metodologia, o bairro Chapada apresentou as mais altas densidades de arborizagdo com
mais de 24 arvores em um raio de 100m, ou seja, mais de dez vezes o valor encontrado
para a menor densidade (2 arvores), no bairro Boa Vista.

O Plano Diretor de Ponta Grossa encontrava-se, no momento da realiza¢do da
pesquisa, em fase de revisdo, e “a arborizagdo de vias publicas esta contemplada no
projeto de lei que dispbe sobre a construcdo, reconstrucdo, conservacao e readequacao
das calcadas de Ponta Grossa, mais especificamente no capitulo IX da Vegetacao, na
secao |-Calgadas Verdes” (TADENUMA, 2019, p. 91).

Para a presente pesquisa foram selecionados trés bairros mais a area central de
Ponta Grossa, municipio localizado no Estado do Parand, na regido dos Campos Gerais,
com uma area territorial de 2054,73 km?, com uma populacdo estimada de 348.043
habitantes e uma densidade demogréfica de 150,72 hab/km? (IBGE, 2018). A area urbana
de Ponta Grossa € constituida por 15 bairros mais a area central, 0s quais sdo: Uvaranas,
Contorno, Cara-Car4, Boa Vista, Chapada, Jardim Carvalho, Neves, Oficinas, Nova
Russia, Colonia Dona Luiza, Orfas, Centro, Ronda, Olarias, Vila Estrela e Piriquitos.

Foi realizado o mapeamento e quantificacdo das arvores presentes nas calcadas
das vias publicas dos bairros Chapada, Boa Vista, Oficinas e Area central (Figura 12). Os
bairros Chapada e Area Central foram escolhidos por suas caracteristicas, uma vez que
0 bairro Chapada é um dos que tem maior presenca de vegetac&o, ao contrario da Area
Central que tem pouca arborizagdo nas vias. No caso dos bairros Boa vista e Oficinas,

foram escolhidos por sua localizagdo, um bairro ao Norte e outro ao sul da cidade. Além
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disso, a area central e o bairro Boa Vista, apresentam trabalhos de campo, portanto com

validacdo da analise visual preliminar.

Figura 12 - Localizacdo da area de estudo
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4.2 BASE DE DADOS PARA O MAPEAMENTO DAS ARVORES NAS CALCADAS

Utilizou-se o banco de dados disponibilizado pelo Laboratorio de Estudos
Socioambientais (LAESA), composto por arquivos digitais com extenséo shapefile como:
as arvores mapeadas utilizando da metodologia da analise visual dos bairros Chapada,
Boa Vista, Oficinas e Area Central (TADENUMA, 2018), arquivos das vias e perimetros
dos bairros acima nomeados, a imagem de satélite do sensor comercial Pléiades, do ano
2013.

As imagens resultantes desse satélite sdo usadas em mapeamentos detalhados e

de preciséo e fotointerpretacdo. As caracteristicas do produto séo (EO, 2020):
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- Resolucao espacial de 50 cm, na banda pancromatica e de 2m para as bandas

multiespectrais;

- Resolucdo Radiométrica: 12 bits

Os comprimentos das bandas espectrais sdo organizados da seguinte forma :1-
azul, comprimento de onda (nm) 450-530, 2-verde, (nm) 510-590, 3-vermelho, (nm) 620-
700, e 4- infravermelho proximo, (nm) 775-915. (AIRBUS, 2019). Além disso, a imagem
obtida pelo LAESA conta com correcdo geomeétrica incluida.

No caso das informacdes levantadas para as arvores, na area central e bairro Boa

Vista foram disponibilizados dados de campo e andlise visual e para os bairros Chapada
e Oficinas, somente os dados da analise visual.

Foram mapeadas 8250 arvores presentes em 499 vias, nas quatro areas de
estudo (Quadro 6). O bairro Chapada foi o que apresentou maior quantidade de arvores

e Area Central a menor.

Quadro 6 - Dados de arvores por vias na area urbana de Ponta Grossa

Bairro N° de N° arvores Area Extenséo Relacéo
vias (km?) Total Das Vias | Arv/km
(km?)
Area Central 85 970 2,39 57,4 16,8
Oficinas 127 1234 6,21 87,7 14,7
Boa Vista 128 2900 16,50 77,1 37,6
Chapada 159 3101 9,12 107,6 28,8
TOTAL 499 8250 25,62 329,8 25,01

Fonte: LAESA, 2019.

Para aplicar as metodologias relacionadas ao mapeamento e a fotointerpretacao
€ necessario efetuar processos para as imagens com as quais se ira trabalhar, a fim de
melhorar ou corrigir a imagem. A principal técnica para o caso da imagem Pléiades foi a
fusdo das bandas multiespectrais com a banda pancromatica, a fim de obter um aumento
na resolucao espacial.

Com o software PCI Geomatic 2018 (Universidade de Coimbra), o processamento
realizado na imagem foi baseado na unido das bandas espectrais da imagem Pléiades
através de uma transformacdo UNB-pansharp que consiste em transferir as
caracteristicas da banda pancromética com uma resolugcdo espacial de 0,50m para

bandas multiespectrais que tém uma resolucdo espacial de 2,0m, gerando uma melhor
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resolucéo espacial para uma nova imagem multiespectral, diminuindo assim a distorgéo
da cor (AMRO et al., 2011).

4.3 PROCEDIMENTOS EMPREGADOS

Para a aplicacéo dos diferentes procedimentos e, posteriormente, para realizar a
respectiva analise dos resultados foram adotados procedimentos aplicados para as

quatro areas selecionadas, conforme demonstrado na Figura 13.

4.3.1 Analise Visual

O uso da metodologia da analise visual foi feito pelos integrantes do LAESA. O
processo € realizado da seguinte maneira: a imagem Pléiades, ja georreferenciada, deve
ser recortada de acordo ao perimetro do bairro e apds esse procedimento, é feita uma
combinacdo RGB 341, com a finalidade de ressaltar as cores correspondentes a
vegetacdo, para que se perceba se o objeto é uma arvore ou ndo, no caso da
identificagdo positiva, a arvore é marcada com um ponto, com as respectivas
coordenadas. Podem ocorrer alguns inconvenientes, como por exemplo, a dificuldade na
identificacdo do niUmero das arvores que se encontram em grupo, ou Se as arvores estao
efetivamente nas calgadas ou dentro dos quintais, em funcéo da proximidade de muros,
ou do avanco das copas, sendo que nesses casos, se recorreu ao portal Google Street

View.

4.3.2 indice de Vegetacdo da Diferenca Normalizada-NDVI

O NDVI foi gerado para as areas dos quatro bairros. Posteriormente, com base
em uma selecdo de acordo com os valores, calculou-se as faixas de discriminacdo para
determinar o que era e o0 que nao era vegetacéo, de acordo com o intervalo de -1, 0, 1,
no qual os valores superiores a 0 demostraram a presenca de vegetacgao e os valores de

0 a -1 demonstraram a auséncia de vegetagao.



Figura 13 - Diagrama dos processos empregados

Imagem

Mapeamento
de arvores
nas vias
publicas dos
bairros
Chapada,
Area central,
Boa vista,
Oficinas

Pléiades

Banda Red,
Blue, Green,
near infrared

fus&o das Bandas

Imagem

Pléiades
Fusionada

Legenda

Resultados de processos realizados

[ ]

Pontos de Andlise
Vsiaual, tomados
como pontos de

erdade

ANALISES
VISUAL

_BIR-BR.
NDVI =pir+pR

Arquivos Imagens
digitais, Plédiades
perimetros, dos bairros
vias dos
bairros
Extracdo do
perimetro
dos bairros
segmentagao
daimagem

Arquivos consultados

Fonte: A autora, 2020

Reclassificagéo de
intervalos, discriminacéo
do que é vegetagéo e do

que ndo é
Reclassificagédo do
que é arborizacdo e
0 que ndo é
NDVI

Célculo de
centréides

Buffer de vias
de 10m

|
|

Converséo de pixels
classificados em
poligono

CLASSIFICAGAO
NAO

SUPERVISIONAD
A

Defini¢céo de classes de uso

do solo para os bairro geral

e conhecer 0 comportameno
espectral das clases

CLASSIFICAGAO

SUPERVISIONADA

Processos feitos através do software para cada bairro.

Reclassificacdo
de 6 tipos de
solo urbano.

Depuracéo de
poligonos
gerados em
excesso

Avaliagéo por
meio de matrizes
de erro e indice

65

Obtendo pontos
verdadeiros e falsos.

Mapeo das arvores nas
vias dos bairros.




66

Consequentemente, foi realizada uma classificacédo, para distinguir as classes
vegetacdo e ndo vegetacdo, e apos uma reclassificacdo dos valores de NDVI, para
determinar, a partir do que se obteve como vegetacdo, o que dentro dessa classe era
arborizacdo e assim comparar com a informacédo das arvores mapeadas por meio da
metodologia da andlise visual.

Neste caso, a camada de vias foi usada, a fim de estabelecer um buffer de
influéncia de 10,0m a partir do centro da via e extrair apenas essa area, uma vez que as
arvores ocupavam as calcadas que variavam em largura. Em alguns casos, foi dificil
detectar se as mesmas estavam na calgcada ou na propriedade, devido a proximidade da
arvore e dos muros das residéncias.

Com os resultados obtidos dentro do buffer, os intervalos fornecidos pelo NDVI
constituiram o que era ou ndo arboriza¢édo, permanecendo somente a classe arborizacao.
Essa informacdo, do tipo raster, foi posteriormente convertida em um formato de
poligono, utilizando a ferramenta do software AcGis 9.1 que permitiu determinar, por meio
de um valor especifico do raster, nesse caso, os valores de 1 a 5 correspondentes a cada
classe escolhida e ao valor do poligono, a fim de quantificar quantas arvores podiam ser
identificadas.

Executou-se uma limpeza de poligonos, pois a conversao gerou alguns excessos
e foi calculada a area dos poligonos, sendo retiradas as areas menores que 1m?2, em
funcdo de que pelo valor de sua area néo representavam informacao relevante, ou seja,
nao podiam ser arvores. Por meio de uma selecéo de localizacéo, estabeleceu-se uma
distancia de influéncia de 10m a partir das arvores obtidas pela andlise visual e,
posteriormente, os poligonos que ndo se encontravam dentro da area de influéncia foram
retirados também (Figura 14). Depois disso, os centroides de cada poligono foram criados

e comparados com o arquivo digital preexistente para estabelecer a diferenga na captura.
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Figura 14 - Converséo de pixels para poligonos
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4.3.3 Classificagao supervisionada

Antes de iniciar a classificacdo supervisionada, foi feita uma segmentacao da
imagem por meio do algoritmo Mean Shift, que funciona agrupando os pixels adjacentes
com caracteristicas espectrais similares (ESRI, 2016). Além disso, foi gerado um arquivo
com as assinaturas espectrais das areas de treinamento as quais serdo abordadas, com
profundidade, mais adiante. Depois de obter a nova imagem segmentada, e com o
arquivo das assinaturas, a efetivacdo da metodologia foi feita com o auxilio do software
Arcgis 9.1, e com o prévio conhecimento do intérprete, quanto aos usos dos solos dos
bairros.

Para a escolha das areas de treinamento, empregou-se uma combinacdo RGB
341 (R, NIR, G) com a finalidade de ressaltar os objetos de vegetacdo na imagem. O
software gera um arquivo, o qual contém informacao sobre todas as classes, 0 nUmero
de camadas, além das estatisticas, como o0 numero de amostras, as matrizes de médias
e covariancias. O professional precisa fornecer para o software o arquivo antes nomeado,
estabelecer por meio de qual método estatistico vai ser efetuada e por ultimo a imagem
a classificar.

O algoritmo para estabelecer os limites estatisticos foi maxima verossimilhanca.

Para a classificacdo supervisionada foi utilizado um buffer de 10m feito para as vias.
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Posteriormente, se fez uma extragdo da imagem em que s6 se obteve a &rea do buffer
para fazer a classificagéo apenas para as vias dos quatro bairros.

Da mesma forma que no procedimento do NDVI, as informacdes raster obtidas
com a classificacdo supervisionada das vias, deve ser convertida em informacéo tipo
vetor, para delimitagdo dos poligonos e posterior quantificacdo. Essa camada obtida deve
ser refinada, removendo os poligonos com areas menores que 1,0m?, com finalidade de
depurar a informacdo nao relevante para a pesquisa, além disso estabeleceu-se uma
area de influéncia de 10,0m, a partir das arvores disponibilizadas pela metodologia da
andlise visual. Esse raio de influéncia foi determinado por meio da visualizacdo do
profissional, pois uma vez que, ao empregar a area 1m?2, ainda permaneciam informacdes
nao Uteis para a pesquisa. Com os resultados obtidos, continuou-se com o célculo dos

centroides com a finalidade de realizar a comparagcéo com os dados da analise visual.

4.3.4 Classificagdo nao supervisionada

Foi realizada com auxilio do software Arcgis 9.1. Inicialmente, foi gerado um
arquivo interno no qual se estabeleceu o numero de classes que se desejava classificar
com o comportamento das respostas espectrais, com a finalidade de identificar cada uso
do solo. O software permitiu realizar a classificagdo nao supervisionada com a ferramenta
Iso cluster e maxima verossimilhanca e o arquivo resultante foi tipo raster classificado
que, por sua vez, continha um arquivo com informacfes das assinaturas espectrais que
poderiam ser utilizadas para futuras classificagdes com diferentes algoritmos.

Posteriormente, foi realizada a conversédo da informacéo raster a poligono da
mesma maneira como foi feita nos procedimentos anteriores. Estabeleceu-se, também,
a decisdo de retirar os poligonos menores que 1m? Com os resultados obtidos,
continuou-se com o calculo dos centroides com a finalidade de realizar a comparacao

com os dados da analise visual.
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4.3.5 Validacéo das classificagbes

Uma vez terminado o procedimento, as classificacdes foram avaliadas realizando
o calculo da matriz de erro, ferramenta usada para avaliar a acuracia da classificacdo a
realidade. A matriz tem um tamanho de n*n, na qual suas colunas e linhas tinham o
mesmo tamanho - as linhas eram a classe de referéncia e as colunas eram as categorias

obtidas por meio da classificacdo. Segundo Chuvieco (2000),

a diagonal desta matriz expressa o niamero de pontos de verificacdo onde a
concordancia ocorre entre as duas fontes (mapa e realidade) enquanto as
margens supdem erros de atribuicdo. A relacdo entre o namero de pontos
atribuidos corretamente e o total expressa a confiabilidade geral do mapa®
(CHUVIECO, 2000, p. 389),

O propdsito de utilizar este tipo de matriz foi observar o conflito que poderia
ocorrer no momento da atribuicdo de classes na classificacdo, além da acurécia.

Além da obtencédo da matriz de erro foi preciso obter um indice de validade. Para
tal fim se empregou o célculo dos verdadeiros positivos, falsos negativos e falsos
positivos, estabelecendo um raio de influéncia de 5m a partir da localizacdo das arvores
mapeadas pela analise visual. Decidiu-se realiza-la dessa forma, pois 0os pontos que
representavam as arvores na metodologia da andlise visual foram posicionados no centro
da copa das arvores e os pontos obtidos por classificagdo supervisionada, nao
supervisionada e NDVI, possivelmente, foram deslocados para os lados e até mesmo
para fora da copa das arvores, mas muito préximos a elas.

- Verdadeiros positivos: referiram-se aos dados que o classificador entendeu como
arvores verdadeiras e resultaram sendo verdadeiras;

- Falsos positivos: referiram-se ao numero das arvores que o classificador
entendeu como verdadeiras, mas na realidade néo eram;

- Falsos negativos: referiram-se ao numero das arvores que o classificador
entendeu como negativos e que na realidade eram verdadeiras (BURGOS;
MANTEROLA, 2010).

9 La diagonal de esta matriz expresa el nimero de puntos de verificacion en donde se produce acuerdo
entre las dos fuentes (mapa y realidad) mientras los marginales suponen errores de asignacion. La relacion
entre el nimero de puntos correctamente asignados y el total expresa la fiabilidad global del mapa.
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Os procedimentos empregados podem ser utilizados de acordo com a realidade
em estudo, podendo modificar os valores estabelecidos, por exemplo, acrescentar ou
diminuir as areas dos poligonos, usar um valor diferente de buffer para vias, entre outros,

mas o0s resultados ainda irdo refletir uma boa acuracia.
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5 DISTRIBUICAO ESPACIAL DA ARBORIZACAO DE CALCADAS NA AREA
URBANA DE PONTA GROSSA

Esse item aborda a distribuicdo das arvores localizadas nas calcadas das vias
publicas da &rea urbana de Ponta Grossa, empregando-se as classificacdes orientadas
a pixel e avaliando-as por meio da acurécia e matrizes de erro, sendo estabelecidos os
pontos de falsos negativos e falsos positivos para observar se os processos realizados
por meio do software geraram informacdes verdadeiras. Segundo Crispim e Carvalho
(2018), no bairro Chapada foram mapeadas 3.101 arvores em 208 vias, sendo que a
maior concentracao estava localizada no norte e leste do bairro (Figura 15). Na area
central, de acordo com as informac¢des disponiveis no LAESA e com inventario feito em
campo, foram 808 arvores localizadas em 85 vias e a maior concentracdo apresentou-se
na porcdo Norte, mas as arvores restantes apresentaram uma distribuicdo uniforme
(Figura 16). Para o bairro Boa Vista, que também contou com inventario arboreo feito em
campo, foram 2900 arvores encontrados em 128 vias, sendo que a maior concentracao
foi detectada na porcao noroeste (Figura 17). O bairro Oficinas contou com 1234 arvores

em 127 vias com uma distribuicdo uniforme (Figura 18).

5.1 APLICACAO DO NDVI

Para a obtencdo do NDVI do bairro Chapada, o mesmo foi extraido do NDVI total
da area urbana, (Figura 19), a fim de visualizar melhor as classes vegetacao e nao
vegetacao, presentes no bairro. Os valores do NDVI foram distribuidos entre as seguintes
classes: -0,57 a 0,13 area Urbanizada; 0,14 a 0,25 area Descoberta; 0,26 a 0,36
pastagem; 0,37 a 0,49 silvicultura; 0,5 a 0,61 campo e 0,62 a 0,96 area florestal. As
classes foram escolhidas em concordancia com o Manual Técnico de Uso da Terra
(IBGE, 2006). Posteriormente, se extrairam os valores entre -0,57 a 0,13, no qual se
observou pouca presenca de vegetacdo, mesmo esses Ultimos valores sendo positivos.
O desvio padrao médio foi de 0,21 e a média foi de 0,4, o que significa que os dados
tiveram variabilidade significativa, portanto uma homogeneidade entre os pixels n&o foi

facilmente encontrada.



Figura 15 - Andlise visual da arborizacéo do bairro Chapada
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Figura 17 - Andlise visual da arborizacéo do bairro Boa Vista
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Figura 16 - Analises visual da arborizag&o da Area Central
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Figura 18 - Andlise visual da arborizacéo do bairro Oficinas
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Figura 19 - NDVI bairro Chapada- Ponta Grossa-PR
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O resultado foi reclassificado em 5 classes em que havia presenca de vegetacao.
Consequentemente, a cada intervalo do NDVI foram atribuidas as seguintes classes
(Figura 20):

- Area descoberta: intervalo 0,14 a 0,25;
- Pastagem: intervalo 0,26 a 0,36;

- Silvicultura: intervalo 0,37 a 0,49;
- Campo: intervalo 0,5 a 0,61;
- Area Floresta: intervalos 0,62 a 0,96.

O proximo passo foi aplicar o buffer de 10,0m a partir do centro da via. A distancia
foi escolhida por meio de testes, sendo o primeiro teste de 5,0m, onde observou-se que
a maioria das arvores obtidas pela andlise visual ndo estavam localizadas dentro do
buffer. O segundo teste foi com o buffer de 8,0m, onde ja incluia a maioria das arvores,

mesmo assim ainda ndo abrangiam todas.
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Figura 20 - Extracdo da ndo vegetacéo no Bairro Chapada
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Um buffer de 10m foi a disténcia conveniente, jA que mesmo que nao contendo
todas as arvores, a maioria ficou dentro dele e, fazer um teste com uma distancia maior
nao era conveniente, porque a area de influéncia poderia conter informagéo extra e
resultar em dados errados (Figura 21). O limite do buffer excluiu as areas de vegetacdo
gue néo estao inseridas.

Para obter s6 os intervalos que continham classes em que se podiam identificar
arvores foram selecionadas as trés Gltimas classes, isto é, Silvicultura, Campo e Area
Florestal. O NDVI contém informacao do tipo raster e para fazer a contagem das arvores
a informacéao deve ser do tipo vetor. Para isso, 0 software permite a conversao, por meio
da ferramenta, “converter raster to polygon”.

A forma de refinar a informacéo foi por meio do calculo das areas, retirando as
menores que 1 m? e realizando uma conferéncia pela area da imagem, utilizando a

analise visual (Figura 22) para depois calcular seu centroide e obter as arvores.



Figura 21 - Vegetagao incluida nas vias - Bairro Chapada
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A partir dos resultados anteriores, comparou-se a proximidade entre as arvores

extraidas do NDVI e as obtidas pela analise visual, sendo que para o bairro Chapada os

resultados foram de 1680 arvores. A resolugcdo espacial ndo era a mesma da imagem
pancromatica, pois o NDVI foi calculado com as bandas multiespectrais individualmente,
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as quais tem como resolucao espacial 2m. Decidiu-se fazer a comparacdo com o método
NDVI, mesmo sabendo que as resolucdes de mapeamento espacial ndo eram as
mesmas, pois 0 objetivo era conhecer a contagem das arvores por diferentes métodos.
Torna-se evidente que a diferenca na obtencdo de numeros nas classificacbes se
comparadas ao NDVI, este ultimo recebera mapeamentos muito baixos.

O mapeamento com a aplicagdo do calculo do NDVI correspondeu a 56%, ou seja, a
metade das arvores obtidas pela analise visual que foram 3101 arvores. Na Figura 23 pode-se
observar o mapeamento empregando o calculo do NDVI.

A fim de ter a certeza sobre os resultados obtidos, empregou-se uma matriz de
erro (Tabela 1) feita para o NDVI do bairro, procurando conhecer a acuracia da
classificacéo feita, tendo em mente que o NDVI ndo era um classificador. Os valores
destacados indicaram as previsdes corretas, ou seja, as classes avaliadas por meio do
calculo do NDVI, em que foi obtida uma acuracia total de 77%. Para obter essa matriz,
600 pontos de treinamento foram estabelecidos, divididos em 100 pontos por classe. Os
pontos foram obtidos a partir da imagem fusionada, ou seja, 0os pontos retirados da
imagem constituiram os pontos reais no solo. Como resultado, a classe Area Urbanizada
obteve uma acuracia de 62,40% e a classe Campo obteve uma acuracia de 88,54%, essa

foi uma das classes com relevancia para a contagem das arvores.

Tabela 1 - Matriz de erro NDVI Bairro Chapada

CLASS_NAME PREDICT | AREA URBANIZADA [AREA DESCOBERTA |PASTAGEM |SILVICULTURA [CAMPO | AREA DESCOBERTA | PERCENT [PREDICTIONS
AREA URBANIZADA 1 78 15 10 22 0 0 62,40% 125
AREA DESCOBERTA 2 21 84 7 11 0 0 68,29% 123

PASTAGEM 3 1 1 63 8 0 0 86,30% 73
SILVICULTURA 4 0 0 18 58 3 1 72,50% 80
CAMPO 5 0 0 2 1 85 8 88,54% 96
AREA FLORESTAL 6 0 0 0 0 12 91 88,35% 103
PERCENT 78 84 63,00 58,00 85,00 91 7% 600

Count Truth 100 100 100 100 100 100

Fonte: A autora, 2019.

O indice Kappa foi de 0,72, por conseguinte, obteve-se uma concordancia muito
boa, mas deve-se considerar que o NDVI ndo € uma classificagdo, mas simplesmente
um indice numérico que foi utilizado para fazer uma sele¢édo da vegetacao, o que permitiu
destacar a arborizacédo encontrada no bairro Chapada. Vale esclarecer que essa matriz

foi feita de maneira geral, ou seja, para todo o bairro.



Figura 15 - Mapeamento de arvores pela analise visual e NDVI do bairro Chapada
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Em seguida, foi elaborada a matriz de erro focada na nova classificacado dentro
do buffer de vias estabelecido. O resultado produziu uma acuracia de 61,60%,
destacando-se as classes Silvicultura, Arvores e Area Florestal, uma vez que foram as
classes que permitiram o mapeamento das arvores. O indice Kappa de 0,43 indicou uma

boa concordancia (Tabela 2).

Tabela 2 - Matriz de erro NDVI para buffer de vias

CLASS_NAME PREDICT | AREA DESCOBERTA |PASTAGEM |SILVICULTURA | ARVORES | AREA FLORESTAL | PERCENT | PREDICTIOS
AREA DESCOBERTA 1 22 18 0 0 0 55% 40
PASTAGEM 2 24 16 8 0 0 33,33% 48
SILVICULTURA 3 4 10 37 0 0 72,55% 51
ARVORES 4 0 6 3 34 5 70,83% 48
AREA FLORESTAL 5 0 0 2 16 45 71,43% 63
PERCENT 48 32 74 68 90 61,60% 300

Count Truth 50 50 50 50 50 50

Fonte: A autora, 2019

O processo anterior foi replicado para a area central, conforme demonstrado na
Figura 24 (A, B e C).

Para a area Central, o calculo do NDVI foi realizado da mesma forma que para o
bairro Chapada. No entanto, no caso da area central muda totalmente o seu contexto por
ser uma area urbanizada, que ndo contempla, frequentemente, as classes pastagem e
silvicultura. Por esse motivo, sua identificacdo foi dificil. Além disso, o desvio padrao foi
de 0,18 igual a média, o que indica que os dados ndo apresentaram uma distribuicdo
normal, pois os dados tiveram um comportamento disperso, ou seja, as classes nao
apresentaram uma separabilidade alta, por conseguinte a identificagcéo teve dificuldade.

Em vista disso, seu comportamento é homogéneo, o que significa que os ND
tém valores similares, dificultando reconhecer as diferentes classes. Resultou um niumero
de 488 arvores, ou seja, 60,9% se comparado com as arvores que foram mapeadas pela
metodologia da analise visual, a qual mapeou 801 arvores. Na figura 24 pode-se observar
0 mapeamento empregando o calculo do NDVI.

Para Area central, por meio da matriz de erro, obteve uma acuréacia de 60,31%.
Para obter essa matriz, 600 pontos de treinamento foram selecionados, divididos em 100
para cada classe. A classe Pastagem foi a classe que registrou a percentagem mais
baixa, 36,56%.



Figura 24 - Area Central método NDVI
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Figura 25- Arvores obtidas pela analise visual e NDVI dwawéggea central
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A matriz permitiu observar que as classes de maior importancia para a pesquisa
foram Campo 52,88% e Area Florestal 60,31%, com indice Kappa de 0,43, indicando o

mapeamento apresentou uma boa concordancia (Tabela 3).

Tabela 3 - Matriz de erro NDVI area central

CLASS_NAME PREDICT | AREA URBANIZADA | AREA DESCOBERTA |PASTAGEM | SILVICULTURA | CAMPO | AREAFLORESTAL | PERCENT | PREDICTIONS
AREA URBANIZADA 1 37 0 0 0 0 0 100% 37
AREA DESCOBERTA 2 19 23 3 9 0 0 42,59% 54

PASTAGEM 3 44 73 68 1 0 0 36,56% 186
SILVICULTURA 4 0 4 28 53 1 2 60,23% 88
CAMPO 5 0 0 1 29 55 19 52,88% 104
AREAFLORESTAL 6 0 0 0 8 44 79 60,31% 131
PERCENT 37,00% 23,00% 68,00% 53,00% 55,00% 79,00% 52,50% 600

Count Truth 100 100 100 100 100 100

Fonte: A autora, 2019

A matriz de erro para as vias nao resultou num intervalo aceitavel, ja que o indice
Kappa foi de 0,39, indicando uma concordancia débil. No entanto, a classe Campo e Area
florestal apresentaram uma percentagem de 70,37% e 100%, respectivamente, de
concordancia com os pontos verdadeiros, indicando que foi possivel fazer o
mapeamento. A classe pastagem, portanto, pode-se inferir a baixa semelhanca por ser
uma area bastante urbanizada, local em que essa classe néo foi facilmente identificada
(Tabela 4)

Tabela 4 - Matriz de erro NDVI das vias na area central

CLASS_NAME PREDICT |SILVICULTURA [PASTAGEM [ AREA DESCOBERTA [CAMPO | FLORESTA ARVORES |PERCENT [PREDICTIONS
SILVICULTURA 1 27 15 19 0 0 44,26% 61
PASTAGEM 2 23 25 9 0 2 42,371% 59
AREA DESCOBERTA 3 0 8 22 12 4 47,83% 46
CAMPO 4 0 2 0 38 14 70,37% 54
FLORESTA ARVORES 5 0 0 0 0 30 100% 30
PERCENT 46 50 44 76 60 56,80% 300

Count Truth 50 50 50 50 50 50

Fonte: A autora, 2019

O NDVI do bairro Boa Vista permitiu reconhecer com facilidade as classes
estabelecidas em fungdo do comportamento heterogéneo dos niveis digitais (Figura 26
A, B, C). Resultou um numero de 809 arvores, ou seja, 83,83% se comparado com as
arvores que foram mapeadas pela metodologia da analise visual, a qual mapeou 965

arvores. Na figura 26 pode-se observar o0 mapeamento empregando o calculo do NDVI.
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Figura 27 - Arvores obtidas pela Anélise visual e NDVI no bairro Boa Vista
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O bairro Boa Vista registrou uma matriz de erro com uma acuracia de 76,67%. A
classe Pastagem foi a classe que registrou a percentagem mais alta, 95%. As classes de
maior importancia para a pesquisa foram: Campo 83,96% e area Florestal 92,55%, com
indice Kappa de 0,72, indicando que o0 mapeamento apresentou uma concordancia muito
boa (Tabela 5).

Tabela 5 - Matriz de erro NDVI no Bairro Boa Vista

CLASSNAME PREDICT |AREA URBANIZADA | AREA DESCOBERTA |PASTAGEM | SILVICULTURA | CAMPO| AREA FLORESTAL [ PERCENT | PREDICTIONS
AREA URBANIZADA 1 48 52 0 0 0 0 48% 100
AREA DESCOBERTA 2 49 47 3 0 0 0 47,47% 99

PASTAGEM 3 3 1 95 1 0 0 95% 100

SILVICULTURA 4 0 0 3 94 2 2 93,07% 101
CAMPO 5 0 0 0 6 89 11 83,96% 106
AREA FLORESTAL 6 0 0 0 0 7 87 92,55% 94
PERCENT 48 47 94,06 93,07 90,82 87 76,67% 600

Count Truth 100 100 101 101 98 100

Fonte: A autora, 2020

Nas vias, o indice Kappa foi de 0,68 indicando uma concordancia muito boa. A
classe campo e pastagem foram as classes com percentagem de concordancia mais
baixa, mas a acuracia de 74,62% de predi¢cbes dos pontos verdadeiros permitiu fazer o
mapeamento (Tabela 6).

Tabela 6- Matriz de erro das vias no bairro Boa Vista

CLASNAME PREDICT |AREA DESCOBERTA |PASTAGEM |SILVICULTURA |CAMPO|AREA FLORESTAL | PERCENT | PREDECTIONS
AREA DESCOBERTA 1 23 0 0 0 0 100% 23
PASTAGEM 2 24 44 0 1 0 63,77% 69
SILVICULTURA 3 3 6 39 5 0 73,58% 53
CAMPO 4 0 0 11 37 9 64,91% 57
AREA FLORESTAL 5 0 0 0 7 51 87,93% 58

74,62%
PERCENT 46 88 78 74 85 260
Count Truth 50 50 50 50 60

Fonte: A autora, 2020

Para o bairro Oficinas o0 mapeamento empregando o calculo do NDVI (Figura 28
A, B, C), registrou uma variabilidade de dados segundo o desvio padréo de 0,19 e uma
média de 0,30. Uma das mais altas inconsisténcias deu-se pela similitude dos valores
digitais das classes Pastagem e alguns telhados da classe Area Urbana.

O resultado foi 1192 arvores, ou seja, 96,59%, se comparado com as arvores que
foram mapeadas pela metodologia da analise visual, a qual mapeou 1234 arvores (Figura
29).



Figura 28 - Bairro Oficinas Método NDVI
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Figura 29 - Arvores obtidas pela Anélise visual e NDVI no bairro Oficinas
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A acuracia do NDVI obtida para o bairro Oficinas foi de 63,34% (Tabela 7) e 0

indice Kappa foi de 0,56, indicando uma boa concordancia. Entre as classes de interesse

para a pesquisa, Campo teve uma concordancia com os pontos verdadeiros de 81,82%

e a classe Area Florestal 85,47%, o que indicava que o mapeamento era possivel.

Tabela 7 - Matriz de erro NDVI no Bairro Oficinas

CLASS_NAME

PREDICT

AREA_URBANIZADA

AREA DESCOBERTA

PASTAGEM

SILVICULTURA

CAMPO

AREA FLORESTAL

PERCENT

PREDICTIONS

AREA URBANIZADA

1

22

0

0

0

0 0

100%

22

AREA DESCOBERTA

37

62

2

0

0 0

61,39%

101

PASTAGEM

58

38

70

31

0

35,53%

197

SILVICULTURA

3

0

22

59

2

o|o|o

68,60%

86

CAMPO

olals|lwnN

2

0

6

10

81

81,82%

99

AREA FLORESTAL

0

0

0

0

17 100

85,47%

117

PERCENT

18

62

70

59

81 100

63,34%

622

Count Truth

122

100

100

100

100 100

Fonte: A autora, 2020

Nas vias, a concordancia foi muito boa, uma vez que o indice Kappa foi de 0,64.

A percentagem de concordancia das classes Campo foi de 67,31% de predicdo dos

pontos verdadeiros e Area Florestal de 74,47%, indicando que foi possivel obter

resultados satisfatérios (Tabela 8).

Tabela 8 - Matriz de erro das vias no bairro Oficinas

CLASS_NAME PREDICT |AREA DESCOBERTA |PASTAGEM |SILVICULTURA |CAMPO [ AREA FLORESTAL |PERCENT | PREDICTIONS
AREA DESCOBERTA 1 32 7 0 2 0 78% 41
PASTAGEM 2 18 42 2 3 0 64,62% 65
SILVICULTURA 3 0 1 34 5 5 75,56% 45
CAMPO 4 0 0 7 35 10 67,31% 52
AREA FLORESTAL 5 0 0 7 5 35 74,47% 47
PERCENT 36 84 68 70 70 71,20% 250

Count Truth 50 50 50 50 50 50

Fonte: A autora, 2020

5.2 COMPORTAMENTO DAS BANDAS ESPECTRAIS PARA AS CLASSIFICACOES

Para realizar a classificacdo ndo supervisionada e supervisionada extraiu-se uma

mascara da imagem Pléiades com o perimetro de cada bairro. Foi realizada uma

composicao de falsa cor (no canal vermelho est4 a banda 3, no canal verde esta a banda

4, e a banda 1 no canal azul) para destacar a vegetacdo. O processo foi realizado por

meio da selecdo de 50 areas de treinamento para cada uma das 6 classes ja utilizadas
no calculo do NDVI (Quadro 7).
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Quadro 7 — Classes de uso e forma de interpretacdo na imagem

Classe Descricédo
Pastagem Catalogada como uma area destinada ao '
pastoreio do gado, algumas vezes apresenta S

plantio de forragens

Area Segundo o manual técnico de uso da terra,
urbanizada pertence a classe areas antrépicas nao
agricolas. Caracteriza-se pela predominancia de

edificagbes, vias e ecomplexos industriais

Area Pertencente a classe areas de vegetacao
Florestal natural. S8o as areas em que predomina o porte
de arvores de 5m, incluindo aglomeracéo de
arvores. Fazem parte as zonas descontinuas de
arvores, chamada éarea florestal aberta, de
acordo com o manual técnico de uso da terra

Silvicultura Segundo o0 manual técnico de uso da terra,

pertence a classe areas antropicas agricolas.

Areas destinadas & composic&o e aos cultivos

de areas florestais usadas como matéria prima
para as industrias madereiras

Area Pertencente a classe outras areas. Sdo areas
Descoberta de praias, pode ter dunas com vegetacao e
areas de extragdo sem cobertura de vegetacao

Campo Segundo o manual técnico de uso da terra,
pertence a claase de Area de vegetacio
alteradas, ate formacoes florestais espontaneas
e secundarias, arbustivas.

Fonte: A autora, 2020



89

Além disso, as areas de treinamento permitiram a visualizacdo dos histogramas
e diagramas de dispersdo, podendo-se observar de que maneira as classes tinham a
separabilidade entre elas.

Tomando o mesmo numero de classes (6) das areas de treinamento, mas
definidas de acordo com as classes presentes no buffer de vias de 10,0m, foram feitas
novas classificagdes, uma vez que ao utilizar o buffer, esse delimita a informacéo. As
classes utilizadas foram as vias, calcadas, arvores, a grama, area descoberta e
edificacoes.

O histograma e os diagramas de dispersdo foram obtidos por meio de &areas de
treinamento, feitos da mesma maneira como escolheram-se as areas de treinamento
para a classificacdo feita para todo bairro tendo presente as novas classes (Quadro 8).

Para o buffer de vias, foi possivel observar uma baixa separabilidade das classes,

0 que poderia levar a uma certa dificuldade na classificacao (Figura 30).

Figura 30 — Histograma das classes das vias
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Quadro 8 — Classes para as classificacBes ndo supervisionadas e supervisionadas, forma de interpretacéo

no buffer das vias

Classe

Descricao

Vias

Pertencente a classe area

urbanizada, segundo o Manual

técnico de uso da terra. Além
disso, segundo Lehner e Blaschke
(2019), o reconhecimento das vias

nas imgens de satélite pode ser
observado como formas alongadas

especificas

Interpretacéo

Calcadas

De acordo com o manual técnico
de uso da terra, pertence a classe
area urbanizada. O
reconhecimento nas imagens de
satélite pode ser feito junto a
maioria das vias com uma
diferenca, a cor.

Grama

Segundo Lehner e Blaschke
(2019), pertence a classe
agricultura, identificada como vias
acompanhadas de area verde que
geralmente ndo contém arbustos,
arvores e correspondem a forma
retangular

Arvores

Pertencente a classe espagos
abertos com vegetacédo em areas
de transito (LEHNER; BLASCHKE,
2019). Forma irregular e em
algumas éareas podem ser
observadas em grupos,
aglomerados

Area descoberta

Pertence a classe de area
descoberta. Segundo Lehner e
Blaschke (2019) faz parte da
classe area nao construida
corresponde ao nome de solo
exposto, aqueles elementos que
podem ser Trilhas de BMX,
pedreiras, sitios arqueolégicos,
entre outros.

Edificacdes

Pertencente a classe area
urbanizada ou area superficial;
dentro dela se incluem, edificios
altos, aglomerados, industrias,
casas residéncias, entre outros.
(LEHNER; BLASCHKE, 2019).

Fonte: A autora, 2020.
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Foi possivel distinguir uma separabilidade no comportamento da classe
edificacdes nas 4 bandas, em comparagdo com as demais classes. Para o caso das
classes arvores e gramas, relevantes para a presente pesquisa, em todas as bandas foi
possivel obter uma separabilidade entre as duas, mas a mistura de pixels com as outras
classes dificultou a atribuicéo de pixels. Outra maneira de ressaltar a separabilidade das
classes foi por meio dos diagramas de disperséo (figura 31), nos quais a banda 4, sendo

a banda do infravermelho, ressaltou as duas classes em questdo com maior facilidade.

Figura 31 — Diagramas de dispersao das classes das vias
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Fonte: A autora, 2020.

Com a finalidade de conhecer o comportamento das classes no espectro, foi
elaborada a Figura 32 e, com base nas estatisticas do Quadro 9. Assim, pode-se observar

o comportamento dos niveis digitais para cada uma das bandas.



Figura 32 — Comportamento dos niveis digitais nas bandas
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Quadro 9 — Estatisticas das classes aplicadas no buffer das vias

VIAS
Statistics 1 2 3 4
Minimum 284 400 471 333
Maximum 1760 1453| 1413 1897
Mean 623,54 617,22| 643,37| 741,34
Std.dev 116,02| 79,76| 58,09| 146,48
ARVORES
Statistics 1 2 3 4
Minimum 102 266 334 1093
Maximum 930 830 792 2193
Mean 352,36| 462,74| 486,94 1590,82
Std.dev 79,22| 60,26 46,36| 214,56
AREA DESCOBERTA
Statistics 1 2 3 4
Minimum 350 403 415 676
Maximum 1350 1046 913 1935
Mean 1059,2| 842,18| 746,9| 1450,66
Std.dev 126,93| 90,02| 67,28 153,44

Fonte: A autora, 2020
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VIAS
? CALCADAS
ARVORES
: GRAMA
) X AREA DESCOBERTA
EDIFICACOES
4
CALCADAS
Statistics 1 2 3 4
Minimum 665 662 661 975
Maximum 1581 1308| 1194 2134
Mean 1130,56| 981,65| 923,87| 1479,09
Std.dev 227,87| 169,03| 138,96 256,96
GRAMA
Statistics 1 2 3 4
Minimum 150 301 342 852
Maximum 876 880 834 2047
Mean 506,63| 576,4| 568,81| 1586,76
Std.dev 87,84 62,18| 50,68| 183,53
EDIFICACOES
Statistics 1 2 3 4
Minimum 135 354 429 281
Maximum 2864 2275 2071 3281
Mean 1222,16| 1047,44| 989,69| 1577,64
Std.dev 307,89| 275,44 266,3] 3642
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A classe vias, na banda 1, teve uma baixa separabilidade, apresentando uma
mistura com a classe grama. Da mesma maneira, na banda 2 e 3 para a banda 4 pode-
se obter uma separabilidade.

A classe calcada teve uma separabilidade na banda 1, 2 e 4, mas na banda 3
teve uma mistura com a classe éarea descoberta. A classe &arvores teve uma
separabilidade nas 4 bandas, contribuindo para a classificacado. No caso da classe grama,
a mesma teve baixa separabilidade nas 4 bandas, resultando em uma classificacdo com
dificuldade, sendo a mistura, mas notéria aguela com a classe vias.

A classe area descoberta apresentou uma separabilidade na banda 3, mas nas
outras bandas teve uma mistura com a classe calcada e edificagbes. Ja a classe
edificacdes teve uma separabilidade alta nas bandas 2 e 3, apresentando uma mistura

com a classe area descoberta e grama.

5.3 CLASSIFICACAO NAO SUPERVISIONADA

Para a classificacdo ndo supervisionada dos bairros foi utilizado o algoritmo
ISODATA. Os parametros dados ao software foram o nimero de classes (= 6) e numero
de interacbes (= 5). Esse ultimo valor foi escolhido depois de realizar um teste
aumentando o numero de intera¢des superiores aquelas do software ARCGIS.

Observou-se que o resultado ndo foi o melhor, portanto prosseguiu-se na
diminuicao do valor, sendo que o tamanho minimo do pixel e o intervalo da amostra foram
deixados no padrao do software. A classificagdo nao supervisionada (Figura 33) para 0s
bairros foi feita com a finalidade de observar como se encontrava o comportamento das
classes, mas os resultados considerados foram aqueles a partir das classificacdes feitas
para a area de buffer de 10m das vias.

Mesmo a classificacdo ndo supervisionada ndo sendo um processo muito
confiavel, ja que ndo funciona bem em areas grandes e exige uma revisao visual para
corroborar a informag¢do em funcdo da mistura de pixels, foi possivel extrair as arvores
localizadas nas vias (Figura 34).

Para o bairro Chapada, os resultados foram Kappa de 0,5 o que indicou uma boa

concordancia. O mapeamento, usando a metodologia, resultou em 2828 arvores, ou seja,
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91,19% em comparacdo com a metodologia da andlise visual que contabilizou 3101.
Obteve-se uma confiabilidade de 58,33% (Tabela 9).

Flgura 33- Classmcagao nao sugerwsmnada para o balrro Chapada
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Tabela 9 - Matriz de erro classificagdo ndo supervisionada - bairro Chapada
CLASS_NAME PREDICT |PASTAGEM|AREA URBANIZADA | AREA FLORESTAL | CAMPO |SILVICULTURA | AREA DESCOBERTA | PERCENT | PREDICTIONS

PASTAGEM 1 41 1 9 0 0 0 80,39% 51
AREA URBANIZADA 2 40 36 0 0 34 0 32,73% 110
AREA FLORESTAL 3 0 0 69 10 10 0 77,53% 89
CAMPO 4 0 0 22 90 0 0 80,36% 112
SILVICULTURA 5 19 20 0 0 56 42 40,88% 137
AREA DESCOBERTA 6 0 43 0 0 0 58 57,43% 101
PERCENT 41 36 69 90 56 58 58,33% 600

Count Truth 100 100 100 100 100 100

Fonte: A autora, 2020

Para o caso da matriz das vias, a acuracia foi de 83% e o indice Kappa 0,79,

indicando uma concordancia muito boa (Tabela 10).

Tabela 10 - Matriz de erro classificagdo ndo supervisionada das vias do - bairro Chapada

CLASS_NAME PREDICT |VIAS |CALCADA |ARVORES |GRAMA | AREA DESCOBERTA | EDIFICAGOES | PORCENT | PREDICTIONS
VIAS 1 49 1 0 0 0 1 96,08% 51
CALCADA 1 47 0 2 5 1 83,93% 56
ARVORES 3 0 0 22 3 0 0 88,00% 25
GRAMA 4 0 0 28 42 0 0 60,00% 70
AREA DESCOBERTA 5 0 2 0 3 45 4 83,33% 54
EDIFICAGOES 6 0 0 0 0 0 44 100% 44
PERCENT | 98 94 44 84 90 88 83,00% 300

Count Truth| 50 50 50 50 50 50

Fonte: A autora, 2020

Na Figura 35 pode-se observar o mapeamento empregando a classificacdo néo
supervisionada.

A area central obteve um registro para indice Kappa 0,6, ou seja, a concordancia
foi muito boa. A classificacdo nao supervisionada (Figura 36 A, B e C) obteve uma
acuracia de 66,67% (Tabela 11). Por meio da classificacdo ndo supervisionada foram
obtidas 744 arvores, ou seja, 92,07% em comparacdo as 808 arvores mapeadas pela

analise visual (Figura 37).

Tabela 11 - Matriz de erro classificacio ndo supervisionada da Area Central

CLASS_NAME PREDICT |CAMPO | AREA URBANIZADA | PASTAGEM |AREA FLORESTAL | AREA DESCOBERTA [ SILVICULTURA | PERCENT | PREDICTIONS
CAMPO 1 51 9 1 1 0 2 79,69% 64
AREA URBANIZADA 2 0 62 7 0 15 0 73,81% 84
PASTAGEM 3 1 10 82 0 6 17 70,69% 116
AREA FLORESTAL 4 47 0 8 99 1 31 53,23% 186
AREA DESCOBERTA 5 0 18 2 0 78 22 65,00% 120
SILVICULTURA 6 1 1 0 0 0 28 93,33% 30
PERCENT 51 62 82 99 78 28 66,67% 600

Count Truth| 100 100 100 100 100 100

Fonte: A autora, 2020



Figura 35 - Mapeamento de arvores pela classificagdo nao supervisionada e analise visual no bairro Chapada
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Figura 36 - Area Central método classificaco ndo supervisionada
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Figura 37 - Mapeamento de arvores pela classificagio ndo supervisionada e analise visual na Area Central
Joauvu 20UV I

JoIvvu
1 1 1 1

N

722400

MAPEAMENTO DE ARVORES POR ANALISE VISUAL E CLASSIFICACAO NAO SUPERVISIONADA DA AREA CENTRAL

ARVORES CLASSIFICAGAC NAQ SUPERVISIONADA AREA CENTRAL
ARVORES ANALISE VISUAL AREA CENTRAL

o
@

I
7225000

1
7224000

0 0,25 05 1
T T — T Coordinate System: SIRGAS 2000 UTM_Zone 225
Fonte: Imagem Pléiades, 2013 1:12.000 Organizacdo: Jessika Zambranc
Sﬁdlflﬂn SR ‘-Iﬂﬂﬂ Sﬁilﬂl')ﬂ m?ln.‘m

Fonte: A autora, 2020

98



99

A acuracia da classificagdo ndo supervisionada das vias foi de 60,67%, (Tabela

12), portanto foi possivel fazer o mapeamento, uma vez que o indice Kappa registrava

0,52, portanto uma boa concordancia (Tabela 13).

Tabela 12 - Matriz de erro Classificacio ndo supervisionada das vias da Area central

CLASS_NAME | PREDICT [CALCADAS |VIAS|GRAMA|ARVORES|AREA DESCOBERTA |EDIFICAGOES | PERCENT [ PREDICTIONS
CALCADAS 1 20 0 0 0 0 0 100% 20
VIAS 2 0 46 0 0 0 0 100% 46
GRAMA 3 8 4 5 20 0 1 13,16% 38
ARVORES 4 20 0 45 30 2 4 29,70% 101
AREA DESCOBERTA 5 2 0 0 0 43 7 82,69% 52
EDIFICACOES 6 0 0 0 0 5 38 88,37% 43
PERCENT 40 92 10 60 86 76 60,67% 300
Count Truth 50 50 50 50 50 50
Fonte: A autora, 2020
Tabela 13 - Matriz de erro Classificacdo ndo supervisionada do bairro Boa Vista
CLASSNAME PREDICT |SILVICULTURA URBANIZA(;AO PASTAGEM | AREA FLORESTAL [ CAMPO | AREA DESCOBERTA |PERCENT [ PREDICTIONS
SILVICULTURA 1 85 18 1 2 0 0 80,19% 106
URBANIZAQAO 2 1 78 48 0 1 8 57,35% 136
PASTAGEM 3 14 0 39 35 6 1 41,05% 95
AREA FLORESTAL 4 0 0 0 63 35 0 64,29% 98
CAMPO 5 0 3 12 0 58 31 55,77% 104
AREA DESCOBERTA 6 0 1 0 0 0 60 98,36% 61
PERCENT 85 78 39,00 63,00 58,00 60 63,83% 600
Count Truth 100 100 100 100 100 100

Fonte: A autora, 2020

A classificacdo néo supervisionada (Figura 38 A, B e C) para o bairro Boa Vista

teve uma acuracia de 63,83% e o indice Kappa foi de 0,57, indicando uma boa

concordancia.

Foram registradas 996 arvores, superando aquelas mapeadas pela andlise visual
com 965 (Figura 39).



Figura 38 - Bairro Boa Vista metodologia classificacédo
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Figura 39 - Ma eamento de arvores do balrro Boa Vista for cIaSS|f|ca£ao nao superwsmnada e anallse visual
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Para o buffer de vias, a acuracia foi de 76,59% e o indice |Kappa foi de 0,72,
identificando uma concordancia muito boa. A classe com 100% de concordancia com os
pontos verdadeiros foi a classe arvore (Tabela 14).

Tabela 14 - Matriz de erro classificacdo ndo supervisionada das vias do bairro Boa Vista

CLASSNAME PREDICT |VIAS|CALCADAS|ARVORES|GRAMA | AREA DESCOBERTA |EDIFICAGOES |PERCENT | PREDICTIONS
VIAS 1 47 9 1 0 0 0 82,46% 57
CALCADAS 2 3 32 0 0 3 5 74,42% 43
ARVORES 3 0 0 33 0 0 0 100% 33
GRAMA 4 0 0 15 50 0 0 76,92% 65
AREA DESCOBERTA 5 0 9 0 0 44 22 58,67% 75
EDIFICACOES 6 0 0 0 0 3 23 88,46% 26
PERCENT | 94 64 67,35 100,00 88,00 46 76,59% 299

Count Truth| 50 50 49 50 50 50

Fonte: A autora, 2020

O ultimo bairro mapeado por meio da classificacdo ndo supervisionada, foi o
bairro Oficinas (Figura 38 A, B e C). Registrando uma acuracia de 44,17% o que indica

uma concordancia boa, pois o indice kappa foi de 0,44 (Tabela 15).

Tabela 15 - Matriz de erro classificacdo ndo supervisionada do bairro Oficinas

CLASS_NAME PREDICT |AREA URBANIZADA | AREA DESCOBERTA |CAMPO|AREA FLORESTAL | SILVICULTURA |PASTAGEM | PERCENT | PREDICTIONS
AREA URBANIZADA 1 31 0 0 3 0 0 91,18% 34
AREA DESCOBERTA 2 21 4 1 0 8 19 7,55% 53

CAMPO 3 0 0 70 29 0 53 46,05% 152
AREA FLORESTAL 4 0 0 29 68 0 25 55,74% 122
SILVICULTURA 5 31 64 0 0 92 3 48,42% 190
PASTAGEM 6 17 32 0 0 0 0 0,00% 49
PERCENT 31 4 70,00 68,00 92,00 0 44,17% 600

Count Truth 100 100 100 100 100 100

Fonte: A autora, 2020
Para a classificacdo das vias do bairro Oficinas, a acuracia foi de 76,92% e o indice
Kappa foi de 0,77 (Tabela 16).

Tabela 16 - Matriz de erro classificacdo ndo supervisionada das vias do Oficina

CLASS_NAME PREDICT |ARVORES |VIAS|CALCADA |GRAMA [ AREA DESCOBERTA |EDIFICAGCOES | PERCENT | PREDICTIONS
ARVORES 1 23 1 0 0 0 0 95,83% 24
VIAS 2 0 49 2 0 0 0 96,08% 51
CALCADA 3 3 0 38 4 3 0 79,17% 48
GRAMA 4 23 0 0 45 0 9 58,44% 77
AREA DESCOBERTA 5 0 0 3 1 37 3 84,09% 44
EDIFICACOES 6 0 0 7 0 10 38 69,09% 55
PERCENT | 46,94 98 76,00 90,00 74,00 76 76,92% 299

Count Truth 49 50 50 50 50 50

Fonte: A autora, 2020
O bairro Oficinas registrou 1241 arvores mapeadas, ou seja, um ndmero pouco

maior que as arvores mapeadas pela metodologia da analise visual,1234 (Figura 40).



Figura 40 - Bairro Oficinas metodologia classificagcdo ndo supervisionada
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Figura 41 - Mapeamento de arvores pela classificacdo ndo supervisionada e analise visual no Bairro Oficinas
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5.4 CLASSIFICACAO SUPERVISIONADA

Para a realizacdo da classificacdo supervisionada, a imagem foi segmentada
com a finalidade de agrupar os pixels com mesmo comportamento espectral e obter um
reconhecimento mais facil dos objetos da imagem.

A classificacdo supervisionada dos bairros foi feita com o algoritmo da maxima
verossimilhanca e a analise visual dos testes foi feita por meio das ferramentas
pertencentes ao software Arcgis. Isso permitiu observar se o algoritmo tinha um
comportamento adequado para fazer a classificacdo, pois a comparacao com o algoritmo
de componentes principais ndo conseguia agrupar os pixels, deixando uma classificagéo

similar a visualizacdo da imagem (Quadro 10).

Quadro 10 — Algoritmos de classificacdo do ArGis
Algoritmo

Componentes principais

Maxima verossimilhanca

Fonte: A autora, 2020

Para a realizacao da classificacdo supervisionada foram escolhidas as mesmas
classes dos métodos anteriores, com a diferenca de que as areas de treinamento foram
feitas com a imagem segmentada, mas sendo usada a mesma metodologia ja abordada
na metodologia da classificacdo ndo supervisionada (Figura 42). A classificacédo
supervisionada foi feita para o todo bairro com a imagem segmentada, para ter um
conhecimento prévio do comportamento das classes, é dizer a classificacdo obtida é s6

informacional.
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No caso da matriz de erro da classificagdo supervisionada do bairro Chapada
(Tabela 17), obteve-se melhor resultado com acurécia de 79%, sendo obtidos 100 pontos
de concordancia para a classe pastagem. A classe para a qual se obteve o menor

percentual foi silvicultura, com 51,8% e 71 pontos verdadeiros de um total de 100.

Figura 42 — Classificacdo supervisionada do bairro Chapada
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Tabela 17 - Matriz de erro para classificacdo supervisionada de Bairro Chapada

CLASS_NAME PREDICT |PASTAGEM [AREA URBANIZADA | AREA FLORESTAL | CAMPO |SILVICULTURA | AREA DESCOBERTA | PERCENT | PREDICTIONS
PASTAGEM 1 51 0 0 0 0 0 100% 51
AREA URBANIZADA 2 0 7 1 0 0 10 87,50% 88
AREA FLORESTAL 3 0 0 95 10 29 0 70,90% 134
CAMPO 4 0 0 0 90 0 0 100% 90
SILVICULTURA 5 49 13 4 0 71 0 51,82% 137
AREA DESCOBERTA 6 0 10 0 0 0 90 90,00% 100
PERCENT 51 77 95 90 71 90 79,00 600

Count Truth 100 100 100 100 100 100

Fonte: A autora, 2020
Aplicando novamente o buffer de 10 m, extraiu-se a imagem segmentada que
correspondeu s6 a éarea de influéncia, sendo feita nhovamente a escolha de areas de
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treinamento para, posteriormente, realizar uma classificacdo s6 para as vias. Além disso,
pode-se observar o comportamento dos pixels por meio dos histogramas e diagramas de
dispersédo, nos quais foi possivel verificar uma separabilidade nas bandas 1 e 2 e na
banda 3 o comportamento espectral dos pixels foi similar.

A separabilidade foi maior do que na imagem nao segmentada (Figura 43). As
classes grama e arvores tiveram uma separabilidade nas bandas 1 e 2, auxiliando na
classificacdo. A respeito dos diagramas de dispersao, observou-se uma maior dificuldade
de reconhecer o comportamento, no entanto, pode-se inferir que nas bandas 1 e 2, as
classes grama e arvores tiveram um comportamento espectral diferente. Por meio das
estatisticas (Quadro 11), foi feito o gréfico dos niveis digitais de cada classe nas bandas
(Figura 44).

Figura 43 - Histograma e diagramas de dispersdo das classes das vias com a imagem segmentada
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Quadro 11 - Estatisticas das classes aplicadas no buffer das vias, imagem segmentada

VIAS CALCADAS
Statistics 1 2 3 Statistics 1 2 3
Minimum 18 16 34 Minimum 26 24 38
Maximum 32 40 47 Maximum 51 48 57
Mean 29,6 23,91 42,48 Mean 37,09 35,76 46,58
Std.dev 243 2,95 181 Std.dev 574 7,66 3,9
ARVORES GRAMA

Statistics 1 2 3 Statistics 1 2 3
Minimum 8 19 25 Minimum 21 40 34
Maximum 30 57 41 Maximum 43 67 50
Mean 17,99 45,42 32,36 Mean 26,67 52,9 38,53
Std.dev 256 7,26 1,77 Std.dev 34 6,36 2,49

AREA DESCOBERTA EDIFICACOES
Statistics 1 2 3 Statistics 1 2 3
Minimum 32 39 35 Minimum 10 16 27
Maximum 64 56 57 Maximum 93 79 109
Mean 56,73 50,77 51,5 Mean 56,21 50,14 63,25
Std.dev 56 3,99 3,45 Std.dev 18,99 11,78 19,91
Fonte: A autora, 2020.
Figura 44 — Comportamento das classes, imagem segmentada
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Em cada uma das bandas foi possivel observar uma separabilidade que auxiliou
na classificagdo: as classes grama e arvores apresentaram somente na banda 2 uma
mistura de pixels e com comportamento espectral similar, indicando que foi possivel a
atribuicdo dos pixels de forma correta. As classes vias e grama apresentaram uma
vizinhanca espectral, indicando que, possivelmente, tenham mistura de pixels nas
classes.

Assim como na classificacdo supervisionada geral, a classificacdo das vias foi
feita com o algoritmo de maxima verossimilhanca (Figura 45). Tendo em vista a obtencéo
da informacgao extra que gerou a conversao do raster para vector (Figura 46), optou-se
por remover 0s poligonos extras gerados, fazendo um calculo de area e escolhendo as
areas menores que 1m?, excluindo esses poligonos. Posteriormente, como no processo
da classificacdo supervisionada, calculou-se os centroides para obter o niumero das
arvores mapeadas (Figura 47).

A classificacao foi utilizada para obter um reconhecimento da area em que se fez
a classificacdo. Para o bairro Chapada, os resultados foram uma acuréacia de 70,33% e

o indice Kappa de 0,70, indicando uma concordancia muito boa (Tabela 18).

Figura 45 - Ampliacdo da visualizacédo de pixel a poligono e depuracgao de poligonos

Fonte: A autora, 2020.



Figura 46 - Classificagéo supervisionada das vias no bairro Chapada
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Tabela 18 - Matriz de erro classificac8o supervisionada das vias de Chapada

T T

CLASS_NAME | PREDICT [VIAS|CALCADAS|ARVORES|GRAMA | AREA DESCOBERTA | EDIFICACOES | PERCENT [ PREDICTIONS
VIAS 1 30 11 0 0 0 0 73,17% 41
CALGADAS 2 20 29 2 3 20 13 33,33% 87
ARVORES 3 0 0 40 2 0 0 95,24% 42
GRAMA 4 0 10 8 45 0 0 71,43% 63
AREA DESCOBERTA 5 0 0 0 0 30 0 100% 30
EDIFICACOES 6 0 0 0 0 0 37 100% 37
PERCENT | 60 58 80 90 60 74 70,33% 300

Count Truth| 50 50 50 50 50 50

Fonte: A autora, 2020

O mapeamento atraves da aplicacdo da metodologia resultou em 2564 arvores,

ou seja, 82,68% em comparacdo a metodologia de analise visual que mapeou 3101

arvores. Na Figura 47 pode-se observar o0 mapeamento empregando a classificacéo

supervisionada.



Figura 47 - Mapeamento de arvores pela classmcagao supervnsmnada e andlise visual no bairro Chapada
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Os processos para a area central foram realizados da mesma forma que para o
bairro Chapada (Figura 48 A, B e C). Por meio da matriz de erro obteve-se uma acuracia
de 76,83% e o indice Kappa foi de 0,72, indicando uma concordancia muito boa (Tabela

19).

Tabela 19 - Matriz de erro para classificacéo supervisionada no Area Central

CLASS_NAME PREDICT |PASTAGEM | AREA URBANIZADA |SILVICULTURA | AREA FLORESTAL|CAMPO | AREA DESCOBERTA | PERCENT | PREDICTIONS
PASTAGEM 1 56 25 9 1 1 4 58,33% 96
AREA URBANIZADA 2 0 75 15 0 1 4 78,95% 95
SILVICULTURA 3 30 0 70 0 0 4 67,31% 104
AREA FLORESTAL 4 7 0 0 97 21 1 76,98% 126
CAMPO 5 7 0 6 2 77 1 82,80% 93
AREA DESCOBERTA 6 0 0 0 0 0 86 100% 86
PERCENT 56 75 70 97 77 86 76,83% 600

Count Truth 100 100 100 100 100 100

Fonte: A autora, 2020

O mapeamento através da aplicacdo da metodologia para a Area Central resultou
em 732 arvores, ou seja, 90,59 % se comparado ao mapeamento por meio da analise
visual com 808. Na Figura 49 pode-se observar 0 mapeamento empregando a
classificagao supervisionada.

No caso da matriz de erro da classificacdo supervisionada para as vias, obteve-
se uma acuracia de 87,00 com um indice kappa de 0,84, indicando uma concordancia

excelente (Tabela 20).

Tabela 20 - Matriz de erro classificacio supervisionada das vias na Area Central

CLASS_NAME | PREDICT |AREA DESCOBERTA |CALCADAS |VIAS|GRAMA |EDIFICACOES | ARVORES | PERCENT [ PREDICTIONS
AREA DESCOBERTA 1 40 0 0 0 0 0 100% 40
CALCADAS 2 0 38 10 0 0 0 79,17% 48
VIAS 3 0 3 40 1 0 0 90,91% 44
GRAMA 4 1 0 0 43 0 0 97,73% 44
EDIFICACOES 5 9 9 0 5 50 0 68,49% 73
ARVORES 6 0 0 0 1 0 50 98,04% 51
PERCENT 80 76 80 86 100 100 87,00% 300

Count Truth 50 50 50 50 50 50

Fonte: A autora, 2020



Figura 48 - Area Central metodologia classificacio supervisionada
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Figura 49 - Mapeamento de arvores pela classificagdo supervisionada e analise visual na Area Central
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Para o bairro Boa Vista (Figura 50 A B e C), foi obtida uma acuracia de 83% e 0

indice Kappa foi de 0,80, indicando uma concordancia muito boa (Tabela 21).

Tabela 21 - Matriz de erro para classificacdo supervisionada no Bairro Boa Vista

CLASSNAME PREDICT |AREA URBANIZADA |PASTAGEM [ AREA FLORESTAL |CAMPO|SILVICULTURA | AREA DESCOBERTA [PERCENT | PREDICTIONS
AREA URBANIZADA 1 88 23 0 2 10 11 65,67% 134
PASTAGEM 2 0 64 0 0 0 0 100% 64
AREA FLORESTAL 3 0 3 83 10 0 0 86,46% 96
CAMPO 4 5 0 10 84 0 0 84,85% 99
SILVICULTURA 5 4 10 7 2 90 0 79,65% 113
AREA DESCOBERTA 6 3 0 0 2 0 89 94,68% 94
PERCENT 88 64 83,00 84,00 90,00 89 83,00% 600

Count Truth 100 100 100 100 100 100

Fonte: A autora, 2020

A acuracia das vias foi de 78,33% e o indice Kappa foi de 0,74, indicando que
houve uma concordancia muito boa. A classe arvores obteve uma acuracia de 85,19% o
gue indicava que o mapeamento podia ser feito com facilidade (Tabela 22).

O mapeamento, através da aplicacdo da metodologia, para o bairro Boa Vista
resultou em 938 arvores, ou seja, superou as arvores mapeadas por meio da andlise
visual, com 965. Na Figura 51 pode-se observar o mapeamento empregando a
classificacdo supervisionada.

Tabela 22 - Matriz de erro classificagdo supervisionada das vias do bairro Boa Vista

CLASSNAME PREDICT |AREA DESCOBERTA |VIAS |CALGCADAS | GRAMA |EDIFICAGOES [ ARVORES [PERCENT | PREDICTIONS
AREA DESCOBERTA 1 38 0 0 0 0 0 100% 38
VIAS 51 0 40 12 0 0 0 76,92% 52
CALCADAS 101 0 0 31 0 8 0 79,49% 39
GRAMA 153 0 0 0 42 4 4 84% 50
EDIFICAGOES 205 12 10 7 0 38 0 56,72% 67
ARVORES 260 0 0 0 8 0 46 85,19% 54
PERCENT 76 80 62,00 84,00 76,00 92 78,33% 300

Count Truth 50 50 50 50 50 50

Fonte: A autora, 2020
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Figura 50 — Boa vista método classificagdo supervisionada
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Para o bairro Oficinas (Figura 52 A, B e C), registrou-se uma acuracia de 81,17%
e o indice Kappa foi de 0,77, demostrando uma concordancia muito boa (Tabela 23).

Tabela 23 - Matriz de erro para classificacdo supervisionada no bairro Oficinas

CLASS_NAME PREDICT |AREA URBANIZADA [PASTAGEM | AREA FLORESTAL [ CAMPO[SILVICULTURA | AREA DESCOBERTA |PERCENT [ PREDICTIONS
AREA URBANIZADA 1 88 7 0 0 13 12 73,3% 120
PASTAGEM 2 0 67 0 1 1 0 97,10% 69
AREA FLORESTAL 3 0 0 100 20 0 0 83,33% 120
CAMPO 4 0 20 0 79 0 0 79,80% 929
SILVICULTURA 5 0 6 0 0 65 0 91,55% 71
AREA DESCOBERTA 6 12 0 0 0 21 88 72,73% 121
PERCENT 88 67 100,00 79,00 65,00 88 81,17% 600

Count Truth 100 100 100 100 100 100

Fonte: A autora, 2020

A classificacdo das vias obteve uma acuréacia de 85,62% e indice Kappa de 0,83,
indicando uma concordancia excelente. As classes arvores e grama, que eram as classes
de maior interesse para essa pesquisa, registraram uma acuracia em relacéo aos pontos
verdadeiros de 77,27% e 71,43%, respectivamente, indicando que o mapeamento foi

possivel (Tabela 24).

Tabela 24 - Matriz de erro classificagdo supervisionada das vias no bairro Oficinas

CLASS_NAME PREDICT |AREA DESCOBERTA |VIAS|CALCADAS |ARVOLES |EDIFICACOES [ GRAMA |PERCENT [ PREDICTIONS
AREA DESCOBERTA 1 50 0 9 0 0 0 84,75% 59
VIAS 2 0 46 4 0 0 0 92,00% 50
CALCADAS 3 0 4 36 0 0 0 90,00% 40
ARVOLES 4 0 0 0 34 0 10 77,27% 44
EDIFICACOES 5 0 0 0 0 50 0 100,00% 50
GRAMA 6 0 0 0 16 0 40 71,43% 56
PERCENT 100 92 73,47 68,00 100,00 80 85,62% 299

Count Truth 50 50 49 50 50 50

Fonte: A autora, 2020

O mapeamento, através da aplicacdo da metodologia para o bairro Oficinas,
resultou em 1187 arvores, ou seja, 96,19 % se comparado ao mapeamento feito por meio
da analise visual, com 1234. Na Figura 53 pode-se observar o mapeamento empregando

a classificagao supervisionada.



Figura 52 - Bairro Oficinas método classificacdo supervisionada

85000

87000

588000

N CLASSIFICAGAO SUPERVISIONADA DO BAIRRO OFICINAS

230

728000

7223000

OFICINAS CS CLASSES

122300
723000
L

T

7222000

7222000
1

CLASSIFICAGAO SUPERVISIONADA DAS VIAS DO BAIRRO OFICINAS

T
12300

T
1222000

T
7221000

T
7220000

2 OFICINAS CS DAS VIAS
] Aneaurean [ Area pEscoserTA
PASTAGEM D
AREA FLORESTAL ™
H [ camro 83 A
ke Foa [ ArvoLes
] [ swvicuLTura R [ eoiFicagdes
[ AreaDESCoBERTA ]
1,7 1,7
g UTM_Zone 225 inate System: SIRGAS 2000 UTM_Zone 225
Fonte: Imagem Pidiades, 2013 1:20.000 Organizagio: Jessika Zambrano, Fonte: Imagem Piéiades, 2013 1:20.000 Organizagio: Jessika Zambrano
sado00 ™ ss7000 sasoon se%000 ss%000 Sscoon sa7o00 ssso00 sas000
saso0m sasomn sa7ooo sas000 seso00

Fonte: A autora, 2020

7223000
L

7222000
I

721000
L

»

L L L
VEGETAGAO INCLUIDA NAS VIAS DO BAIRRO OFICINAS

CS OFICINAS SO VEGETAGAO NAS VIAS

T
7223000

T
722080

T
7221000

T
7220000

g
i [ crama
[ Arvores
17
cardinate UTM_Zane 225
Fonte: Imagem Fidiades, 2013 1:20.000 Organizagdo: Jessika Zambrano
saso00 sacono sw7000 = w000

119



Figura 53 - Mapeamento de arvores pela classificagéo supervisionada e analise visual no bairro Oficinas
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5.5 DISCUSSOES

E importante saber como as arvores estdo sendo mapeadas pelo software, pois
esse pode estar mapeando informacdes que ndo sdo precisas em comparagado a
metodologia da analise visual. Portanto, os verdadeiros positivos, os falsos positivos e 0s
falsos negativos obtidos auxiliaram na identificacdo de possiveis erros em relacdo a
obtencéo das arvores, além daquelas inicialmente mapeadas ou ainda ndo mapeadas ha
metodologia da analise visual.

Devido ao buffer escolhido de 10 m, como ja foi mencionado anteriormente,
algumas éarvores ficaram fora dele, sendo que 33 arvores da analise visual estavam fora
de alcance no bairro Oficinas, 51 no bairro Boa Vista, 68 na Area Central e 27 no bairro
Chapada.

Porém, a analise foi realizada incluindo-as, pois estavam a distancias minimas do
buffer e poderiam significar uma grande diferenga na avaliagdo de positivos falsos e
verdadeiros. A fim de obter os resultados demonstrados no Quadro 12, a coleta dos
pontos foi realizada estabelecendo-se uma distancia de 5m em relacdo as arvores

identificadas pela metodologia da analise visual.

Quadro 12 - Identificacéo de falsos positivos, falsos negativos e verdadeiros positivos

Bairro Método Fa_lgo Fals_o Verda_ujeiro Fora do buffer Dentro do Arvores n)_ptidos pelo
positivo | Negativo positivo de 10m buffer de 10m classificador
CHAPADA 0 0 3101 27 3074 3101
AREA CENTRAL R 0 0 808 68 740 808
ANALISE VISUAL

BOA VISTA 0 0 965 51 914 965
OFICINAS 0 0 1234 33 1201 1234
CHAPADA 171 1335 174 27 3074 1680
AREA CENTRAL 44 360 84 68 740 488
BOA VISTA NDVI 244 198 367 51 914 809
OFICINAS 51 100 1041 33 1201 1192
CHAPADA 122 292 2414 27 3074 2828
AREA CENTRAL CLASSIFICACAO NAO 9 71 664 68 740 744
BOA VISTA SUPERVISIONADA 88 78 830 51 914 996
OFICINAS 58 58 1125 33 1201 1241
CHAPADA 134 531 1899 27 3074 2564
AREA CENTRAL CLASSIFICACAO 26 102 604 27 3074 732
BOA VISTA SUPERVISIONADA 31 57 850 51 914 938
OFICINAS 66 106 1015 33 1201 1187

Fonte: A autora, 2020

A obtengédo de arvores através da aplicacdo dessas metodologias alcangou bons
resultados (Quadro 13).
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Quadro 13— Resumo das matrizes de erro por bairro e método empregado
BAIRRO MATRIZ DE ERRO, BUFFER VIAS METODO EMPREGADO iINDICE KAPPA | CONCORDANCIA
61,60% NDVI 0,43 BOA
70,33% CLASSIFICAGAO SUPERVISIONADA 0,64 MUITO BOA
CHAPADA 83,00% CLASSIFICAGAO NAO SUERVISIONADA 0,79 MUITO BOA
56,80% NDVI 0,39 RAZOAVEL
87,00% CLASSIFICAGAO SUPERVISIONADA 0,84 EXCELENTE
AREA CENTRAL 60,67% CLASSIFICACAO NAO SUERVISIONADA 0,52 BOA
74,62% NDVI 0,68 MUITO BOA
78,33% CLASSIFICAGAO SUPERVISIONADA 0,74 MUITO BOA
BOA VISTA 76,59% CLASSIFICAGAO NAO SUERVISIONADA 0,72 MUITO BOA
74,70% NDVI 0,64 MUITO BOA
85,62% CLASSIFICAGAO SUPERVISIONADA 0,83 MUITO BOA
OFICINAS 76,92% CLASSIFICAGAO NAO SUERVISIONADA 0,77 MUITO BOA

Fonte: A autora, 2020

Nesse caso, as matrizes demonstraram o erro, mas nao inviabilizaram a utilizacéao
das metodologias. Os mapeamentos possuiram acuracias acima de 50% e os indices
kappa acima de 0,4, significando que as concordéancias sempre foram de qualidade boa
Ou superior.

Além desses erros, deve ser considerado o contexto da arvore, como esta sendo
visualizada na imagem, uma vez que que o maior problema € a mistura dos pixels nas
classes.

Segundo Neto, Biondi e Araki (2010), nos locais em que ndo foram mapeadas
algumas arvores pode ser em funcéo do tamanho da copa da arvore na imagem pois, se
o tamanho é muito pequeno, é provavel que o classificador ndo identifique como arvore,
mas caso seja identificada pode ser que na conversao de raster para vetor fique com
uma area pequena. Por essa razdo, devem-se retirar os poligonos menores que 1m?,
mesmo que isso signifique retirar informacéao relevante.

Para o caso da obtencdo do NDVI, o estado da vegetacéo teve influéncia nos
resultados, uma vez que o comportamento espectral pode ser diferente de acordo com a
época de aquisicdo da imagem, levando a resultados relacionados ao momento de
captura da imagem, gerando comportamentos espectrais diferentes no futuro (WARD;
JOHNSON, 2007).

De acordo com Ardila et al. (2011), os pontos mais inconvenientes no
reconhecimento das &rvores usando metodologias semiautomaticas é a baixa

separabilidade das classes, como foi demostrado nos quatro bairros da cidade. Isso
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deve-se a proximidade das arvores com outras classes de vegetacdo, como foi o caso
das classes arvores e grama. Em raz&o disso, optou-se por extrair essas duas classes e
nao somente a classe arvores, pois era evidente que dentro da classe grama havia alta
probabilidade de encontrar arvores.

A visualizagdo das sombras permitiu ressaltar ainda mais o que era arvore de outro
tipo de vegetagdo, mas quando a sombra se encontrava dentro do contexto de
edificacdes e calcadas isso dificultou o reconhecimento da arvore.

A segmentacdo acrescentou mais facilidade na classificacdo supervisionada, pois,
segundo Erikson (2004), deve-se escolher o algoritmo de segmentacédo com a finalidade
de ressaltar as copas das arvores. Para a presente pesquisa o algoritmo escolhido “meant
Shift” permitiu definir as copas das arvores, mais ainda apresentava uma mistura com
outras classes. A identificacdo das arvores, embora os falsos positivos e os falsos
negativos apresentaram valores preocupantes no caso do NDVI, pode ser alterado de
acordo com a faixa de distancia concedida, ou seja, pode-se testar com mais de 5m,
obtendo como consequéncia novos resultados, mas em concordancia com a resolucao
espectral da imagem, a alteracdo da distancia pode gerar ainda mais informacdo néo
relevante para a pesquisa.

Os erros relacionados as classificagdes automatizadas podem ser diminuidos com
testes em que o numero de interacbes ou o método de distribuicdo estatistica seja
alterado e ainda pode-se testar com outra combinacdo RGB.

Em relacdo aos melhores resultados, e tomando como pontos de verdade o
mapeamento feito por meio da metodologia de analise visual, sendo que essas arvores
obtidas representavam o 100% mapeado, foi feita uma comparacdo com cada um dos
métodos empregados em cada bairro, incluindo as obtidas por o NDVI, que como ja foi
exposto acima, os resultados foram diferentes em comparacdo com as outras
metodologias devido a sua resolucao espacial.

Em relacdo as percentagens obtidas (Quadro 14), pode-se observar que o0s
melhores resultados, quando comparados a andlise visual, foram por meio da
classificagdo ndo supervisionada, mas pode ser conveniente considerar propor a
classificagcdo supervisionada, pois a pesquisa requer um conhecimento prévio das

classes com a finalidade de diminuir os erros. Além disso, a classificacdo né&o
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supervisionada gerou informacdo extra, indicando uma possivel mistura de classes

tomadas como arvores mais ndo pertencentes a essa classe.

Quadro 14 — Porcentagens de arvores mapeadas por bairro e 0 método usado

PORCENTAGEM DE

BAIRRO METODO VAPEAMENTO

NDVI 56,00%
CHAPADA CLASSIFICACAO NAO SUPERVISIONADA 91,19%
CLASSIFICACAO SUPERVISIONADA 82,68%
NDVI 60,90%
AREA CENTRAL | CLASSIFICACAO NAO SUPERVISIONADA 92,07%
CLASSIFICACAO SUPERVISIONADA 90,59%
NDVI 83,83%

BOA VISTA | CLASSIFICACAO NAO SUPERVISIONADA SUPEROUO 100%
CLASSIFICACAO SUPERVISIONADA 97,20%
NDVI 96,59%

OFICINAS CLASSIFICACAO NAO SUPERVISIONADA SUPEROU 100%
CLASSIFICACAO SUPERVISIONADA 96,19%

Fonte: A autora, 2020

O NDVI, apesar de ndo poder ser considerado uma classificacdo, obteve

resultados que contribuiram para a pesquisa, permitindo conhecer a presenca de

vegetacao e distinguir as arvores dentro da vegetacdo urbana.

As metodologias podem ser aplicadas para qualquer tipo de cidade, tendo como

requisitos, contar com uma imagem de alta resolucao espacial, ter conhecimento da area

e suas classes de uso da terra e contar pelo menos com um levantamento dos pontos

reais extraidos em campo, como referéncia.
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6 CONSIDERACOES FINAIS

A presente pesquisa valeu-se do sensoriamento remoto por meio da utilizacdo de
imagem de alta resolucdo espacial, empregando as metodologias da classificacdo
supervisionada e ndo supervisionada, além da classificacdo por segmentacdo e do NDVI
na quantificagdo e mapeamento das arvores presentes nas calcadas das vias publicas
da area urbana de Ponta Grossa, no estado do Parana.

O NDVI foi a metodologia que registrou 0 mapeamento mais baixo das arvores em
comparacao com as metodologias de classificagdo supervisionada e nao supervisionada.
Uma das razdes estaria associada a operacao matematica, pois somente permite separar
0 que é vegetacdo do que ndo é. A maioria das vezes, a operacao € utilizada em areas
grandes, como reservas florestais, matas, cultivos, entre outros, por isso houve
dificuldade na identificacdo das arvores nas calgcadas, dando um resultado baixo no
mapeamento. Além disso, a resolucdo espacial de 2m, para se trabalhar com as bandas
do vermelho e infravermelho, dificultou a identificacdo da arvore, uma vez que isso fez
com que ocorresse uma mistura de pixels de outras classes.

Quanto a classificagdo ndo supervisionada, foi a metodologia que mapeou o maior
namero de arvores, mas a mistura de classes foi bastante notéria, contudo a mesma pode
ser considerada uma ferramenta prévia para a classificacdo supervisionada, uma vez que
nao é necessario conhecer melhor o terreno.

Assim, dente as metodologias testadas, a que pode contribuir melhor para o
mapeamento das arvores é a classificacdo supervisionada, mesmo requerendo um
conhecimento prévio do local para melhorar a acuracia. Empregando-se a segmentacao
das imagens, a definicdo das classes foi melhor e, em alguns processos, de acordo a
imagem, podem ser empregados filtros.

Os bairros com melhores resultados em ordem decrescente foram: Oficinas foi de
97,78%, Boa Vista 94,74%, Area Central 81,01% e Chapada 76,02%. Oficinas foi o bairro
que obteve melhores resultados devido a distribuicdo da arborizacdo nas calgcadas. Para
0 caso de Chapada, a causa da sua percentagem foi a mistura de pixels das demais

classes, em especial das classes com vegetacdo presente na arborizacdo das calcadas.
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Os resultados foram bons, provando que o mapeamento feito com as metodologias teve
uma acuracia positiva quanto aos resultados esperados.

Finalmente, pode-se concluir que o uso do sensoriamento remoto acrescentou
agilidade aos mapeamentos feitos por meio da metodologia da analise visual, diminuindo
o tempo empregado. Além disso eliminou a subjetividade do técnico que fez o processo,
e por meio de estatisticas e operacdes mateméticas, pdde-se identificar a qualidade dos
resultados alcancados.

No entanto, ainda € possivel acrescentar mais processos, uma vez que a maioria
dos estudos utilizou a topografia de terrenos e as bases de dados em que 0s pontos
verdadeiros, ou seja, 0s pontos de comparacao para fazer as matrizes de erro eram
coletados em campo. Alguns trabalhos utilizaram modelos digitais de terreno, fazendo
com que o processo pudesse, inclusive, identificar a altura das arvores a partir do
tratamento dos dados no software. Outros estudos ndo contaram com imagens de
satélites, pois foram substituidas por ortofotos obtidas com veiculos aéreos nao
tripulados.

Os resultados podem ser considerados muito bons, considerando ser essa a
primeira tentativa. Outras pesquisas podem incluir mais classes, isso pode levar a uma
maior separabilidade, permitindo um maior reconhecimento das arvores. Esse tipo de
estudo pode ser utilizado nos proximos levantamentos de campo para se ter um
conhecimento prévio no momento de dar continuidade ao inventario de campo para 0s
demais bairros de Ponta Grossa.

O inventério feito no campo ainda segue sendo a melhor maneira para conhecer o
estado da arborizacdo das cal¢cadas, mas mapeamentos como esses realizados nessa
pesquisa permitem ndo sé quantificar as arvores, como também identificar sua
localizag&o no espaco, unindo informagdes e gerando bases de dados robustas que iréo
auxiliar no futuro o planejamento da arborizacdo e a tomada de decisdes.

Quanto a diminuicdo dos erros, é possivel realizar testes em que se inclua uma
aplicacao dos filtros para a imagem, uma segmentacdo com o uso de outro software que
conte com mais possibilidades e aquisicdao de mais imagens para fazer comparacdes

multitemporais.
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Quanto as metodologias, sdo procedimentos que geram resultados de boa
qualidade, por isso € importante ter em mente que 0s erros obtidos, ou os resultados ndo
satisfatorios, ndo dependem de sua utilidade, mas se, de imagens de baixa resolucéo
espacial, da falta de dados, como por exemplo dados lidar, modelos digitais de terreno e

elevacéo, ortofotos entre outros.

Além disso como o NDVI é uma operacao entre bandas, o resultado é uma nova
banda, que inserida na funcdo de bandas, para realizar as classificacdes, pode obter

resultados ainda melhores que os obtidos na presente pesquisa.
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