Universidade de Evora - Escola de Ciéncias e Tecnologia

Mestrado em Engenharia Florestal: Sistemas Mediterraneos

Dissertacao

Andlise da variabilidade de povoamentos florestais com
imagens de satélite

Ana Margarida Matos Coelho

Orientador(es) | Ana Cristina Gongalves

Adélia Sousa

Evora 2022




Universidade de Evora - Escola de Ciéncias e Tecnologia

Mestrado em Engenharia Florestal: Sistemas Mediterraneos

Dissertacao

Andlise da variabilidade de povoamentos florestais com
imagens de satélite

Ana Margarida Matos Coelho

Orientador(es) | Ana Cristina Gongalves

Adélia Sousa

Evora 2022




LERSI

A dissertacdo foi objeto de apreciacdo e discussdo publica pelo seguinte jiri nomeado pelo Diretor
da Escola de Ciéncias e Tecnologia:

Presidente | Carlos Alexandre (Universidade de Evora)

Vogais | Ana Cristina Gongalves (Universidade de Evora) (Orientador)
Teresa Pinto-Correia (Universidade de Evora) (Arguente)

Evora 2022




Agradecimentos

AGRADECIMENTOS

Ao longo da dissertacdo, foram muitas as pessoas que contribuiram para o sucesso deste

trabalho. No entanto, algumas pessoas merecem 0s meus sinceros agradecimentos.

As minhas orientadoras, a Professora Ana Cristina Andrade Goncalves e a Professora
Adélia Maria Oliveira de Sousa pela boa disposicdo, pelo apoio e motivagéo,
disponibilidade, sentido critico e conhecimento transmitido ao nivel cientifico.
Agradecer também todas as palavras de incentivo, e por me demonstrarem que com

esforco, trabalho e dedicacdo tudo é possivel.

A Doutora Crismeire Isbaex pela sua disponibilidade, pelos conhecimentos e boa
disposicao que sempre me transmitiu. Obrigado pelo trabalho em equipa, pelas conversas
nos momentos de angustia e incerteza, que sempre me fizeram continuar e acreditar que

era capaz.

A toda a minha familia obrigado pela paciéncia, compreensdo e suporte para que eu
continuasse no meu percurso académico. E gracas a vocés que sou o que sou hoje. Os
valores e principios que 0s meus pais sempre me transmitiram, tornaram-me a mulher que
sou hoje e ensinaram-me a lutar pelos meus sonhos, e principalmente ensinaram-me que

por muito dificil que seja o caminho, no fim vai valer a pena.

Ao meu namorado, Bruno Barreto, por todo o apoio, carinho, paciéncia e compreensdo
ao longo do tempo, no desenvolver da dissertacdo. Obrigado por todas as conversas,
principalmente nos momentos de inseguranca, que serviram de fonte de motivacao e que

nunca me deixaram desistir.

A todos os meus amigos obrigada por compreenderem as minhas auséncias, e por sempre

terem acreditado que eu era capaz, mesmo quando eu por vezes duvidava!

A todos vocés 0 meu mais sincero agradecimento!



Resumo

Analise da variabilidade de povoamentos florestais com imagens de satélite

RESUMO

O objetivo deste trabalho foi a analise da variabilidade dos povoamentos florestais
no Alto Alentejo, com dados derivados de imagens de satélite, nomeadamente do
Sentinel-2. Para a andlise da variabilidade dos povoamentos florestais, foi produzido um
mapa de uso/ocupacao do solo e calculadas métricas de diversidade, ao nivel da classe e
da paisagem. O mapa de uso/ocupacdo do solo foi obtido para 5 classes florestais e 1 ndo
florestal, utilizando o algoritmo de classificacdo Random Forest, com as bandas, os
indices de vegetacgdo e os de texturas como variaveis independentes. Neste mapa obteve-
se uma precisao global de 89% e um kappa de 86%. A heterogeneidade da paisagem foi
avaliada com 11 meétricas para o Alto Alentejo e para 4 sub-regides. A composicdo e a
configuracdo da paisagem da area estudo é bastante heterogénea. A variabilidade das
métricas no Alto Alentejo e entre as regides evidencia a diversidade dos povoamentos
florestais.

Palavras-chave: Modelagdo; Detecdo Remota; Indices de vegetagdo; Ocupacio
Florestal; Métricas de Paisagem



Abstract

Analysis of forests stands variability with satellite images

ABSTRACT

The objective this study is the analysis of the forest stands variability in Alto
Alentejo with data derived from satellite images, namely of Sentinel-2. For the forest
stands variability analysis, a soil land use and land cover map was produced and
calculated the diversity metrics, at the class and landscape levels. The map was obtained
through the classification of the satellite image, with 5 forest classes and 1 non forest
class, using the classification algorithm Random Forest, with the bands, the vegetation
and the texture indices as independent variables. The soil land use and cover map had
global precision of 89% and a Kappa of 86%. The landscape heterogeneity was evaluated
with 11 metrics for Alto Alentejo e for 4 sub-regions. The study area composition and
configuration is rather heterogeneous. The metrics’ variability in Alto Alentejo and

between the sub-regions highlights the diversity of the forest stands.

Keywords: Modelling; remote sensing; vegetation indices; forest land use; landscape

metrics
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Introducéo

1. INTRODUCAO

A superficie terrestre esta em constante mudanca, e com isso 0s padrbes da
paisagem sofrem alteracBGes ao longo do tempo, quer seja por causas naturais como as
alteracbes climaticas, quer seja pelas atividades humanas, como as mudancas
uso/ocupacdo do solo. Essas mudancas ao nivel local ou global, afetam todos os processos
ecologicos que ocorrem na paisagem (Uuemaa & Oja, 2017).

Em detecdo remota a monitorizacdo do uso/ocupacdo do solo, ocupa um papel
significativo no que diz respeito a gestdo dos recursos naturais, ao estudo das alteracdes
climéticas, ao ordenamento do territorio e florestal, e a criacdo de medidas que visam o
desenvolvimento sustentavel (Gudmann et al., 2020; Thenkabail, 2016). Manter mapas
de uso/ocupacao do solo atualizados, torna-se uma ferramenta importante para identificar
e compreender melhor os efeitos provocados por estas mudancas ao longo do espaco e do
tempo (Uuemaa & Oja, 2017).

A classificacdo de imagens de satélite, permite obter mapas de uso/ocupagéo do
solo, permitindo conjugar diferentes bases de dados de diferentes periodos de tempo, de
diferentes resolucdes espaciais e/ou de diferentes sensores (Sowmya et al., 2017). A
conjugacdo de diferentes informagdes, permite melhorar a qualidade dos dados, a
monitorizacdo da superficie terrestre a um baixo custo (ESA, 2015). Além das bandas das
imagens de satélite, também bandas auxiliares como os indices de vegetacao e os indices
de texturas, podem ser utilizados para melhorar a identificacdo de espécies florestais com
comportamentos espetrais semelhantes ou diferentes (Nunes, 2017). De acordo com a
bibliografia os indices de vegetacdo mais utilizados, sio o Indice de Vegetacdo por
Diferenca Normalizada (Normalized Difference Vegetation Index — NDVI), indice de
Vegetacdo Ajustado ao Solo (Soil Adjusted Vegetation Index - SAVI) e o indice de
Vegetacdo Melhorado (Enhanced Vegetation Index - EVI) e também os indices de textura,
como a matriz de coocorréncia de nivel de cinzento (Gray Level Co-occurrence Matrix -
GLCM) (Chen et al., 2019; Godinho et al., 2018; Hawryto et al., 2018; Khudinyan, 2019;
Macedo et al., 2018; Meyer et al., 2019). Para estudos centrados na monitorizacdo de
paisagens florestais, a classificacdo de imagens de satélite, torna-se um fator importante
para avaliacdo da protecdo e conservacao de areas florestais, quantificacdo de biomassa e
carbono, e para estudos relacionados com varios processos ecoldgicos (Isbaex & Coelho,
2019).



Introducéo

A classificacdo de imagens de satélite podera ser realizada por 2 métodos: a)
supervisionada e b) ndo supervisionada. A diferenca é que no primeiro método de
classificacéo o algoritmo selecionado utiliza as assinaturas espectrais com base nas areas
de treino, para conseguir classificar todos os pixels, atribuindo-as as classes de
uso/ocupacdo de solo inicialmente definidas (Camps-Valls et al., 2011). Méxima
verossimilhanga, distancia minima, random forest, suporte maquinas de vetores, sao
alguns exemplos de algoritmos de classificagdo supervisionada. No segundo método de
classificacdo, o algoritmo agrupa os pixels com base nos picos do histograma dos
intervalos espectrais, e em medidas estatisticas das caracteristicas espectrais como a
média, desvio padrdo ou a covariancia (Chitradevi & Srimanthi, 2014).

A desflorestacdo e alteracdes climaticas estdo a intensificar cada vez mais as
mudancas na superficie terrestre, diminuindo as areas florestais. Em ecologia, a perda de
biodiversidade derivada da reducgdo de area florestal, tém recebido atencdo em diversos
estudos (Singh, 2002; Singh et al., 2010). A paisagem é definida como uma area
geografica constituida por diferentes ecossistemas que interagem entre si, e que se
repetem espacialmente de forma idéntica. Existem muitas definicGes de paisagem, mas
todas a definem como sendo uma area heterogénea contendo um ou mais usos/ocupagao
do solo, tendo em conta o seu arranjo espacial ( Forman & Godron, 1986). O mosaico da
paisagem é formado pela composicdo dos elementos que constituem a paisagem (e.g.
florestas, pastagens, agricultura) e pela configuracédo da sua estrutura (Singh, 2002; Singh
et al., 2010). A ecologia da paisagem estuda a relacdo entre os padrdes espaciais da
paisagem e 0s processos ecoldgicos ao longo do espaco e do tempo (McGarigal & Marks,
1995).

As paisagens sdo constituidas pela composicdo (e.g. quantidade, proporcdo de
manchas) e a sua configuracdo (e.g. forma, arranjo espacial) (Mcgarigal et al., 2005,
2015). A biodiversidade esta relacionada com a estrutura, padréo e arranjo de elementos
da paisagem. A ecologia da paisagem também aborda 0 modo como os padrdes ou a
heterogeneidade da paisagem sdo influenciados pela distribuicdo, permanéncia e
abundancia de espécies. Paisagens heterogéneas correspondem a padrées complexos de
paisagem, resultam de fatores relacionados com condigdes abidticas (e.g., clima, relevo,
solos), e interacdes de fatores bidticos (e.g., competicédo, parasitismo e predacdo) (Turner
& Gardner, 2015). Os padrdes, causas e consequéncias da heterogeneidade espacial, sdo
cada vez mais alvo de estudo, para compreender as relagdes entre os diferentes processos

ecologicos (Wiens, 1989).
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Em detecdo remota, os satélites com sensores multiespectrais tém a capacidade de
oferecer informacdes em vérias escalas sobre composic¢éo e configuracdo paisagistica
(Singh, 2002; Singh et al., 2010). Desde 1992, uma grande variedade de programas foi
desenvolvida, para a avaliar padrGes na paisagem, com meétricas de paisagem. Os
programas utilizam como varidvel de entrada, dados em formato matricial ou vetorial. O
formato matricial é o mais usado, uma vez que estdo disponiveis numa maior quantidade
de dados espaciais e temporais (Uuemaa & Oja, 2017). McGarigal & Marks (1995)

desenvolveu um programa para o calculo de métricas de paisagem, designado Fragstat.

Fragstat (McGarigal & Marks, 1995) € um programa aberto e gratuito, que se tem
tornado o programa mais utilizado, dado que engloba a maioria das métricas de paisagem.
As métricas de paisagem sdo indices quantitativos, que permitem identificar e analisar
padrdes na paisagem, e tém sido utilizadas em estudos relacionados com a fragmentacao
da paisagem, os efeitos dos incéndios florestais, a monotorizacéo e a gestdo florestal (Li
& Wu, 2004). As meétricas podem ser divididas em métricas de area/bordadura, de area
central, de forma, de contraste, de agregacao/divisao e de diversidade, em trés niveis
diferentes, mancha, classe de mancha e paisagem. No entanto, a selecdo das métricas
depende sempre de cada estudo (Uuemaa & Oja, 2017).

Objetivos

Este trabalho tem como objetivos a andlise da variabilidade espacial de
povoamentos florestais com imagens de satélite no Alto Alentejo, e, para isso, foram

tracados os seguintes objetivos especificos:
v" A producdo de um mapa de uso/ocupacao florestal para a area de estudo;

v Avaliacdo da composicdo e configuracdo das manchas florestais e nao florestais,

com métricas de paisagem;

v' Compreensdo dos padrGes da paisagem e relaciona-los com 0s processos

ecologicos;

v' Comparacdo das métricas de paisagem entre sub-regiGes do Alto Alentejo, em

funcdo das caracteristicas edafo-climaticas.



Enquadramento tedrico

2. ENQUADRAMENTO TEORICO

2.1Detecdo Remota

A detecdo remota € a ciéncia que através de técnicas e operacles, consegue obter
informacdes da superficie terrestre a distancia, sem que haja contacto direto com o objeto.
Os objetos que sdo observados na superficie terrestre recebem energia solar e parte
reemitem-na para o espaco. Esta radiacao é registada pelos sensores em varias partes do
espetro eletromagnético. A energia solar transferida entre o objeto e o sensor, é definida
como radiacdo eletromagnética (Voute, 1982; Fonseca & Fernandes, 2004).

Nos Ultimos anos, a tecnologia utilizada em dete¢do remota tem passado por
constantes evolugdes, de forma a satisfazer as diferentes necessidades de utilizagdo. Os
sensores de detecdo remota, tém capacidade de fornecer imagens de toda a superficie da
Terra, para monitorizacdo, analise e avaliacdo do meio ambiente, altera¢fes climaticas,
recursos naturais, ocupacgédo do solo e efeitos das atividades humanas (Gudmann et al.,
2020; Thenkabail, 2016). A sua monitorizacdo e a analise destes fatores sdo fundamentais
para que se possa avaliar as suas mudanc¢as mais ou menos abruptas ao longo do espaco

e do tempo (Fonseca & Fernandes, 2004).

2.1.1 Radiacao e espectro eletromagnético

A radiacdo eletromagnética (REM) é a energia transmitida perpendicularmente
entre 0 campo elétrico (E) e 0 campo magnético (M). Estes dois campos formam o campo
eletromagnético (C) (Figura 1). A energia entre dois objetos é transmitida a velocidade
da luz sob a forma de ondas, e é caracterizada por ter um comprimento de onda (A) e uma
frequéncia (v) (Silva et al., 2016).

Figura 1 - Campo eletromagnético e radiacao eletromagnética (Adaptado de Voute, 1982)
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Conforme ilustra a Figura 2, entende-se o comprimento de onda como a distancia
entre dois pontos sucessivos (A), expresso em metros ou em unidades mais pequenas
como nandémetros (10°°) ou micrometros (10°), sendo a frequéncia (¥) o nmero de ciclos

de onda num determinado periodo, expresso em hertz (Hz) (Voute, 1982).
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Figura 2 - Frequéncia e Comprimento de onda (Adaptado de Voute, 1982)

A velocidade de propagacéo da energia (C, m/s), o comprimento de onda (A, m) e
a sua frequéncia (v, Hz) estdo relacionados entre si; quanto maior for o comprimento de
onda menor ¢ a sua frequéncia, e relacionam-se atraves da Eq.1 (Voute, 1982):
C=vxA (Eq.1)
O espectro eletromagnético é entendido como a distribuicdo da intensidade de

radiacdo consoante o comprimento de onda ou a frequéncia (Figura 3, Voute, 1982).

| Comprimento de onda (m) >
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| ] ] ] ] ]
Raio Gama RaioX Ultravioleta Infravermelho | Micro-ondas Ondas radio
Visivel

0,4 um 0,5 um 0,6 pm 0,7 pm

Figura 3 - Espectro eletromagnético (Adaptado de Voute, 1982)
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A radiacdo solar é constituida por diferentes comprimentos de onda. As regifes
do espectro mais usadas para distinguir diferentes objetos da superficie terrestre, sdo as
regides do ultravioleta, do visivel e do infravermelho, com os respetivos intervalos de
comprimentos de onda 0,30-0,38 um, 0,40-0,70um e 0,70-3,0um (Sousa & Marques da
Silva, 2017). No espetro eletromagnético, destaca-se a regido do visivel e a do
infravermelho. A regido do visivel é aquela que os nossos olhos conseguem detetar, a
restante radiacdo s6 é possivel ser detetada e analisada através de sensores remotos.
Dentro da regido do visivel o comprimento de onda menor é de 0,4 um e o maior é de 0,7
pm, correspondendo as cores violeta e vermelha, respetivamente (McHaffie et al., 2018).
A regido dos infravermelhos é usada para discriminar diferentes tipos de vegetacéo, assim
como obter informacao relativa ao seu vigor (Nunes, 2017; Sousa & Marques da Silva,
2017).

O comportamento espectral dos objetos que estdo a superficie terrestre,
corresponde aos valores da energia refletida em funcdo do comprimento de onda, e cada
objeto tem um comportamento espectral Unico (Brown et al., 2005; McHaffie et al.,

2018). Na figura 4 ilustra-se a assinatura espectral do solo, agua e vegetacao.

- - - - Solo
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Figura 4 - Assinatura espectral do solo, vegetacao e 4gua (Adaptado de McHaffie, 2018)
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Assinatura espectral da vegetacdo

A assinatura espectral da vegetacdo ndo depende apenas da espécie. Para analisar
0 comportamento espetral de um tipo ou mais de vegetacdo é necessario ter em conta a
altura do ano, a area geogréfica, a quantidade de agua, a sua forma, a composicao e o seu
vigor (Silva et al., 2016). Todos estes fatores influenciam a quantidade de radiacdo
refletida pela vegetagdo, por isso para uma mesma espécie, podemos ter assinaturas
espectrais diferentes. Por exemplo, na assinatura espetral de vegetacdo saudavel, isto é
vigorosa, com elevada presenca de clorofila, a radiacdo no vermelho € absorvida por ser
a utilizada no processo da fotossintese, enquanto que na regido do infravermelho préximo
a radiacdo é refletida devido a presenca de clorofila e a interagdo com a estrutura interna
da folha (Solymosi et al., 2019).

Assinatura espectral do solo

Os solos apresentam um aumento de energia refletida, a medida que aumentam os
comprimentos de onda. Na regido do visivel, os solos refletem pouco devido a
mineralogia, ao teor de matéria organica, a humidade e a rugosidade dos solos. A
refletividade diminui @ medida que o teor de matéria organica e a humidade aumentam.
A regido do infravermelho médio, permite verificar o grau de humidade do solo, com
valores de refletdncia baixos quando a humidade é elevada, e altos em solos secos. A
presenca de vegetacao nos solos, dificulta a analise do comportamento espectral dos solos
(Sousa & Marques da Silva, 2017; Voute, 1982).

Assinatura espectral da agua

Na regido do visivel, a &gua tem maior refletancia nos comprimentos de onda
referente ao azul e ao verde, o que Ihe atribui uma cor mais azulada ou mais esverdeada.
Para a regido do vermelho e infravermelho a &gua absorve grande parte da radiacéo,
atribuindo-lhe um tom mais escuro. Contudo, os sedimentos em suspensao influenciam

sempre a tonalidade da 4gua (Sousa & Marques da Silva, 2017).

2.1.2 Satélites e sensores

Atualmente, existe uma grande variedade de sensores disponiveis, desde sensores
de elevada resolugéo espacial, como os dos satélites WorldView-3, Pléiades, GeoEye e
Ikonos, de média resolucéo, como os dos satélites Sentinel e Landsat, e de baixa resolucéo
como o Spot vegetation, AVHRR/NOAA e MODIS (ESA, 2020; USA, 2010). As
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diferentes caracteristicas dos sensores (Tabela 1), nomeadamente as suas caracteristicas
espaciais, espectrais e temporais, faz com que estes sensores sejam utilizados para

diferentes objetivos.

Tabela 1 - Caracteristicas dos sensores (Fonte: ENGESAT, 2020)

Sensores Resolucdes
Espacial Espectral Temporal

Worldview-3 2m/0,30m 8 Bandas 3 dias
Pléiades 2m/0,50m 4 Bandas 1 dia
Geo-Eye 1,65m/0,41m 4 Bandas 3 dias
SPOT 6/7 1,5m/6m 4 Bandas 1 dia
Ikonos 4m /Im 4 Bandas 3 dias
Sentinel-2 10m/20m/60m 13 Bandas 5 dias
Landsat 8 30m-100m/15m 10 Bandas 16 dias
NOAA/AVHRR 1100m 5 Bandas 1dia
MODIS 250m/500/1000m 36 Bandas 2 dias

Orbitas dos satélites

Os satélites possuem uma Orbita eliptica em torno da terra, determinando a
localizacdo, o tempo e a frequéncia com que os satélites recolhem informacdo da
observacdo da superficie terrestre. O conhecimento sobre a localizacdo da Orbita dos
satélites possibilita a construcdo de uma imagem bidimensional georreferenciada, atraves
das observacGes do sensor (Silva et al., 2016). Para atender as necessidades de cada
missao dos satélites, sao programadas Orbitas diferentes para os sensores, diminuindo os
erros de observacdo (Camps-Valls et al., 2011). Existem dois grandes grupos de Orbitas

de satélites, os geoestacionarios e os polares.

Satélites geoestacionarios tém uma altitude de 35.800km em relacao a superficie
terrestre, e como estes satélites viajam a mesma velocidade que a rotacdo da terra,
considera-se que sdo fixos no plano equatorial. Com uma altitude considerada elevada,
este tipo de satélites € capaz de obter observacdes em qualquer altura, o que permite a
monitorizacdo de dia/noite. Exemplos destes satélites sdo sensores de medicdo de
radiacdo, meteoroldgicos e de telecomunicacdo (Camps-Valls et al., 2011; Fonseca &
Fernandes, 2004).

Satélites polares tém uma trajetdria circular de baixa altitude e que se aproxima
dos polos, permitindo obter observagdes da superficie terrestre quase na sua totalidade.
Se a inclinacdo e altura da drbita forem combinadas, € possivel estabelecer uma orbita
orientada segundo sol e, por isso, serem classificados como satélites hélio-sincronizados.

Estes satélites percorrem o planeta em faixas, e permitem obter observacdes de forma
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continua, cruzando a linha do equador todos os dias no mesmo horario (Camps-Valls et
al., 2011; Fonseca & Fernandes, 2004).

Caracteristicas dos sensores

Os sensores remotos sdo importantes ferramentas de detecdo remota, localizados
em plataformas a bordo de satélites e em bases estaveis no solo ou na atmosfera.
Adquirem e registam informacdo que pode ser apresentada sob a forma de imagem, ou
sob a forma grafica (McHaffie et al., 2018).

Existem dois tipos de sensores, 0s passivos também designados 6ticos, visto que
registam a radiacao no visivel e infravermelho, e necessitam de uma fonte de energia; e
o0s ativos aqueles que tem fonte propria de energia (Micro-ondas). A grande vantagem
dos sensores ativos, é que ndo dependem das condicdes atmosféricas e conseguem fazer

as observacoes a qualquer hora (Silva et al., 2016).

Conceitos de resolugéo

A resolucdo pode ser definida como a capacidade que 0s sensores tém de
identificar proximidade espacial e similaridade espectral (Sowmya et al., 2017). Nos
sensores localizados em satélites, é importante considerar as suas caracteristicas,

nomeadamente os tipos de resolucéo:

Resolucdo espacial — refere-se a capacidade que um sensor tem de distinguir 0s
objetos, portanto o tamanho do pixel, ou seja, corresponde a menor area observada na
superficie terrestre registada pelo sensor. Cada pixel contém um ndmero que
representa a radiacdo refletida pela superficie recebida no sensor (Woodcock e
Strahler, 1987). O tamanho do pixel depende da largura de varrimento do sensor,
quanto mais pequena for, maior é o pormenor, ou seja, maior é a capacidade do sensor

distinguir os objetos (Florenzano, 2008).

Resolucdo espectral — Refere-se ao niumero de bandas de um sensor, ou seja, aos
intervalos de comprimento de onda, nos quais a radiagéo eletromagnética € registada.
Distinguem-se dois tipos de sensores, sensor monoespetral quando capta apenas uma

banda e sensor multiespectral quando capta mais de uma banda (Silva et al., 2016).
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Resolucao radiométrica — Refere-se aos niveis de informacao associados aos pixels,
correspondente a quantificacdo de energia refletida pela superficie terrestre,
codificada para bits (Nova et al., 2013). Por exemplo, uma resolucdo radiométrica de
8 bits corresponde a 256 niveis de cinzento, permite aos pixels terem valores entre 0

e 255, onde 0 é absorcao total e 255 reflecdo total para a area do pixel.

Resolucdo temporal — Refere-se ao tempo percorrido entre duas observacbes do
mesmo local. Cada satélite tem um intervalo de tempo especifico, entre duas
observacbes do mesmo local (e.g., horas ou dias), que depende das suas

caracteristicas orbitais e da largura da faixa de varrimento (Silva et al., 2016).

2.1.3 Missao sentinel-2

A Comissdo Europeia e a Agéncia Espacial Europeia (European Space Agency -
ESA), desenvolveram em conjunto uma missao de observacdo da Terra, inserida dentro
do programa Copernicus, destinada a apoiar a Monitorizacdo Global do Meio Ambiente
e Seguranga (Global Monitoring for Environment and Security - GMES) (ESA, 2015).
Em abril de 2014 foi langado o Sentinel-1A, em abril de 2016 o Sentinel-1B, em 2015 e
2017 o Sentinel-2A e o Sentinel-2B, respetivamente. Atualmente, ja foram lancados o
Sentinel-3, para observacdo marinha, o Sentinel-4 e o Sentinel-5 para monotorizacao da
qualidade do ar (ESA, 2012, 2015, 20164, 2018).

O Sentinel-2 € um satélite de alta resolucdo espacial com um sistema
multiespectral (Multi-Spectral Instrument System — MSI). O objetivo € obter informacdes
que permitam a monitorizacdo e gestdo da superficie terrestre, dar continuidade as
missfes SPOT e Landsat e, por ultimo, fornecer produtos como mapas de uso/ocupacgao
do solo e das suas alteracdes (Spoto et al., 2012).

Os dois satélites Sentinel-2 (A e B) operam em conjunto, a uma 6rbita de 786km
de altitude e conseguem capturar uma faixa com a largura de 290km. Cada um dos
sensores consegue obter imagens de toda a superficie terrestre com periodicidade de 10
dias, divergindo cada um 5 dias. O Sentinel-2 é utilizado na monotorizacdo de zonas
costeiras, agricultura e floresta, catdstrofes naturais e ocupacdo do solo. Este satélite
possui 13 bandas multiespectrais (Tabela 2), com resolucao espacial a variar entre os 10-
60m (ESA, 2015).

10
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Tabela 2 - Carateristicas do Sentinel-2 (Fonte: ESA, 2020)

Bandas | Descricao Resolucéo Comprimento de
espacial (m) onda central (nm)

B1 Aerossois (Aerosols) 60 443

B2 Azul (Blue) 10 490

B3 Verde (Green) 10 560

B4 Vermelho (Red) 10 665

B5 Limiar do vermelho 1 (Red Edge 1) 20 705

B6 Limiar do vermelho 2 (Red Edge 2) 20 749

B7 Limiar do vermelho 3 (Red Edge 3) 20 783

B8 Infravermelho préximo (NIR) 10 842

BSA Limiar do vermelho 4 (Red Edge 4) 20 865

B9 Vapor de agua (Water vapour) 60 940

B10 Infravermelho médio (Cirrus) 60 1375

B11 Infravermelho médio (SWIR 1) 20 1610

B12 Infravermelho médio (SWIR 2) 20 2190

2.2 Andlise de Imagens de Satélite

A analise e o tratamento das imagens de satélite permitem associar uma assinatura
espectral de um objeto ou de um conjunto de pixels a uma determinada classe de
uso/ocupacao, e tem como objetivo a producdo de mapas de uso/ocupacao do solo. Pode
dividir-se a producdo de um mapa em trés etapas: i) Pré-processamento; ii)

Transformacdes da imagem; iii) Classificacdo da imagem.

) Pré-processamento

As imagens de satélite s@o obtidas através de uma plataforma, e posteriormente
pré-processadas, antes de ser aplicado qualquer tipo de processamento de imagem. Uma
das limitacbes do uso de dados dos sensores sdo as variagdes do sensor, a presenca de
efeitos atmosféricos e efeitos de sombra devido a topografia da area representada na
imagem (Fureder, 2010). As técnicas aplicadas no pré-processamento das imagens, tém
como objetivo corrigir estas variacdes dos sensores, bem como os efeitos atmosféricos e
de sombra, permitindo melhorar a interpretacdo dos dados. Alguns exemplos destas
técnicas sdo as corre¢des atmosféricas, geométricas e radiométricas, o recorte da imagem

e a construcdo de um mosaico (Mustapha et al., 2012).
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i) Transformacdes de imagem

Os indices de vegetacao e indices de textura sdo duas transformacdes de imagem
que se podem aplicar nos dados originais do satélite. indices de vegetacdo s&o
formulacBes matemaéticas que incluem duas ou mais bandas, principalmente nas regies
do espectro do vermelho e do infravermelho, gerando-se uma nova imagem (Nunes,
2017). Os diferentes tipos de vegetacdo podem apresentar assinaturas espectrais bastante
semelhantes em todas bandas originais. Estes indices permitem realcar caracteristicas
espectrais nas bandas originais, como o contraste entre solo e vegetacéo, atenuar os efeitos
de iluminacdo e sombra inerentes ao relevo (Fonseca & Fernandes, 2004; Marcussi et al.,
2010).

Por outro lado, os indices de textura, mostram a distribuicéo espacial das variacdes
dos niveis de cinzento, com base na avalia¢do da relacéo de pixels vizinhos (Caballero et
al., 2020). A Matriz de Coocorréncia de niveis de cinzento (Gray Level Co-occurrence
Matrix - GLCM) é a relacdo entre pixels, o pixel de referéncia e os pixels vizinhos em
todas as direcdes. A matriz € uma tabulacdo de diferentes combinacgdes de valores de
intensidade dos pixels ou niveis de cinzento de uma imagem. Todos 0s pixels de uma
imagem, se tornam pixels de referéncia (Gadkari, 2004). Os indices de textura contribuem
para o0 processo de classificacdo por serem uma fonte independente de dados, ou seja,
utilizam dados radiométricos (Caballero et al., 2020; Gadkari, 2004).

iii) Classificagdo da imagem

Um dos principais objetivos das imagens de satélite sdo a obtencdo de mapas de
uso/ocupacdo do solo. Sdo uma ferramenta complementar aos mapas topograficos,
inventarios florestais ou agricolas ou planos de ordenamento do territério (Abburu e Babu
Golla, 2015). Os mapas de uso/ocupacgdo do solo séo utilizados para compreender 0s
impactos causados por fatores bidticos e abi6ticos, e monitorizar as alteracdes do
uso/ocupacao do solo ao longo do espaco e do tempo (Camps-Valls et al., 2011). Os
mapas de uso/ocupacdo de solo podem ser obtidos através da classificacdo de imagens,
permitindo conjugar diferentes bases de dados de varios periodos de tempo, de diferentes
resolucdes espaciais ou de diferentes sensores. A classificacdo de imagens de satélite é o
processo de agrupar pixels baseados na sua semelhanca espectral, que representam classes
de uso/ocupacao do solo. Existem dois tipos de classificagdo, a supervisionada e a néo

supervisionada (Sowmya et al., 2017).
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No método de classificacdo supervisionada é necessario ter conhecimento da area

que se pretende estudar através da andlise visual no campo ou por via de uma
interpretacdo visual da propria imagem (Sowmya et al., 2017). A classificacdo
supervisionada é constituida por quatro fases: a) definicdo das classes de uso/ocupacgéo
do solo b) marcacéo de areas de treino; c) analise das assinaturas espectrais; d) aplicacéo
do algoritmo de classificagéo.

Na primeira fase, definem-se as classes de uso/ocupacao do solo que se pretendem
identificar na area de estudo. Na segunda fase efetua-se a marcacéo das areas de treino.
As areas de treino podem ser um conjunto de pixels (classificacdo pixel a pixel),
identificados pelo utilizador ou objetos resultantes do processo de segmentacédo
(classificacdo orientada ao objeto). No método “pixel a pixel”, com base nas semelhangas
espectrais, cada pixel vai ser associado a uma classe de uso/ocupacéo do solo definida.
No segundo método, de classificacdo “orientado ao objeto”, primeiro é feita a
segmentacdo dos objetos. Neste processo os pixels sdo agregados considerando as
semelhangas espectrais, a textura, a cor ou a forma, dividindo a imagem em objetos
(Asokan et al., 2020).

Na terceira fase, é realizada a analise das assinaturas espectrais, que permite
avaliar a sobreposicdo dos pixels que sdo selecionados nas areas de treino. A quarta fase
é a aplicacdo do algoritmo de classificagdo (e.g. maxima verossimilhanca, distancia
minima, random forest, suporte maquinas de vetores). O algoritmo selecionado utiliza as
assinaturas espectrais construidas com base nas areas de treino (pixel ou objeto), para
classificar toda a imagem, pelas classes de uso/ocupacédo de solo inicialmente definidas
(Camps-Valls et al., 2011).

A classificacao pelo método ndo supervisionado é um processo que através de um

algoritmo de classificacdo (e.g., ISODATA, k-means), agrupa os pixels com base nos
picos do histograma dos intervalos espectrais e em medidas estatisticas das caracteristicas
espectrais, como a média, desvio padrdo ou covariancia. Posteriormente, a cada conjunto
de pixels gerado pelo algoritmo € atribuida uma classe de uso/ocupacdo do solo
(Chitradevi & Srimanthi, 2014). Porém, a precisdo deste tipo de classificacdo em
comparagdo a supervisionada € bastante menor, principalmente em paisagens
heterogéneas, uma vez que algumas classes de uso/ocupacdo do solo podem ter
assinaturas espectrais semelhantes, ndo permitindo a distingdo entre algumas classes
(Thenkabail, 2016).
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Em ambos os métodos, a Ultima fase é avaliacdo de resultados. Para avaliar os
resultados, utilizam-se métodos estatisticos, nomeadamente a estatistica kappa e a
precisdo global, de forma a avaliar o grau de concordancia da classificacdo com a
realidade (Asokan et al., 2020).

3. METRICAS DE DIVERSIDADE

3.1 Caracteristicas da paisagem

A ecologia da paisagem, estuda a relacdo entre os padrdes espaciais da paisagem
e 0s processos ecoldgicos ao longo do espaco e do tempo (McGarigal & Marks, 1995).
Nas ultimas décadas, muitos estudos de paisagem tém sido desenvolvidos devido a
necessidade de compreender e avaliar as mudancas que ocorrem em toda a superficie
terrestre (Cushman & McGarigal, 2008; Garmendia et al., 2013; Kelly et al., 2011; Li &
Wu, 2004; Li et al., 2005; McGarigal et al., 2009; Uuemaa & Oja, 2017). A ecologia da
paisagem surgiu pela necessidade de compreender as relacdes entre os padrGes da
paisagem e 0s processos ecologicos; a influéncia que uma perturbacdo pode ter num
ecossistema; e a escala espacial e temporal a que estes processos ou perturbacées ocorrem
na paisagem (Uuemaa & Oja, 2017). As paisagens resultam das condi¢es abioticas (e.g.,
clima, relevo, solos), e interacbes de fatores bioticos (e.g., competicdo, parasitismo e
predacdo) (Turner & Gardner, 2015). De acordo com Farina (2000) a paisagem ndo é
apenas uma area geogréafica é também o contexto fisico e funcional em que ocorrem 0s
processos ecologicos em diferentes escalas espaciais e temporais. Existem muitas
defini¢cdes de paisagem, mas todas a definem como sendo uma area heterogénea contendo
um ou mais usos/ocupacao do solo, tendo em conta o seu arranjo espacial (R. T. T.
Forman & Godron, 1986). O arranjo espacial num determinado ecossistema ou num
conjunto de ecossistemas forma o padrdo espacial da paisagem. As interacbes que
ocorrem entre 0S ecossistemas Sd0 0 processo que origina determinado padrdo na
paisagem (R. T. T. Forman & Godron, 1986; Turner et al., 1989).

Segundo Forman & Godron (1986) a ecologia da paisagem baseia-se em trés
caracteristicas principais, a estrutura, a funcéo e a mudanca. A estrutura corresponde as
relagOes espaciais entre os diferentes ecossistemas; a fungéo diz respeito aos fluxos de
energia, materiais e espécies entre os ecossistemas (e.g., regulacdo, suporte, producéo); a
mudanga séo as alteracdes que ocorrem na estrutura e na fungéo ao longo do tempo. As

paisagens podem ser representadas ao nivel da estrutura, pelo modelo mancha-corredor-
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matriz conforme o ilustrado na figura 5 (R. T. T. Forman & Godron, 1986). As manchas
(fragmentos) séo areas homogéneas que diferem da sua envolvente. Estas manchas, ou
fragmentos, sdo integradas numa paisagem (matriz), limitadas por outras manchas mais
ou menos semelhantes interligadas atraves de corredores, que se véo alterando ao longo
do espaco e do tempo por sucessdo natural ou influéncia antropogénica (Wiens et al.,
1993, Fahrig, 2003).

Pastagem Floresta

Manch Mancha
mhcae Corredores

Matriz
Mancha

Mancha

Floresta Agricultura

Figura 5 - Modelo Mancha-Corredor-Matriz (Adaptado de Uuemaa & Oja, 2017)

3.2 Métodos de analise da paisagem

A avaliacdo e monitorizagdo da paisagem levou ao desenvolvimento de métricas que
permitem quantificar o padrdo da paisagem. As meétricas de paisagem sao indices
quantitativos da composi¢cdo e configuracdo da paisagem, que através de indicadores
numericos permitem a caracterizacdo e descricdo das componentes da paisagem e das
suas relaces (Uuemaa & Oja, 2017). As métricas de paisagem podem ser calculadas em
trés niveis espaciais (mancha, classe ou paisagem), e dividem-se em dois grupos, métricas

de composicao e métricas de configuracdo (McGarigal & Marks, 1995).

Meétricas de composi¢ao

A composicdo caracteriza as caracteristicas relacionadas com a variedade e
abundancia de tipos de manchas de uso/ocupacdo do solo na paisagem. As métricas de
composicdo sdo calculadas ao nivel da paisagem, considerando todas as classes de
uso/ocupacado presentes (McGarigal & Marks, 1995). Para avaliagdo da desflorestacéo e

fragmentacdo da paisagem, o método mais comumente utilizado é a reclassificagdo da
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classificacdo de uso/ocupacéo solo em duas classes, florestais e ndo florestais, e centrar o
estudo na distribuicdo da floresta e na sua configuracdo. Garmendia et al., (2013), ao
estudar a gestdo da qualidade de habitats perceberam que também € importante conhecer
a matriz que rodeia a area florestal para a conservacdo da diversidade em paisagens
fragmentadas, por isso devem-se descriminar mais as classes de uso e ocupacéo do solo,
tanto florestais como ndo florestais.

Métricas de diversidade quantificam a diversidade da paisagem, pela riqueza de
classes e sua uniformidade. Métricas de diversidade representam a composi¢do da
paisagem, contudo nao revelam a sua importancia ecologica. Por exemplo, uma paisagem
pode ser composta por apenas duas espécies, que so aparecam em determinados locais,
por isso se tornam raras ou exclusivas de determinada regido (Mcgarigal et al., 2015).

Métricas de configuracéo

A configuracdo espacial das manchas pode ser caracterizada ao nivel de cada
mancha (Patch), ao nivel de todas as manchas por classe de uso/ocupacéo (Class) ou ao
nivel da paisagem (Landscape) (Mcgarigal et al., 2015; McGarigal & Marks, 1995;
McGarigal et al., 2009). Métricas de configuracdo caracterizam o arranjo espacial das
manchas numa paisagem. Em estudos sobre a fragmentacdo da paisagem é importante
compreender a area das manchas e a conectividade entre manchas da mesma classe de
uso e ocupacdo do solo (Farina, 2000). Outros estudos relacionados com a fragmentacgéo
e a degradacdo de areas florestais (Fynn & Campbell, 2019; Garmendia et al., 2013;
Kayiranga et al., 2016; Plexida et al., 2014) calcularam as métricas ao nivel da mancha,
para a caracterizacdo da estrutura da paisagem. A matriz que envolve as areas florestais
influéncia a estrutura da floresta e, consequentemente, a biodiversidade. As métricas de
configuragdo dividem-se em 5 grupos; area/bordadura, area central, forma, contraste e
agregacao/divisdo (Mcgarigal et al., 2015).

Métricas de area/bordadura relacionam-se com o tamanho das manchas e a
quantidade de bordadura. Métricas de area servem de base a muitas outras métricas de
mancha, classe ou paisagem. Ao nivel ecoldgico, a area relaciona-se com a riqueza e a
abundancia de especies. Por outro lado, a quantidade de bordadura relaciona-se com o
padrdo espacial das manchas. A area e a densidade de bordadura, tambeém pode
representar a conectividade da paisagem de uma forma indireta, uma vez que representa
a continuidade da paisagem (Mcgarigal et al., 2015). A maior parte das espécies (fauna e

flora), tem necessidade de &rea minima para sobreviver e algumas de habitats contiguos,
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sendo chamadas espécies sensiveis a area (Mcgarigal et al., 2005). A area e a bordadura
de uma mancha de uso/ocupacgéo do solo podem ter influéncia direta na area central de
cada mancha. A diminuicédo da area e bordadura causa a diminuicéo da area central, 0 que
podera pdr em causa a sobrevivéncia de algumas espécies sensiveis a area minima. Por
outro lado, a area de cada mancha, quando analisada com o numero de manchas, pode ser
indicador de fragmentacéo de uma classe de uso/ocupacédo do solo. Assim, embora uma
classe de uso/ocupacdo do solo mantenha a mesma area total, se 0 nimero de manchas
dessa classe for elevado, significa que essa mesma classe de uso/ocupacdo do solo é
fragmentada (Mcgarigal et al., 2015).

Métricas de forma quantificam a configuracdo da paisagem, no que diz respeito a
complexidade da forma ao nivel da mancha, classe e paisagem. A forma da mancha
influencia alguns processos ecolégicos como 0s movimentos migratdrios e o pastoreio de
algumas espécies animais, e a colonizacéo de plantas (Forman & Godron, 1986; Turner
et al., 1989; Turner & Gardner, 2015). A configuracdo da mancha esta relacionada com
o efeito de bordadura, uma vez que o efeito de bordadura molda a forma da mancha. Por
outro lado, quanto maior é complexidade da forma, maior é o comprimento de bordadura,
provocando também uma diminuicdo da area central (Mcgarigal et al., 2015).

Métricas de area central sdo indicadoras da qualidade do habitat, e estdo
relacionadas com os efeitos de bordadura. A area central é afetada por trés fatores; area
total, bordadura ou forma da mancha. Assim, ainda que a area central seja suficiente para
suportar uma espécie, pode nao ser suficiente para a sustentar (Mcgarigal et al., 2015), e,
por isso, influencia a biodiversidade (De Chant et al., 2010). A Figura 6 representa a
forma como estes trés fatores influenciam area central da mancha: a) ainda que a
bordadura e forma da mancha de uso/ocupacdo do solo se mantenham constantes, e
apenas a area total da mancha diminua, causa uma diminui¢do da area central; b) se numa
determinada paisagem, as manchas de uso/ocupacdo do solo forem bastante
fragmentadas, entdo o comprimento de bordadura aumenta e, ainda que aumente o
namero de areas centrais, a sua area diminui; ¢) embora a forma e area total da mancha
de uso/ocupacdo do solo se mantenham constantes, basta a profundidade de bordadura
aumentar, para que haja também uma reducéo na area central; d) quanto mais irregular
for a forma da mancha, maior o comprimento da bordadura e, embora a area total seja

igual, a area central diminui (Mcgarigal et al., 2015).
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Figura 6 - Influéncia de area total (a), da bordadura (b, c) e da forma (d) na &rea central

Métricas de contraste representam o grau de contraste ao longo das bordaduras
das varias classes de uso/ocupacdo do solo em relacdo a uma ou mais caracteristicas
ecologicas (Mcgarigal et al., 2015). As métricas de contraste sdo importantes dado que
também influenciam alguns processos ecoldgicos como 0s movimentos migratorios,
indicando a conectividade entre manchas. Os impactos podem ser positivos ou negativos,
e estas métricas também se relacionam com isolamento das manchas. Dependendo da
natureza das manchas vizinhas, se uma mancha florestal estiver rodeada por manchas
florestais, ainda que sejam classes florestais diferentes, pode beneficiar alguns processos
ecoldgicos como 0s movimentos migratorios ou até mesmo a dispersao de sementes. Pelo
contrério, se a mancha florestal tiver apenas manchas adjacentes de areas urbanas, entdo
poderd ser um impacto negativo. Em relacdo aos microclimas, bordaduras com maior
contraste podem ter uma forte influéncia nas alteragdes, como por exemplo na intensidade

vento e ou na qualidade da luz (McGarigal & Marks, 1995).
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Métricas de agregacao/divisdo quantificam a agregacgdo espacial das classes de
manchas de uso/ocupacdo do solo. As meétricas de agregacdo abarcam meétricas de
dispersdo, interdispersdo, subdivisdo e isolamento, por estarem intimamente
relacionadas, embora a analise de cada uma seja feita, numa perspetiva diferente
(Mcgarigal et al., 2015). A dispersdo diz respeito a distribui¢do espacial de uma classe de
uso/ocupacdo do solo, sem relagdo com as outras classes de uso/ocupacdo do solo. A
interdispersdo quantifica a mistura espacial das classes de uso/ocupacdo do solo. A
dispersdo pode ser confundida com a interdispersdo, uma vez que 0s dois conceitos estdo
relacionados. A divisdo quantifica o nimero de manchas que cada classe de uso/ocupagao
do solo pode ter numa paisagem. A divisdo representa a fragmentacdo de um habitat, o
que poderéa influenciar as espécies ou as meta-populacdes e os processos ecoldgicos. Por
fim, o isolamento das manchas esta relacionado ao numero de manchas ou a diviséo de
um habitat. No entanto, o isolamento também representa a distancia entre manchas,
quanto maior for esta distancia, maior o isolamento de uma mancha (McGarigal & Marks,
1995; Turner & Gardner, 2015).

Critérios para a selecdo de métricas

Uma grande quantidade de métricas foi implementada num programa por
McGarigal & Marks (1995) para caracterizar a estrutura e composi¢do da paisagem.
Cushman & McGarigal (2008), Lausch & Herzog (2002) Schindler et al., (2008) usaram
um conjunto de métricas para a caracterizar da estrutura da paisagem. Nos trés estudos
foram utilizadas a densidade da mancha e a densidade da bordadura. No entanto, néo
existem meétricas especificas ou padronizadas para caracterizar a heterogeneidade
espacial ou os padrées numa paisagem. A selecdo das métricas depende de cada estudo
(Couto, 2004).

Abdullah & Nakagoshi (2007) referem que o tamanho médio da mancha, a
conectividade e o comprimento da bordadura sdo as métricas mais usadas para avaliar
alteracdes nas paisagens florestais, comparando paisagens em periodos diferentes no
tempo. No estudo realizado por Cardille et al. (2012), os autores identificaram areas
florestais representativas e classificaram as classes de uso/ocupacdo florestal por
ecozonas, calculando 8 métricas de paisagem (proporcdo de paisagem de cada classe,
proporcdo de area florestal, nimero de manchas, tamanho médio da mancha florestal,
desvio padrdo do tamanho da mancha, comprimento da bordadura da floresta, densidade

da bordadura da floresta, e a conectividade de floresta-floresta e floresta / ndo-floresta).
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No entanto, ndo seria necessario calcular a densidade de bordadura e 0 comprimento da
bordadura, porque ambas métricas sdo redundantes (Cushman & McGarigal, 2008).
Outros estudos sobre a qualidade de habitat (Fahrig, 2003; Rex et al., 2018) revelam que
as caracteristicas da bordadura podem afetar espécies sensiveis a mudancas bruscas das
condicGes bioticas e abioticas da area de bordadura. Porém, estas condicGes para outras
espécies podem ser benéficas e aumentar a sua densidade, podendo tornar-se um elemento
de perturbacdo para a estrutura da comunidade. A area e a densidade de bordadura,
também podem representar a conectividade da paisagem de uma forma indireta, uma vez
que representam a continuidade da paisagem (Mcgarigal et al., 2015).

Em estudos relacionados com a fragmentacdo da paisagem (Fynn & Campbell,
2019; Mcgarigal et al., 2005) importa sobretudo quantificar a area florestal na area de
estudo e 0 modo como esté distribuida. Numa qualquer area de estudo, ainda que exista
maior area florestal do que area ndo florestal, se for muito divida em manchas muito
pequenas e dispersas, entdo estaremos perante uma paisagem bastante fragmentada. As
métricas de composicdo permitem analisar e compreender problemas relacionados com a
desflorestacdo. Quando o foco dos estudos é sobretudo a fragmentacéo da floresta devem
ser analisadas em conjunto com as métricas de configuracdo da paisagem. Por isso,
guando se analisa a desflorestacao deve ser quantificada a composicéo e a configuracao,
uma vez que a fragmentacao dos habitas é uma consequéncia da desflorestacdo (Uuemaa
& Oja, 2017).

Todas as métricas de mancha podem ser resumidas em métricas ao nivel da classe
de mancha ou ao nivel da paisagem, usando estatisticas descritivas como a mediana,
média, média ponderada da area, amplitude, desvio padrdo e coeficiente de variacao
(Mcgarigal et al., 2015). As estatisticas descritivas sdao utilizadas nas métricas areas da
mancha ou na forma da mancha, para caracterizacdo da estrutura da paisagem. Em estudos
de avaliacdo de habitats, as manchas maiores geralmente tém uma maior influéncia, e a
média ponderada por &rea ¢ mais adequada. A distribuicdo dos valores das métricas
muitas vezes nao tem uma distribui¢cdo normal e, por isso, o valor médio fornece uma

avaliacdo enviesada da paisagem (Mcgarigal et al., 2015; Uuemaa & Oja, 2017).
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3.3 Aplicacbes de metricas de paisagem

Existem muitos processos ecoldgicos que ocorrem ao mesmo tempo. Estes
processos moldam a paisagem e influenciam outros aspetos como a biodiversidade, a
cadeia alimentar, o ciclo de nutrientes. Para além disso, fatores bidticos e abidticos
influenciam a configuracéo e composicdo da paisagem. A biodiversidade caracteriza-se
por ser complexa e dindmica, como a diversidade genética, de comunidades, de
ecossistemas e de paisagens (Turner et al., 1989; Turner & Gardner, 2015). Podem ser
considerados trés niveis de diversidade, nomeadamente a diversidade alfa (a) que diz
respeito a riqueza de espécies num determinado habitat; a diversidade beta (), que se
refere as mudancas na composicdo das espécies/comunidades ao longo de um gradiente
ambiental, indica as mudancas que possam ocorrer na composicao das espécies no espaco
e no tempo; ¢ a diversidade gama (y), ou seja, o nimero total de espécies em todos os

habitats (De Souza Nogueira et al., 2008).

A fragmentacdo, a perda e a degradagé@o do habitat, sdo alguns dos mais graves
problemas ambientais que ameacam a biodiversidade. A fragmentacdo de paisagem diz
respeito & divisdo ou separagio de habitats no espaco. E um dos principais responsaveis
pela perda de habitat e, por isso, perda de biodiversidade. Os fragmentos da paisagem sao
caracterizados por serem &reas pequenas, mal conectadas com a paisagem envolvente. O
tamanho de cada fragmento da paisagem influencia diretamente a dimensédo da populacédo
de cada espécie; quanto mais pequena € a area de cada fragmento, maior é a probabilidade
de extincdo de uma espécie (Cushman & McGarigal, 2008; Fahrig, 2003). A perda e a
fragmentacéo de habitat caracterizam-se pela reducdo e/ou subdivisao do habitat ao longo
do tempo, alterando a estrutura e funcdo da paisagem. Estas mudancas que ocorrem na
paisagem refletem-se em diferentes padrdes, a diferentes velocidades ou escalas
temporais. A conectividade da paisagem, influencia o0s processos ecol6gicos que ocorrem
entre manchas ou entre fragmentos da paisagem, e mais uma vez influencia a resiliéncia

das espécies (Fahrig, 2003; Mcgarigal et al., 2005).

Em ecossistemas europeus, fatores antropogénicos tiveram uma forte influéncia na
paisagem, que acabou por ter um impacto positivo na biodiversidade local. Exemplo disso
sdo as paisagens mediterraneas, que embora sejam paisagens com forte influéncia
antropogénica, acabaram naturalmente por criar areas com caracteristicas ecoldgicas
especiais, acabando por se tornarem areas com elevado valor de biodiversidade (Almeida
etal., 2016; Ferraz-de-Oliveiraetal., 2016; Kelly et al., 2011; Plexida et al., 2014). Ainda
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assim, a estrutura da paisagem envolvente estad sempre a sofrer alteracdes devido aos
constantes desenvolvimentos de areas urbanas, agricolas e florestais (Rocchini et al.,
2006), tornando-se um fator que poderd ter impactos positivos ou negativos na
biodiversidade.

A utilizacdo de métricas em estudos relacionados com padrbes permite avaliar e
monitorizar as condi¢Oes das paisagens, contribuindo para a identificacdo das mudangas
que ocorrem na paisagem, e assim conseguir criar modelos de gestdo em funcdo das
necessidades e estabelecer comparacGes da paisagem. Por exemplo, Sano et al. (2009)
referiram que o tamanho da area central das manchas na &rea de estudo indicou que as
areas da maioria das classes florestais eram muito pequenas para suportar o corte salteado,
portanto era necessario melhorar o plano de gestéo florestal. Hayes & Robeson (2011),
usaram métricas para determinar a relacdo entre a fragmentacdo florestal e incéndios
florestais. Os autores referem que o principal fator de ocorréncia de incéndios é a
fragmentacédo, e que a intensidade dos incéndios estd relacionada com a estrutura da
paisagem.

Por outro lado, se também existirem dados sobre a qualidade dos habitats, a
interpretacdo e anélise, permite desenvolver medidas visando a manutencdo da
biodiversidade (Uuemaa & Oja, 2017). No que diz respeito a fragmentacdo da paisagem
na perspetiva de conservacdo, o nimero de estudos é reduzido (Uuemaa et al., 2013).
Muitos estudos (Corona et al., 2011; Garmendia et al., 2013; Kintz et al., 2006) focaram-
se na influéncia da fragmentacédo da paisagem, na diversidade e na abundancia de espécies
animais. No entanto, McGarigal & Marks (1995) e Turner & Gardner (2015) referem que
0 uso de mapas na representacdo das métricas, ndo revela a importancia ecolégica das

manchas.

3.4 Base de dados e programas disponiveis

A escala e a unidade de area modificavel podem levar a erros no processo de
analise dos dados. O problema da unidade de area modificavel, € o modo como a
agregacao espacial dos dados influencia os resultados. Para minimizar esse efeito a
escolha adequada da escala e 0 método de agregagéo dos dados sdo fundamentais (Turner
& Gardner, 2015; Uuemaa & Oja, 2017). A escala ¢ a relacdo entre a area real e a sua
representacdo num mapa, contendo também uma dimensdo espacial e temporal de um
objeto ou processo. A escala dos padrbes espaciais também influencia as relagGes entre

0s processos ecoldgicos e as métricas de paisagem que sdo selecionadas para avaliar 0s
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padrdes da paisagem (Turner, 1990). Segundo Wu et al. (2002) a maioria das métricas de
paisagem depende da escala, e a escala dos dados e a escala da analise devem idénticas
para o célculo e interpretacdo dessas métricas. A escala espacial corresponde a resolucao
espacial, ou seja, a capacidade de distinguir objetos (grdo) e a resolugdo minima que se
obtém (pixels) (Turner & Gardner, 2015).

Mudancas na escala da imagem podem influenciar as métricas da paisagem pelas
alteracOes na resolucdo, na extenséo e na resolugdo e extensdo. Saura & Martinez-Millan
(2001) referem que os valores das métricas variavam devido as mudancas de extenséo, e
que essa mudanca dependia do padrdo da paisagem. Kelly et al. (2011) afirmaram que
em algumas paisagens as métricas eram mais sensiveis ao nivel da classe de uso/ocupagéo
do solo, principalmente em &reas apenas florestais. O tamanho do grao também é um fator
que determina a resolucdo da classificacdo, ou seja, objetos pequenos podem ndo ser
identificados se o tamanho do grdo for muito grande (Lausch & Herzog, 2002). A
resolucéo tematica também pode ser afetada pela extensdo, uma vez que uma extensdo
maior é mais adequada para classes menos frequentes. Alguns autores (Buyantuyev &
Wu, 2007; Peng et al., 2007) referem que algumas métricas de paisagem sdo mais
sensiveis a classificagdo do que a resolucdo ou extensdo, 0 mesmo acontece entre as

métricas ao nivel da classe e paisagem.

Desde 1992, uma grande variedade de programas foi desenvolvida, para a avaliar
padrBes na paisagem, calculando métricas de paisagem (Tabela 3). McGarigal & Marks
(1995) desenvolveu um programa para o calculo de métricas de paisagem, o fragstat.
Fragstat € um programa aberto e gratuito, e que tem sido o mais utilizado, dado que
engloba a maioria das métricas de paisagem. Os programas utilizam, diferentes tipos de

dados, em formato matricial (raster) ou vetorial (vector).

Os dados vetoriais (Figura 7a) caracterizam o0s objetos como pontos, linhas ou
poligonos, e permitem a introducdo de mais atributos do que o formato matricial. Os
dados vetoriais sdo frequentemente obtidos de cartografia topografica ou vectorizacéo de
mapas antigos. Os dados matriciais (Figura 7b), sdo os mais utilizados, dado que a maioria
dos programas trabalha com este formato de dados (Tabela 3) e estdo disponiveis uma
maior quantidade de métricas e bases de dados de diferentes periodos de tempo
(fotografias aéreas e imagens de satélite). Os dois formatos de dados representam as
linhas de maneira diferente, por isso as métricas de bordadura sdo afetadas pela escolha

do formato. Os comprimentos das bordaduras, serdo enviesados para cima em dados
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matriciais, uma vez que a bordadura segue a dimensdo dos pixels (Cushman &
McGarigal, 2008).

Tabela 3 - Programas disponiveis para o calculo de métricas de diversidade (Adaptado: Uuemaa & Oja, 2017)

Programas Ano Tipo de dados

r.le, e.li, r.patch, r.diversity 1992 Matricial
FRAGSTATS 1993 Matricial
HARVEST 1996 Matricial
SaTScan 1997 Vetorial

Patch Analisys 1999 Matricial /Vetorial
Qrule 1999 Matricial
SIMMAP 2000 Matricial
SELES 2001 Matricial
Dinamica EGO 2002 Matricial
V-LATE 2003 Vetorial
LANDIS PRO 2005 Matricial
Conefor 2007 Matricial
Guidos 2007 Matricial
STAMP 2007 Vetorial
SDMTools 2009 Matricial
LecoS 2012 Matricial
PolyFrag 2013 Vetorial

a) b)
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Figura 7 - Tipos de formato de entrada: Vetorial (a); Matricial (b) (Adaptado: Uuemaa & Oja, 2017)

3.5 Caracterizacao Espécies Florestais

No Alto Alentejo as caracteristicas edafo-climaticas e topograficas influenciam a
distribuicdo das espécies, nomeadamente da azinheira, sobreiro, eucalipto, pinheiro
manso e pinheiro bravo. A influéncia das condi¢6es edafo-climaticas da area de estudo
(Alto Alentejo) foi avaliada a partir de um conjunto de cartas disponiveis no Atlas do
Ambiente. A carta ecoldgica representa zonas com caracteristicas climaticas distintas
(e.g., temperatura, precipitacdo, vento, luminosidade) como ilustra a Figura 8, ou por

caracteristicas climaticas e topograficas (e.g., altimetria, relevo) como ilustra a figura 9.
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Figura 8 - Carta ecoldgica, zonas ecoldgicas (onde IM é Ibero-mediterranica; SA é Sub-atlantica; AM é Atlante

mediterranica; SM é Sub-mediterranica;) (AA, 2018)
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Figura 9 - Carta ecolégica, andares (AA, 2018)
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Figura 10 - Espécies indicadoras (onde, Az é Azinheira; Sb é Sobreiro; Pm é Pinheiro manso; Pb é Pinheiro
bravo) (AA, 2018)

De entre os fatores de distribuicdo espacial, os climaticos, poderdo ser os mais
limitantes. A carta ecoldgica contém para cada zona ecoldgica as espécies indicadoras
(Figura 10). A azinheira é espécie indicadora na zona Sub-mediterranica (SM), Sub-
mediterranica vs Ibero-mediterranica (SMxIM) e Ibéro-mediterranea (IM). O sobreiro é
espécie indicadora da zona Sub-mediterranica (SM) e Sub-mediterranica vs lbero-
mediterranica (SMxIM) (AA, 2018). O eucalipto é indicador da zona Sub-mediterranica
(SM) e Sub-mediterrénica vs Ibero-mediterranica (SMxIM) (Ferreira et al., 2001). O
pinheiro manso € indicador da zona Sub-mediterranica vs Ibero-mediterranica (SMxIM),
Sub-mediterranica (SM) e Sub-atlantica (SA). O Pinheiro-bravo € indicador da zona Sub-
mediterranica (SM) e Sub-atlantica (SA) (AA, 2018).

Os solos predominantes da area de estudo sdo os cambissolos, litossolos,

luvissolos, podzois e vertissolos (Figura 11).
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Figura 11 - Carta de solos (AA, 2018)

Cambissolos sdo solos minerais que apresentam textura média ou fina e auséncia
de grande desenvolvimento pedogeénico. Sao solos com pouca profundidade, elevado teor
de minerais primarios (minerais de rocha), presenca de rocha na base do solo e solo
incipiente. Em alguns casos, a presenga de maiores quantidades de minerais, permite uma
maior reserva de nutrientes importante para as espécies florestais (DGADR, 2020; PPS,
2020).

Luvissolos s&o solos minerais ndo hidromorficos, com presenca de horizonte sub-
superficial diagndstico textural ou de argila. Estes solos sdo pouco profundos, mal
drenados, devido ao contraste de textura. Grande parte dos solos desta classe possui
mudanca textural abrupta, sdo moderadamente &cidos a ligeiramente alcalinos, com teores
de aluminio extraivel baixos em diferentes quantidades (DGADR, 2020; PPS, 2020).

Litossolos sdo solos incipientes derivados de rochas consolidadas, de espessura
efectiva muito reduzida, inferior a 10 cm. Estes solos s@o pouco profundos e com pouca
fertilidade, tém baixo teor de matéria organica, Este tipo de solos encontra-se
normalmente associado a areas sujeitas a erosdo, em zonas mais declivosas (DGADR,
2020; Ferreira et al., 2001).
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Podz6is geralmente derivam de areias ricas em quartzo e arenito ou detritos
sedimentares de rochas magmaéticas, encontrado sob uma camada de matéria organica.
Este tipo de solo tem baixo nivel de humidade, € muito bem drenado e tem um pH baixo.
E pobre em nutrientes, fosfato e aluminio (DGADR, 2020; Ferreira et al., 2001).

Vertissolos s@o solos constituidos por material mineral, com horizonte vértico,
com pouca profundidade. Solos de desenvolvimento restrito devido a fenémenos de
expansdo e contragdo, associados a alta atividade das argilas, que confere grande
capacidade de movimentagdo do material do solo (DGADR, 2020; PPS, 2020).

A azinheira (Quercus ilex L.) esta bem-adaptada a todo o tipo de solos, suporta
solos humidos e com textura de argilosa. Desenvolve-se bem em solos dos grupos dos
vermelhos mediterranicos, onde consegue ter boas producdes de fruto, e solos calcérios.

A espécie é sensivel a compactagdo e a solos com méa drenagem (Ferreira et al., 2001).

O sobreiro (Quercus Suber L.) esta bem-adaptado a todo o tipo de solos com
preferéncia dos graniticos, porfiricos, feldspaticos e xistosos. Embora sejam solos pobres
em material solivel ou materiais finos, o sobreiro consegue adaptar-se bem solos
graniticos e arenosos dada a sua permeabilidade. Adapta-se ainda em solos pobres em
matéria organica e minerais, com pouca capacidade de retencdo de agua ou &cidos com
horizonte A pouco profundo. Em relacdo aos solos, € uma espécie pouco exigente, nao
suportando solos excessivamente argilosos, com ma drenagem, muito compactados,
encharcados e que apresentem calcario ativo (Ferreira et al., 2001; Houston Durrant et
al., 2016).

O eucalipto (Eucalyptus globulus Labill.) esta bem-adaptado a solos argilosos,
siliciosos, com textura arenosa, ndo calcarios ou francamente alcalinos. Desenvolve-se
bem em solos pouco férteis e &cidos, € muito sensivel a ma drenagem e a salinidade, por
isso prefere solos que sejam humidos e bem drenados (Cerasoli et al., 2016; Ferreira et
al., 2001).

O pinheiro manso (Pinus Pinea L.) prefere solos arenosos, siliciosos, graniticos e
xisto-siliciosos. Adapta-se bem em solos profundos, textura franco-arenosa e com lencol
fredtico pouco profundo, ainda assim tem bom desenvolvimento vegetativo em solos
pobres com teor de argila. E uma espécie sensivel & ma drenagem, a compactacéo e a

solos com muita alcalinidade (Ferreira et al., 2001).

O pinheiro-bravo (Pinus pinaster Aiton) apresenta grande sensibilidade a

compactacdo e a solos hidromorficos ou com ma drenagem e humidos. Prefere solos
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permeaveis de textura ligeira comos 0s solos siliciosos ou arenosos e vegeta bem em solos

pouco profundos e com baixos niveis de salinidade e calcario (Ferreira et al., 2001).

Os solos predominantes séo os luvissolos, os cambissolos e 0s podzois (39%, 32%
e 20% da area do Alto Alentejo, respetivamente). Nas areas em que a azinheira e 0
sobreiro sdo espécies indicadoras, os solos predominantes sdo 0s cambissolos e
luvissolos, e em menor area os litossolos (8% da &rea do Alto Alentejo). Enquanto para o

pinheiro manso e pinheiro-bravo sdo para os cambissolos e aos podzois.

Caracterizacao das espécies e as suas producoes

A azinheira pode ser encontrada desde Trés-os-Montes ao Algarve, com maior
presenca nas regides a sul do Tejo, desde o nivel do mar até aos 1500m altitude. Em
relacdo ao clima, a azinheira é resistente as temperaturas elevadas, a secura estival e ao
frio. A precipitagdo média anual devera estar compreendida entre 250 a 1500mm, e devera
estar acima dos 500mm para uma boa producdo de fruto. O seu principal objetivo € a
producdo de fruto e lenho (De Rigo & Caudullo, 2016; Ferreira et al., 2001). Em Portugal
a producdo do fruto (bolota) é importante na alimentacdo do porco alentejano em
montanheira. E ainda uma espécie com elevado valor sob os pontos de vista ecoldgico e
ambiental, devido a influéncia na biodiversidade e no combate a desertificacdo. O lenho
de azinho foi bastante utilizado em mobiliario, revestimento de pisos, carrogaria rural,

cabos de ferramentas e de cutelarias e para as lareiras domésticas (Ferreira et al., 2001).

O sobreiro pode ser encontrado em todo o territério portugués, exceto em zonas
de acentuada aridez e continentalidade. As maiores manchas continuas de montado de
sobro encontram-se no Ribatejo, Alentejo Litoral e Central e Algarve. Em relagdo ao
clima, € sensivel as geadas, mas é resistente a temperaturas elevadas e a secura estival.
Pode ser encontrada até aos 700m, desde que as amplitudes térmicas (mais de -5°C no
Inverno, mais de 31°C Verdo) ndo sejam ultrapassadas. A precipitacdo média anual
deverd estar compreendida entre 600 e 800mm, entrando em regressdo para valores
inferiores a 400 mm anuais (Ferreira et al., 2001; Houston Durrant et al., 2016). As
principais produgdes sdo a cortica e o lenho. O lenho € utilizado construc@es rurais,
marcenaria e equipamentos agrarios rudimentares. A cortica € a sua principal producéo,
usada como mateéria-prima em diversos produtos como a producéo de rolhas, artigos de
pesca e apicultura, isolantes térmicos e sonoros, componentes do calgado e nos ultimos
anos integrou também a industria do vestuario e acessorios (Ferreira et al., 2001; Houston
Durrant et al., 2016).
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Outras produgbes dos povoamentos de azinheira e sobreiro, sdo a pecuaria, a
apicultura, os produtos silvestres, a atividade cinegética e as atividades turisticas
relacionadas com a Natureza. Em termos ambientais os montados de sobro e azinho,
desempenham funcGes importantes na conservacao do solo e na regularizacao dos ciclos
biogeoquimicos. E também uma espécie de elevado valor devido & influéncia na
biodiversidade e no combate a desertificacdo (Almeida et al., 2016; Ferraz-de-Oliveira et
al., 2016; Ferreira et al., 2001).

O eucalipto pode ser encontrado desde a regido do Norte até ao Algarve e do
litoral ao interior, desde o nivel do mar até 400-500m de altitude. Em relagéo ao clima, é
uma espécie tipicamente de clima temperado, pouco resistente as geadas, a secura e a
baixas temperaturas. A sua principal utilizacdo do lenho ¢ para pasta de papel, embora
também seja utilizado em carpintarias, carrocaria de carga, cal¢ado, estruturas macigas,
combustivel doméstico e biomassa para producéo de energia. As propriedades balsamicas
e antissepticas da folha de eucalipto, sdo muito utilizadas para tratamentos respiratorios.
O oleo extraido da folha € utilizado na industria farmacéutica, alimentar e cosmética. Ao
nivel ecoldgico podem servir como cortinas de abrigo, protegendo outras culturas de

ventos fortes (Cerasoli et al., 2016; Ferreira et al., 2001).

O pinheiro manso pode ser encontrado desde a regido do Norte até ao Algarve,
embora com maior expressdo no distrito de Settbal, desde o nivel do mar até aos 1000m
de altitude. Em relacdo ao clima, é sensivel a neve, mas suporta 0s ventos maritimos,
periodos de seca e temperaturas elevadas (Ferreira et al., 2001). A producéo principal € o
fruto (pinha), do qual é extraido o pinhdo usado na alimenta¢do humana (Afonso et al.,
2020; Gongalves et al., 2017).

O pinheiro bravo ocorre principalmente na regido norte e centro, no sul pode ser
encontrada em Penamacor, ldanha-a-Nova, Serra de S. Mamede e Santo Aleixo da
Restauracdo (Moura), desde o nivel do mal até aos 700m. Suporta mal os frios intensos,
prefere as zonas onde se faca sentir a influéncia atlantica, vegetando mal nas zonas de

maior continentalidade (Ferreira et al., 2001).

O lenho do pinheiro manso e do pinheiro-bravo sdo usado em carpintaria de
exterior, parquetes, pavimentos, postes, travessas, esteios, tutores, entivacdo mineira,
carrogaria de carga e pasta de papel. Outra producdo € a resina, usada como matéria-prima

para componentes da industria alimentar e farmacéutica (Ferreira et al., 2001).

30



Materiais e métodos

4. MATERIAIS E METODOS

4.1 Area de Estudo

A érea de estudo deste trabalho é a regido NUTIII Alto Alentejo (Figura 12),
inserida na Regido do Alentejo (NUTII). O distrito de Portalegre ocupa todo este
territorio, e dele fazem parte os concelhos de Alter do Chéao, Arronches, Avis, Campo
Maior, Castelo de Vide, Crato, Elvas, Fronteira, Gavido, Marvdo, Monforte, Mora, Nisa,
Ponte de Sor e Portalegre. O Alto Alentejo faz fronteira com as regides NUTIII do Pinhal
Interior Sul e Beira Interior Sul a norte, Alentejo Central a sul, Leziria do Tejo e do Médio

Tejo a oeste e Espanha a este ( Soeiro de Carvalho et al., 2008).
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Figura 12 - Divisdo Administrativa de Portugal em NUTIII (a); Alto Alentejo (b) com uma
composi¢cdo em falsa cor de imagem Sentinel-2 (RGB - 483)

O Alto Alentejo em termos geomorfoldgicos, desenvolve-se ao longo de terrenos
do Macigo Hespérico, onde a norte se encontra a falha de Idanha-a-Nova e a sul a falha
da Vidigueira. Os principais relevos encontrados nesta regido sdo a Serra de Sdo Mamede
com cerca de 1027m de altitude, e a pediplanicie de Vila velha de Rodao. A Serra de S&o
Mamede é de origem tectdnica e encontra-se entre Portalegre e a fronteira de Espanha.

Vila Velha de Rodéo é considerada um relevo de resisténcia, pelo prolongamento da crista
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quartzitica de Portalegre. Relativamente a hidrografia da regido, as principais bacias
hidrogréficas sdo a do Tejo e do Guadiana. A érea de estudo caracteriza-se pelo clima
mediterraneo, com temperaturas elevadas e o tempo seco no Verdo, no Inverno a

precipitacdo € elevada e a temperatura mais fria (Abreu et al., 2004).

4.2 Imagens de Sentinel-2

Neste estudo foram utilizadas imagens de satélite Sentinel-2, disponibilizadas pela
plataforma do programa Copernicus da Comissdo Europeia (CE), a Agéncia Espacial
Europeia (ESA, 2015). Foram selecionadas as imagens no periodo seco (verdo), de modo
a haver maior contraste entre a ocupacao florestal e os outros usos do solo, e em que a
percentagem de nuvens fosse inferior 10%. De modo a cobrir toda area do Alto Alentejo,
foram utilizadas duas imagens, e das bandas disponiveis foram utilizadas 10 (Tabela 4),
uma vez que as restantes bandas sdo mais indicadas para estudos atmosféricos (ESA,
2015).

Tabela 4 - Caracteristicas de imagens Sentinel-2 (Fonte: ESA, 2020)

Bandas Descricéo Resolucdo espacial ~ Comprimento de
(m) onda central

(nm)

B2 Azul (Blue) 10 490

B3 Verde (Green) 10 560

B4 Vermelho (Red) 10 665

B5 Limiar do vermelho 1 (Red Edge 1) 20 705

B6 Limiar do vermelho 2 (Red Edge 2) 20 749

B7 Limiar do vermelho 3 (Red Edge 3) 20 783

B8 Infravermelho proximo (NIR) 10 842

B8A Limiar do vermelho 4 (Red Edge 4) 20 865

B11 Infravermelho médio (SWIR 1) 20 1610

B12 Infravermelho médio (SWIR 2) 20 2190
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4.3 Métodos

A metodologia deste estudo pode ser dividida em duas fases (Figura 13). Na
primeira fase, utilizou-se a um conjunto de métodos (3.3.1), que resultaram na produgao
de um mapa de uso /ocupacgéo de solo. Na segunda fase, foi analisada a diversidade da

area de ocupacao florestal, com base num conjunto de métricas de diversidade (3. 3.2).

[ndlcesde ‘
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| R,
Sentinel-2 ‘——)‘ Bandas Classificagdo
‘ | ‘em9classes
I—) indices de ;
.~ textura ‘
7 Reclassificagdo
Paisagem
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v 5 Classe
Classificagdo Metrlgas de
em 6 classes | diversidade
4 Sub-
A regides —> Classe

Figura 13 - Fluxograma da metodologia
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4.3.1 Analise e Processamento de Imagens de Satélite
Pré-processamento

O pré-processamento das imagens incluiu a conversédo do sistema de coordenadas,
a construcdo de um mosaico e a reamostragem das bandas das imagens de satélite. A
conversao do sistema de coordenadas, consistiu em transformar as coordenadas originais
UTM 29N/WGS84, para as coordenadas ETRS_Portugal 1989, uma vez que é o sistema
de referéncia em Portugal (Silva et al., 2016). Considerando, que para cobrir a area do
Alto Alentejo foram utilizadas duas imagens de satélite, foi necessario proceder a
realizacdo de um mosaico. Dado que as bandas ndo apresentavam todas a mesma
resolucdo espacial foi necessario a reamostragem das bandas de 20m de resolucdo
espacial (B5, B6, B7, B8A, B11 e B12) para 10m. Para a execucao destas operacdes foi
usado o programa ENVI 4.8 (ENVI, 2004).

Indices de vegetacao e de texturas

Na classificacdo de uma imagem para a obtencdo de um mapa de uso/ocupacao
do solo, a selecdo das variaveis e o algoritmo de classificagdo condicionam a sua precisao.
Foram selecionados 7 indices de vegetacdo e 3 indices de textura (Tabela 5). Os indices
de vegetacdo selecionados foram o indice de Vegetacdo por Diferenca Normalizada
(Normalized Difference Vegetation Index - NDVI), o indice de Vegetacdo Ajustado ao
Solo (Soil Adjusted Vegetation Index - SAVI), o indice de Vegetacdo Ajustado ao Solo
Modificado 2 (Second Modified Soil Adjusted Vegetation Index - MSAVI 2), o indice de
Vegetacdo Melhorado (Enhanced Vegetation Index - EVI), o indice do Limiar do
Vermelho de Diferenca Normalizada 1 e 2 (Normalized Difference Red Edge Index -
NDRE) e o indice de Infravermelho de Diferenca Normalizada (Normalized Difference
Infrared Index - NDII). Estes indices tém a capacidade de realcar algumas caracteristicas
dos objetos presentes na area de estudo, tais como discriminar vegetacao e nao vegetacao,
diferentes tipos de vegetacdo, zonas humidas, sensibilidade a zonas de biomassa elevada,
capacidade de minimizar o efeito do solo em zonas de vegetagcdo esparsa, ruido e
influéncias atmosféricas (Chen et al., 2019; Godinho et al., 2018; Hawryto et al., 2018;
Macedo et al., 2018; Meyer et al., 2019).

Os indices de textura GLCM foram utilizados para a descricdo espacial dos
objetos da imagem de satélite. Selecionar as variaveis de textura € uma tarefa complexa,
porque a informacéo espacial varia consoante a imagem e as caracteristicas da paisagem.

Das diferentes medidas de textura encontradas na bibliografia (Chrysafis et al., 2019;
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Godinho et al., 2018; Khudinyan, 2019; Sarker & Nichol, 2011), as selecionadas foram a
média, a variancia e a correlacdo, por terem apresentado os melhores resultados na
classificacdo do uso/classificacdo do solo. Para cada uma das 10 bandas, foram extraidas,
estas 3 medidas de textura. Os indices de vegetacdo foram calculados no programa
Arcgis4 10.7.1 (ESRI, 2019) e os de textura no programa SNAP (Sentinel Application
Platform) 8.0.0 (ESA, 2016b).

Tabela 5 - Indices de vegetacdo e de texturas

Indices Descricéo N° Eq.
NDVI (B8 — B4) (Eq.3)
(B8 + B4)
SAVI 15 x (B8 — B4) (Eq.4)
8 x (B8 + B4+ 05)
MSAVI2 05 x {2 x (B8+1) (Eq.5)
- J(@2xB8+1x(2xB8+1)—8x (B8 —B4)}
o EVI 2.5 x (B8 — B4) (Eq.6)
Indices de (B8+6 x B4— (75 x B2) + 1)
vegetacio
NDRE 1 (B8A — B5) (Eq.7)
(B84 + B5)
NDRE 2 (B8A — B6) (Eq.8)
(B8A + B6)
NDII (B8A — B11) (Eq.9)
(B84 + B11)
GLCM Ny N (Eq.10)
Média ixP(,j)
2.
indices de GLCM Ng N (Eq.11)
texturas Variancia Z Z(i —w?p(i.j)
i=1j=1
GLCM 2i 2 @DPE)) — Hxpty (Eq.12)
Correlacéo 0.0
xO0y

B8 — Infravermelho proximo; B4 — VVermelho; B2 — Azul; B8A — Limiar do vermelho 4; B5 — Limiar do vermelho 1,
B6 — Limiar do vermelho 2; B11 — Infravermelho médio 1; p(i, j) é a (i,j) entrada da matriz de coocorréncia de nivel
cinzento; Ng — numero total de niveis cinzento na imagem; [, Uy - Desvio médio em linha e coluna e O0x0y -
Desvio padrao em linha e coluna.
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Algoritmo de Classificagdo Random Forest

Para obtencdo do mapa de uso/ocupagdo do solo, foi usada a classificacdo
supervisionada associada ao método de regressdao Random forest (RF). O processo pode
dividir-se em 4 fases: i) definicdo das classes de uso/ocupacéo do solo; ii) marcacao de
areas de treino representativas de cada classe definida em i; iii) utilizacdo do algoritmo
de classificacdo RF; iv) avaliacdo da preciséo da classificacao.

Na primeira fase definiram-se 9 classes de uso/ocupacéo de solo, divididas em:
Classes florestais (azinheira, sobreiro, eucalipto, pinheiro manso, pinheiro bravo) e
Classes ndo Florestais (area urbana e solos, agua, agricultura, matos).

Na segunda etapa deste trabalho, foram marcadas areas de treino representativas
de cada uma das classes, com o programa ArcGis 10.7.1 (ESRI, 2019). As imagens
disponiveis na plataforma Google Earth Pro (Tech et al., 2019) e a Carta de Uso e
Ocupacdo do Solo (COS) de 2018 (DGTerritério, 2019) foram utilizadas como
ferramentas auxiliares na visualizacdo e verificacdo das classes de uso/ocupacéo do solo,

para a marcacgdo das areas de treino.

Para a classificacdo da imagem o algoritmo selecionado foi 0 Random Forest por
ter capacidade de classificar mapas de uso/ocupacdo de solo com uma boa precisao, e
menor tempo de processamento (Kobayashi et al., 2020; Pelletier et al., 2016; Rodriguez-
Galiano et al., 2012). No algoritmo Random Forest (RF) definem-se dois parametros, o
namero de arvores de decisdo (lenco et al., 2019), e a sua profundidade maxima (nés)
(Karasiak et al., 2017; Pageot et al., 2020). Segundo a bibliografia (Breiman, 2001; lenco
et al., 2019) 500 arvores de decisdo permitem obter uma boa precisdo e ndo aumenta o
tempo de computacdo. Numeros de arvores de decisdo inferiores a 500 poderao resultar
em maiores erros de classificacdo e, por isso, reduz a precisao da classificacdo. Por outro
lado, numeros acima de 500 arvores de decisdo, como por exemplo 1000, ndo alteram
significativamente a precisdo, mas aumentam o tempo de computacdo (Breiman, 2001).
A profundidade de méaxima de 20 néds, segundo Breiman (2001) e Pageot et al. (2020),
também permite uma melhor precisdo, do que com menor profundidade méaxima. Pelo
que foi referido, neste trabalho optou-se por usar 500 arvores de decisdo e 20 nos de
profundidade méxima. Do conjunto de areas de treino, uma parte foi selecionada
aleatoriamente para o ajuste do modelo e outra parte para a validagdo. De acordo com
Pageot et al. (2020) aproximadamente dois tercos das areas de treino sdo utilizadas no

ajustamento do modelo, uma vez que € onde se encontra a maior variabilidade dos dados
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e um terco para a validacdo. Assim, dois tercos dos dados foram usados para o
ajustamento e um terco para a validacao.

No modelo de uso/ocupacdo do solo foram consideradas as seguintes variaveis
independentes, 10 bandas (tabela 4), 7 indices de vegetacdo e 30 indices de textura (3
indices de texturas por cada banda) (Tabela 5), e o algoritmo de classificagdo Random
Forest. Para o ajustamento do modelo foi usada a ferramenta Orfeo 7.1 do programa
QGIS 3.16 (QGIS, 2021).

Para avaliar a precisdo da classificacdo obtida, ou seja, avaliar o grau de
concordancia com a realidade, é necessario realizar a avaliacdo da precisdo do modelo de
classificacdo (Abraira & Pérez de Vargas Luque, 1999; Viera & Garrett, 2005; Yang,
2007). Foram usadas trés medidas estatisticas: i) matriz de confusdo; ii) precisdo global;
iii) estatistica kappa. A matriz de confusdo representa 0 numero de pixels estimados, em
relagdo aos pixels “observados” para cada classe. A informagdo em linha representa a
precisdo do utilizador (erros de omisséo), enquanto as colunas representam a preciséo do
produtor (erros de comissdo). Um erro de comissdo sucede quando os pixels sao incluidos
numa classe incorreta, e um erro de omissdo ocorre quando os pixels sdo excluidos da
classe a que pertencem (Fonseca & Fernandes, 2004). A matriz de confuséo permite o
calculo da precisdo global e a estatistica Kappa (Tabela 6).

Tabela 6 - Medidas de avaliacdo da precisédo

indice Descrigdo N° Eq.
Precisdo global N (Eq.13)
l
2
=1

Coeficiente Kappa N Yoy Xy — Diea (e X4i) (Eq.14)
el x100
N2 — i1 (g X49)

N é o valor total de observacgdes incluidas na matriz; r o nimero de linhas da matriz; x;; 0 nimero de observagfes na

linha e coluna i; x;, 0 nimero total de observagdes na linha i; x,; 0 nimero total de observacGes na coluna i.

No mapa resultante a unidade minima cartogréafica considerada para cada mancha
de ocupacdo florestal foi de 1ha. As manchas florestais inferiores & unidade minima
cartogréfica, foi aplicada a regra de agregacdo com base nas especifica¢fes técnicas do
COS de 2018 (DGTerritdrio, 2019).
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4.3.2 Analise de Diversidade

O mapa de uso/ocupacédo do solo, serviu como base para o calculo das métricas de
paisagem. O formato de dados selecionado foi o formato matricial, por oferecer vantagens
como a disponibilidade da maior quantidade de metricas neste formato (Mcgarigal et al.,
2015; Uuemaa & Oja, 2017). A resolucdo espacial do mapa de uso/ocupacgdo do solo é
de10x10m?,

A heterogeneidade da paisagem pode ser medida caracterizando dois aspetos: a)
a diversidade de classes de uso/ocupacéo do solo; e b) o nimero, tamanho e arranjo das
manchas (Fahrig et al., 2011). O numero de manchas (heterogeneidade na configuracédo)
limita a diversidade de classes de uso/ocupacéo do solo (heterogeneidade na composi¢éo).
E por sua vez, a diversidade de classes de uso/ocupacdo do solo limita o numero de
manchas. O aumento da heterogeneidade na composicdo (florestal) representa mais
habitats, e aumenta o suporte para sustentar mais espécies. O aumento da heterogeneidade
na configuracdo promove os efeitos de bordadura, influencia a area das manchas e
representa elevada conectividade entre manchas (Turner & Gardner, 2015). Existe um
enorme nimero de métricas de paisagem ou indices de paisagem e, por isso, a escolha

adequada de métricas, depende do objetivo de cada estudo (Cushman & McGarigal, 2008)

Neste estudo foram selecionadas 11 métricas (Tabela 7) para avaliar a
heterogeneidade na composicao e na configuracao da paisagem. Para a caracterizacgdo de
heterogeneidade da composicdo na paisagem, foram calculados os indices de
uniformidade de Shannon e Simpson. Em relacdo a heterogeneidade na configuracdo das
manchas, foram calculadas medidas de area média de mancha, de nimero e de forma
média ponderada, dando indicacéo da fragmentacdo das classes de uso/ocupacdo do solo.
Para além disso, foi usado o indice de forma médio ponderado que quantifica a
complexidade das manchas de uso/ocupacdo juntamente com a area média e a densidade
de bordadura, bem como o indice de intersecdo e justaposicdo com objetivo de

caracterizar a interdispersdo das manchas.
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Tabela 7 - Métricas de Paisagem

Nivel Nome Sigla Formula Amp. Eq.
Area Total TA ( 1 ) [0,+c[ 13
10000
£ indice de SHEI —ym (P; 0 InP;) [0,1] 14
> Uniformidade de Inm
2 Shannon
e indice de SIEI 1-Ym, P? [0,1] 15
Uniformidade de 1
Simpson 1- (m)
Percentagem de PLAND o1 @i [0, 100] 16
Paisagem — X100
Tamanho Médiada  MPS 3( 1 ) [0, o[ 17
Mancha N \10000
Numero de Manchas NP n; [0, +oo [ 18
@ indice de Maior LPI max’(laij) [0,100] 19
a Mancha =1 4100
O ) —a X
Indice de Forma AWMSI i 0.25p;; a;j [0,+o[ 20
Médio Ponderado Z [( ) (Zn )]
=i aij j=1 Qij
Densidade de ED Zk=1Cik 10000 [0,+0[ 21
Bordadura A
Percentagem de CPLAN Yj=14i) [0,100] 22
p; . ———=x100
Areas centrais D A
indice de intersecdo  1JI m e e 0,100 23
e justa|003ig:§1og _ZK:1[<22‘=1keik>'"(2%‘=1keik )] [ :
x100
In (m-1)

A - area total da paisagem (m?); aij/Pi - proporcdo da paisagem ocupada pela mancha da classe ij/i; N/ni -
nimero de manchas da classe; m - nimero de classes; a - area total da classe; Pij - perimetro da mancha ij;

eik - comprimento total da bordadura de todas as manchas da classe ik; aij - area central da mancha ij

O indice uniformidade Shannon (SHEI, adimensional) avalia a probabilidade de
um pixel/célula, selecionado aleatoriamente pertencer a enésima classe (McGarigal &
Marks, 1995). Este indice é indicado para classes menos frequentes, pois estas tém um
contributo maior para a diversidade do que as espécies mais frequentes. O indice de
uniformidade Simpson (SIEI, adimensional) indica a probabilidade de que quaisquer duas
células (pixels) selecionadas aleatoriamente pertencerem a mesma classe. A uniformidade
dos indices de diversidade tem conta outro aspeto da diversidade da paisagem; a
distribuicdo da area por diferentes classes, que pode ser expressa em funcdo da
dominéncia e a uniformidade. A uniformidade representa o nivel observado de
diversidade dividido pela diversidade méaxima possivel para uma riqueza de determinada
mancha (Cushman & McGarigal, 2008). A diversidade maxima é obtida quando ha uma

distribuicdo equitativa na area entre as diversas classes. Este tipo de meétricas, sdo
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importantes na medida em que expressam a composi¢do da paisagem, embora possam

ndo revelar o potencial ecoldgico, social ou econémico.

A area total da paisagem (TA, em ha) é a extensdo da paisagem (McGarigal &
Marks, 1995). A percentagem da paisagem de cada classe (PLAND, em %) é uma medida
também de area, que quantifica a percentagem que cada mancha de uso/ocupacao de solo
ocupa na paisagem. O tamanho médio de mancha por classe (AREA_MN, em ha) é
definido como o quociente entre a area total da paisagem (A, em m?) e o nimero total de
manchas. Métricas de area sdo usadas para comparar a dimensdo das manchas e obter
informacdes a cerca da fragmentacédo das classes de uso/ocupacdo do solo (McGarigal et
al., 2005, 2015). O indice da maior mancha (LPI, em %) corresponde & proporcao da
area da paisagem ocupada pela maior mancha de cada classe. E uma medida de
dominéncia que mostra o grau de variabilidade dentro da paisagem. Esta métrica
identifica o maior fragmento de cada classe florestal na paisagem, relaciona-se com a
influéncia da fragmentacéo na biodiversidade, e a influéncia de fatores antropogénicos
nas mudancas de uso e ocupacao do solo (Bogaert et al., 2011). A percentagem de area
central da paisagem (CPLAND, em %) é a percentagem que a area central de cada classe
ocupa na paisagem. Esta métrica é especialmente importante para espécies de sensiveis a
bordadura e que requerem uma area minima. Métricas de area central sdo afetadas pela

area, forma e bordadura das manchas (McGarigal et al., 2005, 2015).

O ndmero de manchas (NP, adimensional) é o nimero total de manchas de uma
classe uso/ocupacéo do solo, e pode ser calculado ao nivel da classe e da paisagem. Este
indice pode ser analisado com uma métrica de area, servindo de indicador para a avaliar
a fragmentacdo da paisagem e de dominancia das classes de uso/ocupacdo do solo
(McGarigal & Marks, 1995).

O indice de forma média ponderada (AWMSI, adimensional) € igual a soma do
perimetro de uma classe (m), dividido pela raiz quadrada da area da mancha (m?),
ajustado por uma constante para um padrdo quadrado, multiplicado pela area da mancha
(m?) dividido pela &rea total da classe. Considera-se que as manchas tém uma
configuracdo quadrangular quando o valor do indice é igual a 0, e a medida que este
aumenta, a forma da mancha torna-se mais irregular. Métricas de forma (e.g., indice de
forma médio, indice de forma médio ponderado) caracterizam a complexidade da forma,
e podem ser influenciadas pela fragmentag&o por um aumento da bordadura (McGarigal
& Marks, 1995).
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A densidade de bordadura (ED, em ha) é a soma do comprimento total (m) de
todos os segmentos de bordadura de cada classe dividido pela area da paisagem
(McGarigal & Marks, 1995). Para a compreensdo dos efeitos de bordadura em funcao da
dimensdo da mancha, densidade de bordadura e complexidade da forma foi estabelecido
uma profundidade fixa de bordadura de 30 (Mcgarigal et al., 2005). A bordadura fixa
trata a bordadura das manchas de igual forma, assim a influencia da bordadura sera igual
para todas as manchas. Para estudos focados sobre a influéncia da bordadura das
diferentes classes de uso/ocupacdo do solo, € importante utilizar diferentes profundidades
de bordadura consoante cada classe de uso/ocupacéo do solo (Mcgarigal et al., 2015).

O indice de intersecdo e justaposicéo (1J1, em %) é uma medida de disperséo, da
indicacdo da interdispersdo entre as varias classes de uso/ocupacdo do solo (McGarigal
& Marks, 1995). A dispersdo representa distribuicdo espacial de uma classe de
uso/ocupacdo do solo, e tem em conta a frequéncia com que cada mancha é contigua a
manchas de outras classes. Algumas espécies requerem mais que um habitat para atender
as suas necessidades. O indice de intersecdo e justaposicdo, ndo fornece uma medida de
agregacdo das manchas de uma classe de uso/ocupacdo do solo, como o indice de
contéagio, mas avalia a interdispersdo ou mistura das classes (McGarigal & Marks, 1995).

Para proceder ao célculo das métricas € necessario definir dois pardmetros, o
namero de vizinhos a serem considerados e a abordagem de amostragem a utilizar. No
namero de vizinhos definiu-se a regra dos 4 vizinhos, o que significa que 2 células (pixels)
da mesma classe que se tocam diagonalmente irdo ser consideradas como duas manchas
(Mcgarigal et al., 2005). A abordagem selecionada para o calculo das métricas é a
estratégia padrdo, isto corresponde a uma abordagem convencional, ou seja, a paisagem
de entrada (isto € o mapa de uso/ocupacdo do solo que foi classificado anteriormente), é
tratado como uma Unica paisagem, onde podem ser calculadas métricas ao nivel da classe
ou paisagem (McGarigal et al., 2005, 2015).
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Na area de estudo, verificaram-se diferencas ecoldgicas e topogréficas. Por isso,
para verificar a existéncia diferencas diversidade/heterogeneidade (Figura 14), a area de
estudo foi dividida em 4 zonas com caracteristicas edafo-climaticas mais uniformes, que
se denominam sub-regifes. Calcularam-se os indices de paisagem para as 4 zonas. A
analise das diferencgas, uma vez que os dados néo satisfizeram os critérios de normalidade
(avaliados pelo teste de normalidade de Shapiro-wilk), foi efetuada através dos testes
estatisticos ndo paramétricos ANOVA e post hoc de Tuckey (Afonso & Nunes, 2019),
para um grau de significancia de 0,05, utilizando o programa IBM SPSS Statistcs
25(1BM, 2017).

39°
39°

Sub-regido Homogénea
N Y (O 4 . 4

8w T°W
Figura 14 - Divisdo da &rea de estudo em 4 Regibes
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5. RESULTADOS E DISCUSSAO

5.1 Mapa de Uso/Ocupacao do Solo
A Figura 15 representa o resultado da classificagdo do mapa de uso/ocupacdo do
solo, obtido pelo algoritmo de classificacdo Random Forest, utilizando como variaveis
independentes as bandas multiespectrais do Sentinel-2 (10), os indices de vegetacao (7)
e os indices de texturas (30). Depois de ajustado o modelo, as classes ndo florestais foram
agrupadas numa Unica classe ndo florestal, uma vez que o foco deste trabalho s&o as
classes florestais.

8o W oW

39°N 39°N

Legenda

. . . . . 1] 10 k
Azinheira  N#o Florestal ™ Pinheiro Manso n

Eucalipto ™ Pinheiro Bravo  Sobreiro

8w T°W

Figura 15 - Mapa classificado com as classes de uso/ocupacao do solo
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A partir da Figura 16 é possivel analisar a separabilidade espectral de cada classe
de uso/ocupacdo do solo. Verifica-se que algumas classes tendem a sobrepor-se nos
diferentes comprimentos de onda, dado que algumas classes tém assinaturas espetrais
semelhantes. No entanto, as bandas do limiar do vermelho (B6, B7, B8, B8A) e a primeira
banda do infravermelho médio (B11) foram mais sensiveis para a sua separabilidade
espectral, nomeadamente  nos valores méximos, tal como o constatado por
Chatziantoniou et al. (2017).

Relativamente ao sobreiro e a azinheira nas bandas do limiar do vermelho e
infravermelho préximo, é o sobreiro que possui maior quantidade de energia refletida e,
por isso, o intervalo espectral € maior, conseguindo-se a separabilidade espectral das duas
espeécies. Nas bandas do infravermelho médio, a situacao inverte-se, tendo a azinheira um
valor espectral mais elevado. O pinheiro manso e o pinheiro-bravo, nas bandas do visivel
tém o intervalo espetral bastante préximo, o que dificulta a sua distin¢do. Nas bandas do
limiar do vermelho e infravermelho proximo, destaca-se o pinheiro-bravo com maior
energia refletida, contribuindo para a distin¢do entre as duas espécies. Por outro lado, nas
bandas do infravermelho médio é o pinheiro manso que tem o valor maximo espectral
mais elevado. O eucalipto é distinguido nas bandas do visivel, nomeadamente na do azul
e verde, onde se pode verificar que em relacdo as outras 4 espécies, principalmente ao
pinheiro manso e ao pinheiro-bravo, que é a espécie que apresenta o valor maximo
espetral (Figura 16). Nas bandas do limiar do vermelho e infravermelho préximo, a maior
ou menor energia refletida, podera ser indicativa de maior ou menor presenca de clorofila.
Por outro lado, nas bandas do infravermelho médio as espécies com intervalo espectral
maior, poderdo indicar menor presenca de agua, refletindo maior quantidade de energia
(Solymosi et al., 2019).

Liu et al. (2018) compararam imagens Sentinel-2 e Landsat-8 na identificacdo de
tipos de floresta num mapa de uso/ocupacao do solo. Os mesmos autores referem que, em
ambas as imagens, os valores espectrais variam pouco nas bandas do visivel, e a
semelhanca deste trabalho, nas imagens Sentinel-2 as bandas do infravermelho sdo

melhores na identificacdo de diferentes espécies florestais.
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Figura 16 - Assinatura espetral das classes de uso/ocupacéo do solo (onde, as linhas horizontais representam a
meédia, e as verticais a amplitude espetral, e os simbolos representa 0 min e 0 méax)

Na Tabela 8 esta representada a matriz de confusdo onde € possivel avaliar a
precisdo do mapa. Através da matriz calculou-se a precisdo global (PG), precisdo do
produtor (PP), preciséo do utilizador (PU) e a estatistica Kappa. Verificou-se que todas
as classes apresentam resultados acima dos 80% de precisdo do produtor e do utilizador,
sendo a classe ndo florestal a que tem valores mais elevados, o que significa que houve
menos sobreposicao espetral. Nas classes florestais, azinheira, eucalipto e pinheiro manso
observa-se mais erros de comissdo, ou seja, pixels classificados incorretamente. Nas
restantes classes a situacao inverte-se, havendo mais erros de omissdo, ou seja, pixels que
foram excluidos da classe correspondente. Em relacdo aos pixels classificados
incorretamente, a maioria pode ter origem em espécies com um comportamento espetral
semelhante e, por isso, torna-se por vezes dificil de identificar as espécies (e.g., azinheira
vs sobreiro, eucalipto vs pinheiro-bravo, pinheiro manso vs pinheiro-bravo). No estudo
realizado por Hernandez et al. (2020) sobre o uso de imagens multi-temporais do
Sentinel-2 na classificacdo de uso/ocupacéo do solo em Portugal, para as mesmas classes
florestais, mostraram que os valores de precisdo do utilizador e do produtor apresentaram
valores similares. No entanto, na classe do sobreiro obtivemos resultados de ambas as
precisbes mais elevadas, ao contrario da classe de azinheira que obtivemos precistes

ligeiramente inferiores. A utilizacdo de imagens multi-temporais segundo Hernandez et
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al. (2020) permite capturar a variacdo fenologica da vegetacdo, que ndo podem ser

distinguidas de uma Unica data.

Tabela 8 - Matriz de confuséo

Classes Az Sb Ec Pm Pb NF Total PP
Az 25519 1414 267 215 3 668 28086 91%
Sb 2017 22357 375 1049 659 1629 28086 80%
Ec 737 344 24321 1236 545 903 28086 87%
Pm 649 915 1095 24452 587 388 28086 87%
Pb 63 305 1579 1609 23388 1142 28086 83%
NF 1186 1234 587 1045 2467 105825 112344 94%

Total 30171 26569 28224 29606 27649 110555
PU 85% 84% 86% 83% 85% 96%
PG 89%

kappa (%) 86%

A preciséo global mostra a concordancia que existe entre os valores estimados e
os valores observados, apresentando um valor de 89%, e a estatistica kapppa um valor de
86%. Alonso et al. 2021 produziu um mapa de uso/ocupacéo do solo na regido da Galiza.
Para a classificacdo utilizou imagens multi-temporais do Sentinel-2 e o algoritmo de
classificacdo Random Forest, obtendo uma precisdo global de 91,6% e uma estatistica
kappa de 90%. Neste estudo, obtiveram-se resultados bastante semelhantes, ainda que
ligeiramente inferiores, com imagens do Sentinel-2 de data Unica e 0 mesmo algoritmo
de classificacdo. A diferenca, pode ser explicada por, neste trabalho, serem utilizadas
classes diferentes, nomeadamente mais classes florestais. Por outro lado, Kupidura (2019)
produziu um mapa de classificacdo de uso/ocupacéo do solo. Para este processo testou a
utilizacdo apenas das bandas multiespectrais, e a utilizacdo das bandas multiespectrais
com indices de texturas, com imagens do satélite Pléiades e do Sentinel-2. No primeiro
teste, utilizando apenas as bandas multiespectrais obteve uma preciséo global de 78% e
93%, e uma estatistica kappa de 71% e 90%, para imagens Pléiades e Sentinel-2,
respetivamente. Quando adicionou os indices de textura melhorou tanto a preciséo global
como a estatistica kappa em ambas as imagens. No trabalho realizado por Dobrinic et al.
(2021), testaram a utilizacdo de bandas multiespectrais do Sentinel-2, obtendo uma
precisao global de 89,04%, e quando adicionaram indices de vegetacao a precisdo global
passou para 90,37%. Os trabalhos de Dobrini¢ et al. (2021) e Kupidura (2019) mostram
a importancia dos indices de textura e de vegetacdo, no processo de classificagdo. Shao

& Wu, (2008) referem que a precisdo deve ser proxima de 90% para haver consisténcia
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das métricas de paisagem. Neste trabalho, como ja foi referido anteriormente, a precisdo
global foi proxima de 90%, o que d& sustentabilidade ao célculo das métricas de

paisagem.

5.2 Analise da Paisagem no Alto Alentejo
A area total (TA) da paisagem ocupa uma extensdo de 608435ha. A Figura 17
ilustra a percentagem que cada classe de uso/ocupacdo do solo ocupa na paisagem
(PLAND), em que 55% ¢ area ndo florestal, 19% corresponde ao sobreiro, 17% a
azinheira e a restante percentagem divide-se entre eucalipto (6%), pinheiro-bravo (2%) e
pinheiro manso (1%). Segundo Mcgarigal et al. (2015) e McGarigal & Marks (1995) a
area é uma das informacdes mais importantes da paisagem, por ser a base para outras

métricas.
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Figura 17 - Percentagem de paisagem de cada classe de uso/ocupacéo do solo (PLAND)

No indice de Shannon as classes com menor percentagem de area e menor nimero
de manchas (eucalipto, pinheiro manso e pinheiro-bravo) tém um peso maior. Por outro
lado, o indice de Simpson representa a probabilidade de dois pixels selecionados
casualmente serem de diferentes classes de uso/ocupag¢do do solo. Malinowska &
Szumacher (2013) referem que os dois indices sdo inversamente proporcionais. Os
indices de uniformidade de Shannon e Simpson tiveram valores bastante semelhantes de
0,70 e 0,76 respetivamente, o que corresponde a uma elevada diversidade (Mcgarigal et
al, 2015).
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O indice de numero de manchas (NP) para as classes florestais (Figura 18),
apresenta um maior numero de manchas para o sobreiro e azinheira, 3697 e 3059
respetivamente; enquanto o pinheiro manso € a espécie que apresenta menores valores,
tendo 618 manchas. Ao nivel da gestdo florestal esta métrica pode ser particularmente
importante. Casimiro (2002) refere que o nimero de manchas florestais pode influenciar
uma grande variedade de processos ecoldgicos, como por exemplo o numero de sub-
populacdes de uma populacdo espacialmente dispersa, e pode alterar a estabilidade das
interacdes e oportunidades de coexisténcia entre espécies. O mesmo autor refere que
quanto maior o nimero de manchas, maior a resisténcia a propagacdo de perturbagdes
(e.g., doengas, fogo, pragas). Assim, se uma classe florestal tiver muitas manchas, a
espécie consegue resistir mais facilmente as perturbac6es do que se tiverem um ndmero
reduzido. E aqui que os planos de ordenamento florestal podem ser particularmente
interessantes, uma vez que permitem estabelecer medidas que visem as fungdes de
protecdo e conservacdo das areas florestais, mantendo o equilibrio do ecossistema
(Pontes, 2020).
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Figura 18 - Nimero de manchas por classes de uso/ocupacéo do solo (NP)

Na tabela 9 esta representada a percentagem ocupada pela maior mancha de cada
classe na paisagem (LPI) (McGarigal & Marks, 1995). A maior percentagem ocupada
pela maior mancha continua das classes florestais sdo as classes de sobreiro e azinheira,
com cerca 2,48% e 1,82%, respetivamente. Para as restantes classes florestais a maior

mancha é menor que 1% da area total da paisagem.
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Tabela 9 - indice de maior mancha (LPI)

Classes LPI (%)
Azinheira 1,82
Sobreiro 2,48
Eucalipto 0,38
Pinheiro Manso 0,07
Pinheiro Bravo 0,48
N&o Florestal 46,65

A &rea de uma mancha pode traduzir vérias informagdes importantes a cerca de
alguns processos ecoldgicos. A proporcao de cada classe de uso/ocupacao do solo numa
paisagem esta relacionada diretamente com a diversidade biologica (Tscharntke et al.,
2012), uma vez que certas espécies necessitam de uma area minima. A reducéo de areas
florestais, pode provocar alteracfes em alguns processos ecoldgicos (Forman, 1995). A
diminuicdo da area de uma mancha florestal pode causar a diminuicao de espécies e afetar
a sua relacdo com o meio envolvente. Segundo Azevedo (2015) as florestas sdo
responsaveis pelos ciclos biogeoquimicos (e.g. azoto, fosforo, carbono), pelos fluxos de
energia e pelos ciclos nutrientes, fundamentais ao desenvolvimento da vegetacdo. A
fragmentacdo das manchas florestais tende a reduzir a dimensdo média das manchas, e
por isso, a uma reducdo nos ciclos de energia e nutrientes. Esta diminuicdo provoca o
aumento da competicdo e pragas entre as espécies arboreas, diminuindo a diversidade dos
ecossistemas. Para as espécies animais também aumenta a competicdo, pela reducédo de
area do habitat, diminuindo também a relacdo predador-presa (Bogaert et al., 2011).
Turner & Gardner (2015) referem que a diminuicdo do nimero de manchas, areas de
manchas reduzidas e a falta de corredores ecoldgicos como ligacdo entre manchas, sdo
fatores que limitam a sustentabilidade da paisagem. Harris (1984) refere que a diminuicéo
de areas florestais, pode influenciar a dispersdo das sementes pelo vento pondo em risco
a sustentabilidade do ecossistema. Por outro, em sistemas agroflorestais a pecuaria
fornece um importante contributo para a dispersdo de sementes mais pesadas, por
exemplo nos montados (classes de azinheira e sobreiro) (Almeida et al., 2016; Ferraz-de-
Oliveira et al., 2016).
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Ao relacionar a area média de mancha (AREA_MN) com o nimero de manchas
(NP) verificou-se que todas as classes florestais s&o muito fragmentadas (Figura 19),
nomeadamente as classes de sobreiro e de azinheira, pois tém elevado ndmero de
manchas, embora as areas medias sejam maiores que nas restantes classes de
uso/ocupacdo do solo. Entre as duas classes, a de sobreiro é um pouco mais fragmentada,
que a de azinheira, com um maior nimero de manchas que em média tem menor area,
cerca de 32ha. O mesmo acontece na comparacao entre as classes de pinheiro bravo e de
pinheiro manso, onde a de pinheiro bravo revelou ser a mais fragmentada. A classe de
eucalipto também revela um nivel de fragmentacdo bastante grande, com 1939 manchas
que em media tém 18,4ha. De entre todas as classes florestais € a de pinheiro manso a
menos fragmentada, pois embora tenha manchas em média menores (11,5ha), 0 numero
de manchas é reduzido (cerca 618 manchas). De acordo com os estudos realizados por
McGarigal & Marks (1995) , Fahrig (2003), Turner & Gardner (2015) e Betts et al.
(2006) a dindmica do padrdo das manchas dentro de uma paisagem é normalmente
definida como fragmentacdo de um habitat, um processo pelo qual uma mancha contigua
de uso/ocupacdo do solo é transformada numa série de areas menores, irregulares,

disjuntas, isoladas umas das outras por uma matriz.
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Figura 19 - indice do nimero de manchas (NP) e de area média em hectares (AREA_MN)
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O indice de densidade de bordadura e de forma média ponderada (AWMSI), séo
apresentados na tabela 10. Estes dois indices estdo diretamente relacionados, caracterizam

a complexidade da forma.

Tabela 10 —indice forma média ponderada (AWMSI) e de densidade de bordadura (ED)

Classes AWMSI | ED (m/ha)
Azinheira 11,18 19,36
Sobreiro 7,85 20,56
Eucalipto 3,70 7,74
Pinheiro 2,05 1,89
Manso
Pinheiro 4,60 3,62
Bravo
Nao 63,61 39,16
Florestal

A classe ndo florestal apresenta um indice forma médio ponderado bastante
superior a 1, e com a densidade de bordadura mais elevada em relacdo as classes
florestais. Nas classes florestais as classes de azinheira e de sobreiro sdo as que
apresentam valores de forma mais elevados, o que quer dizer que sdo manchas complexas
e muito irregulares. Segundo varios autores (Casimiro, 2002; Cushman & McGarigal,
2008; Flowers et al., 2020; Saura & Martinez-Millan, 2001) a irregularidade da forma da
mancha depende da &rea e da densidade de bordadura, uma vez que quanto maior for a
area, maior densidade de bordadura, maior sera a complexidade e irregularidade das
manchas. Anteriormente referimos que as classes, com maior drea média sdo as de
azinheira e sobreiro. A irregularidade das areas destas classes expressa-se também na
densidade de bordadura, que é a maior de todas as classes florestais, sendo
aproximadamente de 19 m/ha e 21m/ha, respetivamente. Apesar do sobreiro ter uma area
média um pouco menor que a azinheira, a densidade de bordadura é ligeiramente maior.
Esta pequena diferenca pode ser explicada, pelo indice da maior mancha que no caso da
classe de sobreiro a maior mancha ocupa cerca de 2,5%, enquanto a classe de azinheira
ocupa cerca de 1,8% da paisagem. As classes de pinheiro manso, pinheiro bravo e
eucalipto apesar de uma baixa densidade de bordadura, apresentam alguma irregularidade
na forma, aumentando a complexidade da forma das manchas, o que pode ser, pelo menos
em parte explicado, pelas caracteristicas topogréaficas (e.g., declive, altitude). Na area de
estudo algumas manchas de pinheiro bravo e eucalipto, localizam-se na serra de S.

Mamede e, tendem a seguir a tipologia do terreno, originando alguma irregularidade.
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Martins et al. (2018) verificaram que a densidade de bordadura estava relacionada com a
heterogeneidade espacial, mostrando tendéncias diferentes, consoante a classe de
uso/ocupacao do solo. Para o indice de forma os mesmos autores referem que com a
diminuicdo da densidade de bordadura, diminui o indice de forma tornando as manchas
mais regulares.

A percentagem de area central na paisagem (CPLAND) representa a area central
de uma mancha uso/ocupacao do solo. Analisando apenas as classes florestais (figura 20),
observa-se que o pinheiro bravo tem a mesma percentagem que o pinheiro manso, cerca
de 1%. Por outro lado, as classes de azinheira e de sobreiro, como referido anteriormente
tém elevado nimero de manchas, maior propor¢do de area e &rea média e, maior
densidade bordadura. Para estas classes o efeito de bordadura ndo é tdo acentuado por
causa das areas médias das manchas serem mais elevadas, conseguindo manter as areas
centrais elevadas. (Roberts et al., 2001) referem que o CPLAND também pode ser
indicativo de degradacdo do habitat, estando relacionado com o aumento do nimero de
manchas, e a reducdo das areas centrais das manchas. Para além disso aumenta a
exposicdo a alguns fatores, como a incidéncia solar, reducdo da humidade e 0 aumento
de espécies de bordadura. Na perspetiva da diversidade e da sustentabilidade dos
ecossistemas, a configuracdo e a complexidade da forma, sdo tdo importantes como a area
central das manchas florestais. O aumento do efeito de bordadura causa uma diminuigédo
na area central das manchas e, por isso, podera condicionar a permanéncia das espécies
sensiveis & area central, nesses ecossistemas (Valente & Vettorazzi, 2002). Manchas
pequenas (e.g., pinheiro manso, pinheiro-bravo e eucalipto) podem ndo conter éarea
central suficientemente grande para a permanecia de algumas espécies, mas terem um
impacto positivo em alguns processos ecoldgicos, como a movimentacdo de espécies
animais. Segundo Ribeiro & Lovett (2009) a existéncia de pequenas manchas reduz o
isolamento de manchas maiores e, assim, aumenta a conectividade entre manchas.

As éareas centrais relacionam-se também com as meétricas de &area (LPI e
AREA_MN), dado que, na maioria dos casos, quanto maior € a area da mancha e maior
¢ a sua area central. Em paisagens mediterraneas heterogéneas influenciadas por fatores
antropogénicos ao longo dos anos, criaram-se areas com caracteristicas ecologicas
especiais, tendo-se tornado areas com alto valor de biodiversidade (Almeida et al., 2016);
Ferraz-de-Oliveira et al., 2016). Almeida et al. (2016) e Ferraz-de-Oliveira et al. (2016)
referem que nos montados (classes de azinheira e sobreiro) a variabilidade da densidade

dos povoamentos é um fator que influencia fortemente o alto valor de biodiversidade.
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Esta variabilidade aumenta a heterogeneidade da estrutura e composicao da paisagem. As
classes de azinheira e sobreiro, como ja foi referido anteriormente, sdo classes muito
fragmentadas, embora as areas centrais apresentem valores elevados, o que permite
manter por exemplo os ciclos de energia e nutrientes, mantendo o equilibrio e
biodiversidade do (Bogaert et al., 2011).
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Figura 20 - Percentagem de areas centrais (CPLAND)
O indice de intersecdo e justaposicdo (1J1) ndo fornece uma medida de agregacéo

de classe, mas avalia a interdispersdo das classes de uso/ocupacao do solo. Esta métrica
é importante para avaliar a qualidade da paisagem para espécies que dependem varios
habitats. Observando a Figura 21 podemaos referir que a classe com maior proporcdo € a
classe ndo florestal. Nas classes florestais os valores mais elevados sdo os das classes de
eucalipto e de pinheiro bravo com 67% para ambas as espécies, seguindo-se a de pinheiro
manso (61%), sobreiro (59%), e por Ultimo a de azinheira com um valor bastante inferior
de 26%.
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Figura 21 - Indice de Intercegéo e justaposicdo (1J1)
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Os valores de 1J1 indicam que as classes florestais de sobreiro, eucalipto, pinheiro
manso e pinheiro-bravo estdo espacialmente misturadas com as outras classes de
uso/ocupacao do solo. O nimero de manchas de cada classe também pode influenciar a
mistura entre manchas de uso/ocupacéo do solo. Por exemplo, das classes florestais as de
eucalipto, de pinheiro bravo e principalmente de pinheiro manso sdo as classes com
menor nimero de manchas. Estas classes possibilitam que a maioria das suas manchas
possam estar espacialmente interdispersas com outras classes de uso/ocupacéo do solo.
Para além disto, a classe de azinheira tem um maior nimero de manchas e, por isso, € a
classe com menor percentagem de 1JI, o que confirma a relacdo entre o numero de
manchas e a interdispersdo. Em regra geral, quanto maior é nimero de manchas, menor
é a dispersdo das manchas, e menos misturadas vao estar com outras classes de
uso/ocupacao do solo. Por outro lado, a classe de sobreiro torna-se um caso particular,
pois embora tenha também um elevado nimero de manchas, consegue ter a maior parte
das manchas dispersas com outras classes de uso/ocupacdo do solo. O mesmo acontece
com a classe ndo florestal que possui maior percentagem de 1JI em relacdo a todas as
classes florestais. Neste caso o indice de intersecdo e justaposicdo € elevado, mesmo a
classe ndo florestal contendo um elevado nimero de manchas uma vez que engloba varias
classes (e.g., area urbana, agua, agricultura), dando origem a uma classe com manchas

mais interdispersas e, portanto, misturada com outras classes de uso/ocupacéo do solo.

Ainda que manchas pequenas possam contribuir para a movimentacdo das
espécies de fauna através da matriz envolvente e para a colonizacdo dessas manchas, a
conectividade entre manchas também se relaciona com a sua permeabilidade as espécies.
Murphy & Lovett-Doust, (2004) referem que quanto mais adequada for a matriz, maior é
0 suporte para a movimentacdo das espécies entre manchas. Estudos realizados
por Schmera et al. (2018) e Vilmi et al. (2016) destacam a importancia de alguns fatores
na diversidade, tais como a escala espacial, o contexto ambiental regional e a capacidade
de dispersdo das espécies. Por isso, para a movimentacdo de espécies animais ou a
colonizacdo das manchas, € importante que manchas com areas reduzidas estejam
interdispersas ou misturadas, promovendo as relacfes dinamicas dos ecossistemas
(Turner & Gardner, 2015).
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5.2.1 Analise da diversidade por das sub-regides

A andlise das meétricas por sub-regido mostrou variabilidade espacial. Na
percentagem area (Tabela 11, PLAND) a proporcdo de cada classe varia por sub-regido,
observando-se diferencas significativas entre as sub-regides (F = 0,000, p = 1,000). A
classe nédo florestal nas sub-regides 1 e 3 ocupa mais de metade da area da paisagem,
enguanto nas sub-regides 2 e 4 ¢é bastante inferior. Nas classes florestais, para a sub-regido
1, as que ocupam maior area sdo as de pinheiro manso, azinheira e eucalipto, enquanto
na sub-regido 3 a classe que tem maior percentagem de area € a de sobreiro. Para a sub-
regido 2 e 4 as classes que tem maior percentagem de area sao as de azinheira e de pinheiro
bravo. Na sub-regido 4 a classe de azinheira destaca-se, ocupando cerca de 53% da

paisagem.

Esta variabilidade resultou em diferencas significativas entre a cada par de sub-
regides (Tabela 14). As diferencas podem ser explicadas pelas caracteristicas edafo-
climéticas e a sua adequacéo as caracteristicas ecoldgicas das espécies. Na sub-regido 1
predomina a zona sub-mediterrénica e na serra de S. Mamede a zona sub-atlantica. As
caracteristicas ecologicas do sobreiro, da azinheira e de eucalipto sdo mais adequadas a
influéncia sub-mediterrdnica enquanto para o pinheiro bravo é a zona sub-atlantica. Em
relacdo aos solos, todos os tipos de solos sdo adequados a todas as espécies (Ferreira et
al., 2001). De facto, o sobreiro e a azinheira, encontram-se principalmente nas zonas de
influéncia sub-mediterranica e nos cambissolos. O pinheiro bravo na zona sub-atlantica e
0 eucalipto e o pinheiro manso na zona sub-mediterranica. A auséncia de pinheiro manso
e de eucalipto na zona sub-atlantica podera estar associada a sensibilidade a geada das

duas espécies (Ferreira et al., 2001).

Tabela 11 - Percentagem de cada classe (PLAND) por sub-regido

0
Espécies 1 ;LAND (/O:)% 2
Az 10,85 49,80 26,93 53,31
Sb 16,74 32,51 19,46 20,98
Ec 8,02 8,14 0,25 2,63
Pm 0,18 2,74 0,19 0,62
Pb 4,28 6,12 0,05 0,24
Nf 59,94 0,68 53,12 22,31
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Para o niumero de manchas (NP), o indice da maior mancha (LPI) e de &rea média
(AREA_MN) observa-se a variabilidade das métricas, observando-se diferencas
significativas entre as sub-regides (F = 0,866, p = 0,475; F=0,082, p = 0,969; F = 0,184,
p=0,906, respetivamente). Das classes florestais a de azinheira e de sobreiro nas sub-
regides 1, 2 e 4 sdo as que tém maior nimero de manchas. Na sub-regido 1 e 3 a azinheira
é a classe menos fragmentada, pois areas médias sdo elevadas e o nimero de manchas €
menor gue as de sobreiro. O eucalipto € a classe que tem maior nimero de manchas nas
sub-regides 1 e 3, enquanto nas sub-regides 1 e 4 é a de pinheiro manso, e a de pinheiro
bravo nas sub-regides 1 e 2. Naregido 1 e 3, o indice da maior mancha (Tabela 12, LPI)
indica que a maior mancha de azinheira ocupa cerca de 49% e 51% da paisagem,
respetivamente. A maioria das manchas sao mais fragmentadas na sub-regido 1 e 2 pois
tém um elevado nimero de manchas. A classe mais fragmentada € a eucalipto nas sub-
regides 1 e 2, e menos fragmentada a de pinheiro manso e de pinheiro bravo na sub-regido
3, e a de pinheiro bravo na sub-regido 4 com reduzidas areas médias e numero de
manchas. O maior nimero manchas florestais é observado na classe de sobreiro da sub-
regido 4 e, na classe azinheira da sub-regido 3. A variabilidade das métricas resultou em

diferencas significativas entre a cada par de sub-regides (Tabela 14).

Tabela 12 — Indice de nimero de manchas (NP), da maior mancha (LPI) e de area média (AREA_MN) por sub-
regido

NP LPI | AREA MN

1 2 3 4 1 2 3 4 1 2 3 4

Az | 568 369 179 642 [4856 046 51,24 041 |1736 264 1646 351
Sb | 737 711 671 399 | 1,30 17,75 047 3544 | 40,75 1131 40,2 1241
Ec | 483 259 618 212 | 006 016 644 311 |1357 11,2 767 543
Pm | 211 105 12 277 | 1,34 1323 0,02 1014 27,75 383 63 833
Pb | 729 225 20 20 | 148 129 008 006 |3797 228 204 17,6
Nf | 28 42 17 63 | 279 014 005 008 | 4468 136 181 147

Esp.

Para o indice de forma médio ponderado (AWMSI), densidade de bordadura (ED)
e percentagem de areas centrais (CPLAND) (Tabela 13) existem diferencas significativas
entre as sub-regides (F = 0,262, p = 0,852; F = 0,182, p = 0,907; F = 0,000, p = 1,000).
Nas sub-regides 1 e 3 a classe de azinheira é a que tem maior irregularidade e
complexidade de forma, devido a elevada area média e densidade de bordadura das
manchas. Enquanto nas sub-regifes 2 e 4 as manchas de azinheira sdo bastante mais
regulares, uma vez que a area média e a densidade de bordadura sdo reduzidas. O mesmo
acontece com a classe de sobreiro nas sub-regides 2 e 4, onde as manchas também sédo

muito irregulares, e a area media e densidade de bordadura séo elevadas. Por outro lado,
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as classes de pinheiro bravo na sub-regido 1, e de eucalipto na sub-regido 3 tem
irregularidades na forma, com uma elevada densidade de bordadura. Esta irregularidade
deve-se ao facto de que na sub-regido 1 na zona da serra de S. Mamede, e a norte da sub-
regido 3 serem influenciadas pelo andar sub-montano (400 a 700m), onde as manchas
tendem a seguir a topografia do terreno. As manchas localizadas em altitudes elevadas
tendem a ter elevado indice de forma médio ponderado (AWMSI) e de densidade de
bordadura e as areas centrais mais reduzidas (CPLAND). Assim como manchas
localizadas em andares inferiores tendem a ter reduzido indice de forma médio ponderado
(AWMSI) e de densidade de bordadura e as areas centrais mais elevadas (CPLAND).

No indice de areas centrais (CPLAND, Tabela 13) também se observam
diferencas significativas para cada par de sub-regides (Tabela 13). A classe de azinheira
onde se observa maior area média, ainda que seja onde as manchas sdo mais irregulares,
é a classe que tem areas centrais mais elevadas nas sub-regifes 1 e 3. A classe de sobreiro
e de pinheiro manso tém areas centrais elevadas na sub-regido 2 e 4, enquanto nas sub-
regides 3 e 4 as mais elevadas séo as de eucalipto. Esta variabilidade das métricas originou
diferencas significativas entre a cada par de sub-regides (Tabela 14).

Tabela 13 - indice de forma médio ponderado (AWMSI), densidade de bordadura (ED) e percentagem de &reas
centrais (CPLAND) por sub-regido

AWMSI ED CPLAND

1 2 3 4 1 2 3 4 1 2 3 4

Az | 1866 180 1331 1,70 | 20,71 6,66 1866 1,70 |59,94 8,15 63,12 2,63
Sh 245 6,19 203 1062 | 714 2326 298 1891|1085 4980 4,46 53,31
Ec 124 118 520 322 | 020 326 17,43 1325)| 0,18 2,74 31,93 20,98
Pm | 274 494 107 528 | 332 2142 0,07 1000]| 4,28 3251 0,05 2223
Pb 261 19 125 153 |1147 511 021 023 |16,74 6,12 025 0,24
Nf | 372 131 119 128 | 503 071 019 064 | 802 068 019 0,62

Esp.

Na sub-regido 1 a classe ndo florestal ocupa mais de metade da area, e das classes
florestais é o pinheiro manso o que ocupa a menor proporcdao. Embora a maior area de
mancha continua seja de azinheira. Ao nivel da fragmentacéo, a classe mais fragmentada
é a de eucalipto tendo as manchas areas médias menores e um maior nimero de manchas.
A classe de pinheiro manso tem 211 manchas, as areas médias das manchas ndo sdo
elevadas, o que indica também um elevado grau de fragmentacdo. No que diz respeito a
complexidade da forma das manchas, as manchas de azinheira sdo as mais irregulares,
uma vez que sdo as que possuem maior area media e maior densidade de bordadura.

As classes que ocupam maior percentagem de area na sub-regido 2 sao as de azinheira

e de sobreiro. Embora a maior mancha de area continua seja nas classes de sobreiro e
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pinheiro manso. Ao nivel da fragmentagdo podemos observar que as classes mais
fragmentadas séo as de azinheira, de eucalipto e de pinheiro bravo, tendo manchas com
areas médias menores e um maior numero. A classe menos fragmentada é a de sobreiro,
apesar de ndo ter areas médias mais pequenas e menor numero de manchas, que as
restantes classes. No que diz respeito a complexidade da forma das manchas, as manchas
de sobreiro e de pinheiro manso séo as mais irregulares, uma vez que séo as que possuem
maior rea média e maior densidade de bordadura.

Na sub-regido 3 a classe nédo florestal ocupa mais de metade da paisagem, e das classes
florestais é a azinheira que ocupa a maior parte da &rea e, a maior area de mancha
continua. As classes de pinheiro manso e de pinheiro bravo sdo as menos fragmentadas
apresentando um numero de manchas bastante reduzido. No que diz respeito a
complexidade da forma das manchas, as manchas de azinheira e de eucalipto séo as mais
irregulares, uma vez que sdo as que possuem maior area média e maior densidade de
bordadura.

A area da sub-regido 4 tem essencialmente classes florestais, onde as classes de
azinheira e de sobreiro, ocupam grande parte da paisagem. A maior area de mancha
continua é de sobreiro e de pinheiro manso. Ao nivel da fragmentacéo, podemos observar
que, das classes florestais a mais fragmentada é a de azinheira, tendo as manchas areas
médias menores e um maior niumero de manchas. Ainda que o sobreiro tenha manchas
com areas bastante elevadas, encontram-se também fragmentadas, dado que tem um
elevado nimero de manchas. As classes de pinheiro manso e de eucalipto sdo as menos
fragmentadas apresentando um ndmero de manchas bastante reduzido. No que diz
respeito a complexidade da forma das manchas, as manchas de sobreiro, de pinheiro
manso e de eucalipto sdo as mais irregulares, uma vez que sdo as que possuem maior area
média e maior densidade de bordadura.

Em todas as sub-regides as classes mais irregulares tém as areas médias elevadas, por
isso, tem menos influéncia nas areas centrais. Porém nas classes mais fragmentadas,
especialmente quando as areas médias sdo mais reduzidas, as areas centrais sdo bastante
mais reduzidas aumentando a influéncia da densidade de bordadura e do efeito de
bordadura. Mirici et al. (2020) utilizaram métricas de paisagem para a monitorizacao das
alteracdes do uso/ocupacao do solo em paisagens mediterraneas (Turquia). Flowers et al.
(2020) utilizaram métricas de paisagem para uma analise temporal sobre fragmentagao
dos habitats. Os autores referem que a uma escala temporal, o indice de nimero de

manchas é a métrica mais importante. Flowers et al. (2020) e Mirici et al. (2020)
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encontraram na analise temporal do uso/ocupacao do solo, diferengas significativas. Por
outro lado, Casimiro (2000) numa andlise espacial das métricas de paisagem para
quantificar a estrutura da paisagem no concelho de Mértola, subdividiu o concelho em 3
regides. O mesmo autor calculou as 16 métricas por sub-regido, nas métricas comuns com
as deste trabalho, também observou diferencas significativas. De modo semelhante, neste
trabalho também se encontram diferencas significativas entre as sub-regides. As
caracteristicas edafo-climaticas das estagdes e as ecoldgico-culturais das espécies
explicam, pelo menos parcialmente, estas diferencas. Outros fatores que podem
influenciar a variabilidade espacial do Alto Alentejo sdo as perturbacfes abioticas e
bioticas Mirici et al. (2020).

59



Resultados e discussao

Tabela 14 - Teste estatistico post hoc de Tuckey (comparacao de sub-regides par a par)

Tukey HSD
Intervalo de

. nfianca 95%

Variavel dependente Difl\;leerae%ce Std. LC(:)\(/)ver * Upper

(1-9) Error Sig. Bound Bound
PLAND 1 2 0,0000| 12,8207 1,000| -35,884 35,884
3 0,0000| 12,8207 1,000| -35,884 35,884
4 0,0000| 12,8207 1,000| -35,884 35,884
2 3 0,0000| 12,8207 1,000| -35,884 35,884
4 0,0000| 12,8207 1,000| -35,884 35,884
4 0,0000| 12,8207 1,000| -35,884 35,884
NP 1 2 195,833 | 164,944 0,642 | -265,83 657,50
3 244,833 | 164,944 0,465| -216,83 706,50
4 195,500 | 164,944 0,643 | -266,17 657,17
2 3 49,000 164,944 0,991 | -412,67 510,67
4 -0,333| 164,944 1,000| -462,00 461,33
4 -49,333 | 164,944 0,990| -511,00 412,33
LPI 1 2 3,7487 9,3386 0,978 | -22,389 29,887
3 -0,4645 9,3386 1,000| -26,603 25,674
4 1,0453 9,3386 0,999| -25,093 27,183
2 3 -4,2132 9,3386 0,969 | -30,351 21,925
4 -2,7034 9,3386 0,991 | -28,842 23,435
4 1,5098 9,3386 0,998 | -24,628 27,648
ED 1 2 -2,0917 4,9023 0,973 | -15,813 11,630
3 1,3880 4,9023 0,992 | -12,333 15,109
4 0,5216 4,9023 1,000| -13,200 14,243
2 3 3,4797 4,9023 0,892 | -10,242 17,201
4 2,6133 4,9023 0,950 -11,108 16,335
3 4 -0,8664 4,9023 0,998 | -14,588 12,855
AREA MN 1 2 18,8137 | 29,1672 0,916| -62,824| 100,451
3 1,9956 | 29,1672 1,000| -79,642 83,633
4 1,5406 | 29,1672 1,000| -80,097 83,178
2 3 -16,8180 | 29,1672 0,938 | -98,455 64,819
4 -17,2731| 29,1672 0,933 | -98,910 64,364
4 -0,4551| 29,1672 1,000| -82,092 81,182
SHAPE_AM 1 2 2,3508 2,6543 0,812 -5,078 9,780
3 1,2291 2,6543 0,966 -6,200 8,658
4 1,2964 2,6543 0,961 -6,133 8,726
2 3 -1,1216 2,6543 0,974 -8,551 6,308
4 -1,0543 2,6543 0,978 -8,483 6,375
3 4 0,0673 2,6543 1,000 -7,362 7,496
CPLAND 1 2 0,0000| 12,8207 1,000| -35,884 35,884
3 0,0000| 12,8207 1,000| -35,884 35,884
4 0,0000| 12,8207 1,000| -35,884 35,884
2 3 0,0000| 12,8207 1,000| -35,884 35,884
4 0,0000| 12,8207 1,000| -35,884 35,884
3 4 0,0000| 12,8207 1,000| -35,884 35,884




Consideracoes finais

6. CONSIDERACOES FINAIS

As mudancas que ocorrem ao longo do tempo na superficie terrestre, cada vez mais
rapidas, torna importante estudos que permitam a obtencdo de cartografia de
uso/ocupacdo solo e a caracterizagdo dos padrdes da paisagem. Os dados Sentinel-2,
nomeadamente as bandas, os indices de vegetacdo e de texturas, com o classificador
Random forest, permitiram obter um mapa de uso/ocupacao do solo, com uma boa
precisdo de 89%. A refletancia de cada classe florestal, permitiu discriminar, de modo

preciso, cada uma das espeécies.

O padrao da paisagem representa diferentes areas das classes de uso/ocupacéo do solo,
nimeros de manchas, bem como a distribuicdo espacial e arranjo de manchas na
paisagem. A heterogeneidade espacial da paisagem, especialmente de areas florestais
pode ser quantificada, a partir de indices que avaliam tanto a heterogeneidade na
composic¢do das espécies como na configuracdo das manchas.

Ao nivel do Alto Alentejo existe uma elevada diversidade de manchas de todas as
classes de uso/ocupacdo florestal. Todas as classes de uso/ocupacdo solo sdo bastante
fragmentadas. Nas classes florestais, a de pinheiro bravo é a mais fragmentada, tendo
manchas com areas médias reduzidas e um grande nimero de manchas. No que diz
respeito a irregularidade da forma das manchas florestais, as classes com maior
irregularidade na forma sdo a de azinheira e de sobreiro. As areas centrais maiores so as
das classes de azinheira e sobreiro, onde o efeito de bordadura néo € tdo acentuado devido
a dimensdo da area médias das manchas. Nas restantes classes o efeito de bordadura é
acentuado pela reduzida area média das manchas, diminuindo as areas centrais. Todas as
classes apresentam interdispersdo elevada, embora as manchas com &reas médias
pequenas e, logo, areas centrais menores, podem nao ser suficientemente grandes para
suportar espécies que requerem area minima. Embora sejam importantes para manter a
conectividade entre as manchas com maiores dimensdes, permitindo a colonizacgdo e a

movimentacao de espécies de fauna.
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Ao nivel das sub-regides, a variabilidade dos povoamentos florestais é confirmada
pelas diferencas dos valores das métricas nas 4 sub-regides. Para as 4 sub-regibes o valor
das métricas aumenta ou diminui consoante a sub-regido. As diferencas na proporcao de
area de cada classe, sdo justificadas pelas caracteristicas edafo-climaticas e ecoldgico-
culturais das espécies. De modo semelhante para a complexidade da forma das manchas
e densidade bordadura de cada classe, a variabilidade € justificada pela topografia do
terreno. Todas as classes sdo fragmentadas em todas as sub-regides, mas em propor¢oes
diferentes, em funcdo da sub-regido, das métricas de area e nimero de manchas. Estas
diferengas por sub-regido, originam uma grande variabilidade da distribuic&o espacial das
espécies, ou seja areas bastante heterogéneas. Esta elevada heterogeneidade faz com que

a paisagem do Alto Alentejo, seja diversa tanto na composi¢cdo como na estrutura.

Os resultados da classificagdo de imagem podem ser melhorados com a utilizacéo
de dados multi-temporais para discriminar as classes de uso/ocupacdo do solo, e testar
também outros indices de vegetagdo e de textura. Seria também pertinente a analise de
componentes principais, permitindo reduzir o volume de dados, eliminar a correlacao e

reduzir o tempo de processamento.

Ao nivel da andlise dos padrdes dos povoamentos florestais, podera ser
interessante a analise espacial das métricas de paisagem, com a utilizagdo de um conjunto
de medidas de densidade caracterizando a diferentes estruturas dos povoamentos, para
uma analise mais detalhada. Podera ser feita também uma anélise dos padrdes a uma

escala temporal, para um estudo sobre a evolugéo da paisagem do Alto Alentejo.
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