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Resumen

Detectar los cambios en las areas naturales es esencial para su conservacion.
Este estudio evalud la deforestacion asociada a la urbanizacion en Barra da
Tijuca (Rio de Janeiro), utilizando el algoritmo LandTrendr en series temporales
de imagenes Landsat (1985-2024). EI método alcanzé una alta precisién, con
una exactitud global de 0,92, una puntuacién F1 de 0,91 y un indice Kappa de
0,83. Los resultados indicaron que el periodo de mayor cambio se produjo entre
1985 y 1990, con 22,5 km? alterados, un valor tres veces superior al del periodo
2010-2015 (7,4 km?). Estas transformaciones estan asociadas a la intensa
expansion inmobiliaria y al desarrollo urbano.

Palabras clave: deteccion de cambios, teledeteccién, NDVI, Google Earth Engine

Resumo

A deteccdo de mudancas em areas naturais € essencial para sua preservacao.
Este estudo avaliou o desflorestamento associado a urbanizagao na Barra da
Tijuca (RJ), utilizando o algoritmo LandTrendr em séries temporais de imagens
Landsat (1985 - 2024). O método alcancgou alta precisao, com acuracia global de
0,92, F1-score de 0,91 e Kappa de 0,83. Os resultados indicaram que o periodo
de maior mudancga ocorreu entre 1985 e 1990, com 22,5 km? alterados, valor trés
vezes superior ao periodo de 2010-2015 (7,4 km?). Estas transformacdes estdo
associadas a intensa expansao imobiliaria e ao desenvolvimento urbano.

Palavras-chave: detec¢cdo de mudancgas, sensoriamento remoto, NDVI, Google
Earth Engine

Abstract

Detecting changes in natural areas is essential for their preservation. This study
evaluated deforestation associated with urbanization in Barra da Tijuca (Rio de
Janeiro), using the LandTrendr algorithm on time series of Landsat images
(1985-2024). The method achieved high precision, with an overall accuracy of
0.92, an F1-score of 0.91, and a Kappa of 0.83. The results indicated that the
period of greatest change occurred between 1985 and 1990, with 22.5 km?
altered, a value three times higher than the period of 2010-2015 (7.4 km?). These
transformations are associated with intense real estate expansion and urban
development.

Keywords: change detection, remote sensing, NDVI, Google Earth Engine



1 Introduccion

La Region Administrativa XXIV — Barra da Tijuca, Rio de Janeiro (RJ), se
caracteriza por su alta densidad poblacional y su intensa urbanizacién. El desarrollo
de esta region se intensificd en la década de 1970, impulsado por el Plan Piloto de
Lacio Costa (1969), que tenia como objetivo transformarla en un gran centro
urbano. El proyecto incentivd la construccion de grandes condominios y la
separacion de sectores urbanos, tal como destaca Mendonga (2023). De acuerdo
con Abreu (2006), la combinacion de estas caracteristicas atrajo emprendimientos
inmobiliarios y consolidé a Barra da Tijuca como una region de gran valorizacion y
referencia para la poblacion de altos ingresos, alcanzando en 2010 el tercer mayor
indice de Desarrollo Humano Municipal (IDH-M) de la ciudad.

A pesar del desarrollo acelerado, el monitoreo de la region es imprescindible, dada
la presencia de importantes Unidades de Conservacion y Areas de Proteccion
Ambiental (APA), tales como el Parque Estatal de Pedra Branca, la APA de Pedra
Branca y el Parque Nacional de Tijuca, que albergan remanentes de la Mata
Atlantica, como bosques ombrofilos, restingas y manglares. Este bioma es
considerado prioritario para la conservacion de la biodiversidad mundial, segun lo
descrito por Mazzurana (2016). No obstante, existen evidencias de una presion
creciente sobre estas areas protegidas. Sousa (2019) describe el debate sobre los
impactos ambientales derivados de la deforestaciéon y de las ocupaciones
irregulares, tanto por poblaciones de bajos ingresos como por emprendimientos de
alto nivel.

La dinamica de ocupacién irregular se ve agravada por la actuacién de grupos
criminales, como las milicias, en la promocion de construcciones ilegales y el lavado
de dinero, hechos corroborados por reportajes locales como el de Peixoto y
Nascimento (2023). Sousa (2019) destaca que, en muchos casos, la actuacion de
estos grupos responde a las sefiales del mercado inmobiliario con mayor rapidez
que el poder publico. Estas intervenciones, sumadas a la expansion de
comunidades periféricas en laderas y al desarrollo inmobiliario formal, resultan en la
supresién de la vegetacion y en riesgos geologicos. Adicionalmente, el vertido
irregular de residuos impacta la integridad ecolégica de los manglares, a pesar de la
resiliencia natural de este ecosistema, como sefala Soffiati (2024).

Ante este desafio socioambiental, es fundamental comprender de forma cuantitativa
la dinamica de esta expansién para apoyar la gestion territorial (Tahir et al., 2025).
El andlisis de series temporales de imagenes de teledeteccion es una herramienta
robusta para la observacion de diversos fendmenos que alteran el uso y la
cobertura del suelo, ya sea por dinamicas ambientales o por intervenciones
humanas, como la deforestacion y la urbanizacién (Zhu; Woodcock, 2014; Gémez
et al., 2016). Este analisis permite una mayor comprension de los fenémenos,
factores e impactos de estos cambios. Para el analisis de grandes volumenes de
datos de teledeteccién (Big EO Data), el modelo de arreglo tridimensional es el mas
apropiado y permite la clasificacion temporal de dos formas: clasificando cada serie
temporal individualmente y, posteriormente, uniendo los resultados en el espacio
(enfoque que sigue el paradigma Time-First, priorizando el tiempo y luego el
espacio); o clasificando cada imagen por separado y, posteriormente, comparando
las clasificaciones resultantes a lo largo del tiempo (enfoque que sigue el paradigma
Space-First, priorizando el espacio y luego el tiempo) (Vinhas et al., 2016). Para
Maus et al. (2016), un anadlisis de series temporales puede combinar ambas
clasificaciones temporales, lo que fue corroborado por Vinhas et al. (2016).

Este estudio utiliza el algoritmo LandTrendr (LT) — Landsat-based Detection of
Trends in Disturbance and Recovery — para identificar y caracterizar los periodos
de cambio en las areas naturalmente vegetadas y medir la magnitud de las
alteraciones ocurridas entre los anos 1984 y 2024. LT es una herramienta eficaz de
segmentacion espectro-temporal para la deteccibn de patrones de cambio
(Kennedy; Yang; Cohen, 2010). Aunque fue desarrollado para el monitoreo forestal,
el algoritmo ha sido ampliamente utilizado en analisis urbanos. Yan y Wang (2021)
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utilizaron siete bandas/indices en LT para obtener informacion sobre el cambio
urbano en Karachi (Pakistan) entre 2000 y 2020. Consideraron el valor mayoritario
de la informacién como resultado, en un enfoque similar al método de votacion
mayoritaria, lo que, segun los autores, permite superar de manera eficaz la
incertidumbre en la extraccion de informacion sobre la expansion urbana en
comparacion con el uso de una sola banda/indice. Hu et al. (2024) utilizaron la
banda del infrarrojo de onda corta (SWIR) en LT para extraer el tiempo de
construccion de edificios a partir de datos mensuales de la serie temporal Landsat.
Este enfoque se aplicod para la deteccion de cambios en la construccién, demolicion
y reconstruccion de edificios en la ciudad de Pekin (China) entre 1990 y 2020.
Mugiraneza, Nascetti y Ban (2020) tuvieron como objetivo el monitoreo continuo de
las trayectorias de cambio en la cobertura del suelo urbano. Para ello, combinaron
los resultados de LT, que utilizé multiples indices, para reconstruir mapas densos de
cobertura del suelo anuales para el periodo de 1990 a 2019.

Considerando este contexto, el objetivo del presente estudio consistié en analizar
los cambios en el uso y la cobertura del suelo en Barra da Tijuca entre los afios
1984 y 2024 mediante el algoritmo LandTrendr. La investigacion busca cuantificar y
mapear la pérdida de areas vegetadas como consecuencia de la expansion urbana,
validando los resultados mediante una matriz de error y métricas de exactitud, con
el fin de garantizar la precision en la deteccion de los cambios cartografiados.

2 Material e métodos

2.1 Area de Estudio

La Region Administrativa XXIV — Barra da Tijuca (Figura 1) corresponde a un area
de aproximadamente 165 km2, ubicada en el Area de Planificacién 4 (AP4) — Zona
Suroeste del municipio de Rio de Janeiro (RJ). Este bioma, debido al intenso
proceso de urbanizacién de los grandes centros urbanos — presentes en su
mayoria en las regiones litorales brasilefias — ha tenido su territorio devastado,
siendo el bioma brasilefio que mas ha sufrido bajo la influencia de la urbanizacion.
Cabe destacar que mas del 60% de la poblacién brasileia residia en el dominio de
este bioma en el afio 2016, cuando representaba cerca del 7% de sus bosques
originales, segun lo presentado por Mazzurana (2016). A nivel local, Barra da Tijuca
es la octava region mas poblada del municipio, de acuerdo con los datos
preliminares del Censo de 2022 (Prefeitura da Cidade do Rio de Janeiro, 2024), y
enfrenta de forma recurrente problemas relacionados con la urbanizacion, como la
deforestacion y la ocupacion de viviendas irregulares en areas de proteccion
ambiental, por parte de poblaciones de todos los niveles de renta, como destaca
Sousa (2018). El proceso de urbanizacion tardio, iniciado poco antes de la
disponibilidad de los datos Landsat, permitid la eleccion de esta area para la
observacion del avance de las areas antropicas sobre las regiones naturales. A
pesar de la limitada extension territorial, la aplicacién del algoritmo demostré ser
viable dada la resolucion espacial de 30 metros de los datos Landsat, ya que la
herramienta fue desarrollada especificamente para operar con estos sensores.
Ademas, el algoritmo ha sido ampliamente empleado en el andlisis de trayectorias
de cambio en areas urbanas.
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Figura 1: Area de Estudo - RA da Barra da Tijuca, Rio de Janeiro (RJ)

Fuente: Los autores (2025)

2.2 Materiales

El algoritmo LandTrendr (Landsat-based Detection of Trends in Disturbance and
Recovery), desarrollado por Kennedy et al. (2010) e implementado en Google Earth
Engine (LT-GEE), es un enfoque que permite un analisis mas amplio y rapido que el
basado en una imagen actual aislada (Kennedy et al., 2018). El objetivo general de
LandTrendr es caracterizar una trayectoria temporal de valores de datos utilizando
una secuencia de segmentos lineales conectados, delimitados por puntos de
quiebre o nodos. El algoritmo trabaja con un intervalo de analisis de una imagen por
ano, y corresponde al usuario la parametrizacion para extraer la mejor informacién
de acuerdo con el objetivo, variando segun la banda espectral y/o el indice utilizado.

Segun Camara et al. (2016), el enfoque basado en trayectorias representa un nuevo
paradigma en el estudio de los cambios, destacando el tiempo como la variable
central, en lugar del espacio, como consideran muchos mapeos. Esto se conoce
como “time first vs. space first’, donde la respuesta temporal se convierte en el
elemento central en la identificacion de determinados fenémenos (Weckmiiller;
Vicens, 2018).

Los datos temporales se analizan antes que los datos espaciales, y se prioriza el
analisis de la serie temporal. El LT fue desarrollado originalmente para el monitoreo
de cambios forestales, como la deforestacion, los incendios y la regeneracién, e
incluye actualmente nuevos indices espectrales, como el NDSI (Normalized
Difference Snow Index) y el NDMI (Normalized Difference Moisture Index). El
objetivo de esta herramienta es mapear los cambios en cada pixel a lo largo del
tiempo, definiendo eventos de cambio cuando estos ocurren. Los eventos
mapeados generan bandas como “afo del cambio”, “magnitud del cambio”, “valor
previo al cambio” y “duracién del cambio”. Este estudio se centré en el uso de las

bandas “magnitud del cambio”, “afio del cambio” y “duracién del cambio”.

Las imagenes Landsat se obtuvieron de forma gratuita del USGS (United States
Geological Survey), a través del catalogo de imagenes de GEE (Google Earth
Engine Data Catalog). Se utilizaron los productos Landsat Surface Reflectance Tier
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1, con una resolucién espacial de 30 metros y una resolucién temporal de 16 dias,
para el analisis de una serie temporal de imagenes de 40 afos. Aunque los
sensores TM (Thematic Mapper), a bordo del satélite Landsat 5, y ETM+
(Enhanced Thematic Mapper Plus), a bordo del satélite Landsat 7, son diferentes,
operan en las mismas bandas espectrales, lo que asegura la integracién de sus
datos. El sensor OLI (Operational Land Imager), a bordo del satélite Landsat 8, cuya
operacién comenzé en 2013 y que también esta integrado en LT, opera en mas
bandas espectrales que sus predecesores, aunque en regiones del espectro
comunes a estos. Al tratarse de un método basado en series temporales, es
necesario que los datos estén normalizados en cuanto a las diferencias entre
sensores Y libres de ruidos atmosféricos (como nubes y sombras), garantizando la
consistencia de los datos a lo largo de los afios. GEE proporciona los datos de
reflectancia de superficie de los sensores Landsat ya con correccion geométrica y
atmosférica, normalizados en su catalogo.

El algoritmo fue implementado en la plataforma GEE, como lo propusieron Kennedy
et al. (2018). Su ejecucion requiere la definicion de tres grupos de parametros:
parametros de la coleccién, parametros de ejecucién y parametros de cambio
(Figura 2). El indice utilizado en el analisis de la serie temporal para la observacion
de 4reas naturalmente vegetadas que sufrieron supresion fue el indice de
Vegetacion por Diferencia Normalizada (Normalized Difference Vegetation Index
NDVI — Ecuacién 1).

NIR—Red
NIR+Red (1 )

NDVI =

Parametros da Parametros de

% ; ol .
Colegao - Execugdo

Ano Inicial: 1984 -- Pardmetros i-- Méximo de Segmentos: 3
Ano F'fml: 2024 T do i-- Limite de Pico: 1.5
Indice: NDVI -~ Algoritmo - - Evitar Recuperagéo:
Mascaras: nuvem, sombra, LandTrendr : Verdadeiro
neve, dgua ‘-« Minimo de Observagdes: 6

Parametros de
Mudanga

-~ Delta: Perda
Intervalo: 1984 a 2024
‘== Magnitude: maior que 100

Figura 2: Parametros de entrada del algoritmo LT-GEE
Fuente: Los autores (2025)

2.2.1 Parametrizacion del LT

Como parametro de la coleccién se utilizé el indice NDVI. Es importante resaltar
que LandTrendr puede aplicarse a diferentes métricas espectrales, incluidas bandas
espectrales individuales y otros indices espectrales, como, por ejemplo, el indice
NBR (Normalized Burn Ratio o indice de Quemado Normalizado). La seleccion de
este parametro es determinante para la interpretacion del cambio detectado. Por
ejemplo, mientras que en el uso del NDVI una disminucion en el valor del pixel
implica la sustituciéon o supresién de la vegetacion, en bandas como el infrarrojo de
onda corta (SWIR) una disminucion indicaria el proceso inverso (como recuperacién
de biomasa, pérdida de area construida o de suelo expuesto), ya que las superficies
no vegetadas tienden a presentar mayor reflectancia en esta longitud de onda. La
eleccion de este indice se justifica por su importancia en el analisis de una region
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naturalmente cubierta por la Mata Atlantica. Ademas, histéricamente es uno de los
indices mas utilizados en analisis de Teledeteccién, debido a su formulacién simple
y a la disponibilidad de largas series temporales satelitales, lo que permite el
monitoreo de la fenologia, la productividad (biomasa/producciéon primaria), la
deteccion de sequias y degradacion, la evaluacién agricola y los estudios
ecologicos a gran escala (Rouse et al., 1974; Ponzoni; Shimabukuro, 2010; Huang
etal., 2021).

En el contexto del area de estudio, las variaciones en los valores de NDVI, aunque
no representan directamente el impacto de la urbanizacién, pueden asociarse a su
dinamica, ya que su variacion a lo largo del tiempo puede reflejar cambios en los
elementos de la superficie terrestre, como la cobertura vegetal, el suelo expuesto,
los cuerpos de agua o las areas construidas. Asi, reducciones persistentes en los
valores de NDVI pueden indicar procesos de sustitucion de la vegetacion por
superficies antropicas.

Adicionalmente, se aplicd un filtro estacional seleccionando Unicamente imagenes
adquiridas entre mayo y junio. Este intervalo, que corresponde al final de la estacién
de transicién del otofio y precede al invierno, tiende a presentar condiciones mas
secas y frias, reduciendo la inestabilidad atmosférica y, en consecuencia, la
ocurrencia de nubes, lo que contribuye a disminuir el ruido en la serie temporal.
Aunque el algoritmo permite trabajar con diversos periodos a lo largo del afio, la
eleccion de este recorte estacional tiene como objetivo garantizar una mayor
consistencia espectral entre los afios analizados, con el fin de evitar algunas
limitaciones, como el riesgo de generar areas sin datos (No-Data) debido a la
presencia eventual de sombras, nubes u otros ruidos en las pocas imagenes
disponibles para este periodo.

En los pardmetros de ejecucion se defini6 un maximo de tres segmentos, con el
objetivo de detectar Uunicamente cambios que permanecieron. En esta
configuracién, el periodo de estabilidad previo al cambio se define como un
segmento, la transicion del cambio como un segundo segmento, y el ultimo
segmento representa el periodo posterior al cambio, en el cual el indice se
mantiene estable y en un nivel inferior al anterior. Esta configuracion permite
caracterizar transiciones como, por ejemplo, un area con vegetacién que se vuelve
deforestada y, posteriormente, se transforma en suelo expuesto preparado para un
loteo, a partir del cambio registrado en el afio 2000. Esto facilita la interpretacién de
los procesos de transformacion observados. El parametro de “minimo de 6
observaciones” destaca la necesidad de que el modelo analice los resultados al
menos seis veces para realizar ajustes en sus salidas. Como el objetivo del estudio
fue Unicamente observar areas que sufrieron cambios relacionados con la pérdida
de vegetacion para convertirse en otro uso, se aplicé un parametro para evitar la
deteccion de recuperacion del indice en un periodo de un afio; es decir, si hubiera
recuperacion del indice en este periodo, el evento no seria clasificado como un
cambio.

La segmentacion del algoritmo se realiza dividiendo la trayectoria espectral de cada
pixel a lo largo del tiempo. El LT divide esta trayectoria en segmentos lineales, que
representan fases de estabilidad o momentos de cambio. Los periodos prolongados
de estabilidad se caracterizan por segmentos de baja pendiente, mientras que las
perturbaciones abruptas, como la deforestacion, generan segmentos cortos y
empinados, reflejando variaciones expresivas en los valores espectrales de los
pixeles, como se muestra en la Figura 3.
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Figura 3. Segmentacion de series temporales de pixeles de LandTrendr. Los datos
de la imagen se reducen a una sola banda o indice espectral y luego se dividen en
una serie de segmentos de lineas rectas mediante la identificacion de puntos de
interrupcion (vértices).

Fuente: Adaptado de la Guia LT-GEE (disponible en: https://emapr.github.io/LT-GEE/landtrendr.html)

La magnitud del cambio se mide mediante la comparacion entre los valores del
indice utilizado antes y después de la ocurrencia de la alteracién. Por ejemplo, un
pixel que presentaba NDVI = 0,8 (bosque) y pas6 a NDVI = -0,1 (suelo expuesto,
agua, etc.) presenta una magnitud de cambio de -0,9.

En esta investigacion, se defini6 como cambio una variacién negativa minima de
0,1, siempre que no hubiera recuperacion del indice en un periodo de un ano.
Como el LT almacena el valor absoluto del delta espectral, la alteracion del ejemplo
(un delta de 0,9) se presenta con una magnitud de 900, lo que indica una fuerte
pérdida de la caracteristica natural. Los parametros de cambio utilizados en el
modelo se configuraron para observar ocurrencias que presentaran Unicamente
pérdida de vegetacion. Estas ocurrencias solo se consideraron si su magnitud
(diferencia entre el valor del indice previo al cambio y el valor posterior al cambio)
era mayor que 100.

A partir de la modelizacion y los ajustes de parametros en el cédigo, el algoritmo
LT-GEE proporcioné una imagen que contiene informaciéon sobre la pérdida de
vegetacién, con las siguientes bandas: (1) Afo de deteccion del cambio; (2)
Magnitud del cambio; (3) Duracién del cambio; (4) Valor espectral del evento previo
al cambio; (5) Tasa de cambio espectral para el evento (magnitud/duracién); y (6)
DSNR (Relacién sefal-ruido de la perturbacion) (Cohen et al., 2018). Para el
presente trabajo se consideraron los siguientes resultados: “Afo de deteccion del
cambio”, “Magnitud del cambio” y “Duracion del cambio”. Estos datos se presentan
en formato matricial (rejilla de pixeles) y contienen informacién sobre el afio, la
magnitud y la duracién del cambio. El LT también permite observar la respuesta del
indice NDVI de pixeles seleccionados a lo largo de la serie temporal mediante
graficos.

2.3 Validacion

La validacién de los resultados provenientes del LT se llevé a cabo en dos etapas
complementarias. En primer lugar, se utilizd la herramienta “Puntos aleatorios en
poligonos” del software de geoprocesamiento QGIS para generar 202 puntos
aleatorios, divididos equitativamente (101 puntos) entre las clases ‘Cambio’ y ‘No
Cambio’. Estos puntos sirvieron como base para la elaboracién de la matriz de
error, el calculo del coeficiente Kappa (que indica el grado de concordancia del
modelo; Cohen, 1960) y el calculo de las métricas de exactitud, validando los
resultados obtenidos con la modelizacién del algoritmo.
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El numero total de puntos se definié con base en recomendaciones metodolédgicas
para la validacion de mapeos de cambio, que sugieren muestras entre 150 y 250
puntos para garantizar la robustez estadistica sin comprometer la viabilidad
operativa (Congalton; Green, 2019). El muestreo aleatorio dentro de cada clase
asegura la independencia de las observaciones y permite inferencias validas sobre
la exactitud global del modelo.

Posteriormente, para el analisis del cambio, se utilizé6 un cédigo en GEE, el Time
Series Inspector (Yin et al., 2020), que permitio la observacién paralela de imagenes
de los afios 1985, 2010 y 2024, asi como de los graficos de la serie temporal para el
indice NDVI. Tras este analisis, cada punto fue interpretado como ‘Cambio’ o ‘No
Cambio’, de acuerdo con la referencia observada (realidad). Finalmente, se elaboré
una matriz de error y se calcularon las exactitudes e indicadores para la validacion
de la clasificacion.

3 Resultados

Los resultados de la segmentacion ejecutada por el algoritmo LandTrendr (LT)
generaron los mapas de las bandas “Magnitud del Cambio” (Figura 4), “Afio de
Deteccién del Cambio” (Figura 5) y “Duracion del Cambio” (Figura 6). Para el mapa
de magnitud del cambio, las clases se dividieron en cinco intervalos; la primera
clase (100-200) se definié para abarcar la mayor proporcién de las magnitudes
observadas, mientras que las demas clases siguieron intervalos de 200 (Figura 4).
Para el mapa del periodo de ocurrencia del cambio, el intervalo de 40 afios se
subdividioé en ocho clases regulares de cinco anos (Figura 5).

El analisis de la magnitud (Figura 4) muestra que las clases de menor impacto
(100-200 y 200-400) fueron predominantes, representando el 46,7% y el 38% de
las alteraciones, respectivamente. Los cambios de alta magnitud (800-961) fueron
raros, correspondiendo a solo el 0,08% de los eventos.

MAGNITUDE DAS MUDANCAS (1985 - 2024)
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Figura 4: Mapa de magnitud del cambio — Regidon Administrativa XXIV (Barra da

Tijuca, Rio de Janeiro, RJ), de 1984 a 2024.
Fuente: Autores, con datos del U.S. Geological Survey (USGS) y Google Earth Engine.
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El analisis temporal (Figura 5) identificé que el periodo de mayor transformacion
ocurrio entre 1985 y 1990, cuando se alteraron 22,5 km?, lo que equivale al 40,65%
de todo el cambio detectado. Este valor es aproximadamente tres veces superior al
del segundo periodo con mayor ocurrencia de cambios (2010-2015), que registré
7,4 km? de cambio (13,33% del total). El periodo 1985-1990 también concentré la
mayor proporcion de la suma de las magnitudes de cambio (25,2% del total),
seguido por 2010-2015 (16%).

PERIODO DA MUDANCA (1985 - 2024)
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Figura 5: Mapa del periodo del cambio — Region Administrativa XXIV (Barra da

Tijuca, Rio de Janeiro, RJ), de 1984 a 2024.
Fuente: Autores, con datos del U.S. Geological Survey (USGS) y Google Earth Engine.

El andlisis de la duracién de los cambios para el area de Barra da Tijuca,
visualizado en el mapeo de la Figura 6, indicé patrones complejos. Se observé una
concentracion de cambios con duraciones entre 1 y 9 anos, lo que puede
representar eventos de supresién de vegetacion que se completan y se estabilizan
en un nuevo tipo de cobertura (como suelo expuesto o el inicio de una construccion)
dentro de este intervalo.

917



DURACAO DA MUDANCA (1985 - 2024)
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Figura 6: Mapa de duracion del cambio — Region Administrativa XXIV (Barra da

Tijuca, Rio de Janeiro, RJ), de 1984 a 2024.
Fuente: Autores, con datos del U.S. Geological Survey (USGS) y Google Earth Engine.

Sin embargo, se destaco un segundo patrén con un mayor nimero de cambios, con
duraciones muy largas, superiores a 34 anos. Los datos sugieren que los cambios
iniciados en el principal periodo de transformacion (1985-1990) permanecen
“activos” hasta la actualidad. En lugar de interpretarse como eventos abruptos y
puntuales de deforestacion, el algoritmo detecta estos pixeles como un proceso
gradual y continuo de supresion de la vegetacion. En estos casos, el indice NDVI
probablemente nunca se estabilizé en un nuevo nivel bajo, continuando su
disminucion lenta a lo largo de toda la serie temporal analizada.

Tras el analisis y la clasificacion de los puntos de validacion, se genero la matriz de
error (Tabla 1). El analisis de esta matriz, junto con el indice Kappa, es esencial
para identificar las principales fuentes de error del modelo, que pueden ser
generadas tanto por el investigador como por el algoritmo, y es necesario para
evaluar la calidad del mapeo (Zebende; Weckmiuller; Vicens, 2020).

Los errores de comision y omision resultantes de la validacién del modelo fueron de
0,12 y 0,05, respectivamente. El error de comision (12%), obtenido a partir de la
relacion entre los falsos positivos (12) y el total de puntos clasificados como cambio
(101), indica que el algoritmo clasificé incorrectamente algunas areas como
“Cambio”. La principal causa identificada para estos errores fue la influencia
topografica. Como senalan Ferraz y Vicens (2025), en regiones de ladera, la
influencia de las sombras en los pixeles provoca una variacién irregular del NDVI en
la serie temporal, lo que dificulta la interpretacién visual y lleva al modelo a detectar
cambios inexistentes, como se muestra en la Figura 7. Ademas de este factor,
también se observaron algunas regiones de afloramientos rocosos clasificadas
errébneamente como cambio, probablemente por el mismo efecto de sombreado.
Por su parte, el error de omisién (5%), calculado a partir de la relacion entre los
falsos negativos (5) y el total de cambios reales de referencia (94), se concentr6 en
algunas regiones de manglar. En estos lugares, la deteccion de cambios reales se
vio dificultada por la compleja firma espectral, influenciada tanto por la mezcla de
vegetacion (restinga y manglar) como por la condicion hidrica de las lagunas, como
se muestra en la Figura 8. Se infiere que el algoritmo no logré detectar estos
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cambios reales debido a la lenta regeneracion de la vegetacion en estas areas, que
puede no haber sido capturada por los parametros definidos en el modelo.

Tabla 1: Matriz de error, cambio (positivo) y no cambio (negativo), y métricas

aplicadas
LandTrendr
Referencia . - .

Cambio Sin cambio Total
Cambio 89 5 94
Sin cambio 12 96 108
Total 101 101 202

Acuracia global 0,92

Kappa 0,83

F1-score 0,91
Acuracia del usuario 0,88 0,12
Acuracia del productor 0,95 0,05

Fuente: Los autores (2025)

- Crighhel = s

Figura 7: Ejemplo de Error de Comision (Falso Positivo). (a) Imagen en color
verdadero con el punto de referencia. (b) Clasificacion del LT. (c) Serie historica del
indice NDVI para Landsat 4, 5, 7 y 8. (d) Serie temporal de la clasificacion del LT,

con una caida en el segundo segmento.
Fuente: Los autores (2025)
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Figura 8: Ejemplo de Error de Omision (Falso Negativo). (a) Imagen en color
verdadero con el punto de referencia. (b) Clasificacion del LT. (c) Serie histérica del
indice NDVI para Landsat 4, 5, 7 y 8. (d) Serie temporal de la clasificacion del LT,

con un unico segmento.
Fuente: Los autores (2025)

4 Discusion

La aplicacion de LandTrendr permitio identificar patrones de variacion del NDVI a lo
largo de la serie temporal y localizar areas con cambios en la cobertura vegetal.
Dado que la magnitud corresponde a la diferencia entre el valor del indice al inicio y
al final de un segmento de cambio, valores entre 100 y 200, equivalentes a
variaciones de aproximadamente 0,1 a 0,2 unidades de NDVI, no representan
necesariamente una supresién efectiva y robusta de la vegetacién. Tales
variaciones pueden reflejar unicamente cambios sutiles en el vigor vegetativo o la
presencia de formaciones mas bajas y dispersas. Por esta razon, el estudio adopté
deliberadamente un umbral mas conservador, a fin de no excluir estas transiciones
mas suaves. Ademas, el analisis del comportamiento espectral de la curva de los
pixeles a lo largo del tiempo es fundamental para interpretar adecuadamente las
dinamicas observadas y distinguir variaciones naturales de procesos de cambio real
de la cobertura vegetal.

Mientras que Yan y Wang (2021) adoptaron un enfoque de votacion mayoritaria con
el uso de siete bandas/indices para superar incertidumbres en la malla urbana de
Karachi, los resultados de este estudio demuestran que, para el objetivo especifico
de detectar la supresion de la vegetacion en Barra da Tijuca, el uso aislado del
indice NDVI presenté un desempefo satisfactorio (Exactitud Global de 0,92). Esto
sugiere que, en areas con transiciones bien definidas entre bosque y ciudad,
modelos menos complejos pueden ser tan eficientes como enfoques multiindice.

En el estudio se consideraron dos umbrales de deteccion: el area minima de
analisis y el umbral de magnitud del cambio. Dado que se utilizaron imagenes
Landsat, el umbral de area minima de analisis esta representado por pixeles de 900
m?, considerando la resolucion espacial de 30 m de esta serie, es decir, cada pixel
mide 30 m x 30 m. El umbral de magnitud del cambio define la variacidon minima del
indice de vegetacion NDVI necesaria para ser considerada una alteracion relevante.
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Cambios que cubren un area mucho menor que la del pixel (subpixel) pueden no
ser detectados, ya que su contribucidén espectral puede no ser representativa a esta
resolucion. En consecuencia, esta escala puede no ser representativa para cambios
“finos”, como la expansion de asentamientos informales en laderas o alteraciones
dentro de condominios (por ejemplo, la eliminacién de jardines para la ampliacion
de viviendas). Los cambios en intervalos menores a un afo tampoco son
detectados por el modelo, dado que estas son analisis de alteraciones que duran
mas de un afo y, en este estudio, sin recuperacién del indice durante un periodo de
al menos un afo.

Esta limitacién de escala es un desafio comun en estudios basados en Landsat,
diferenciandose de enfoques que utilizan datos mensuales para detectar ciclos
rapidos de construccion y demolicion, como el propuesto por Hu et al. (2024) en
Pekin. A diferencia del estudio chino, que se centré en la dinamica intraurbana de
los edificios, el presente analisis priorizo la conversion definitiva de areas naturales
en areas antropicas, para lo cual la resolucion temporal anual resulté adecuada.

El analisis de la expansién urbana en la Region Administrativa XXIV — Barra da
Tijuca, entre 1984 y 2024 mediante LT revel6 un crecimiento acentuado. Este se
observé principalmente en el periodo de 1985 a 1990, que correspondié al 40,65%
del area total de los cambios clasificados por el algoritmo, impulsado por la intensa
actividad inmobiliaria en la regién. En la década de 1980, el Area de Planificacion 4
(AP4), que abarca los barrios de Barra da Tijuca, Jacarepagua y Cidade de Deus,
presentd una tasa de crecimiento anual de la poblacion residente en favelas muy
superior a la observada en las areas ya consolidadas (AP1, AP2 y AP3), quedando
solo por detras de la AP5, que incluye barrios como Campo Grande, Bangu y
Guaratiba (Lago, 1999). En 2004, la AP4 era el area de mayor crecimiento de la
ciudad y representaba el vector de expansion urbana, desde la Zona Sur hacia
Barra da Tijuca (Camarano et al., 2004).

En el periodo de 2010 a 2015, el segundo con mayor proporcion de area alterada
segun los resultados, esta proporcion descendié al 13,33%. Este hecho esta
relacionado con los preparativos para los Juegos Olimpicos de 2016 celebrados en
la ciudad de Rio de Janeiro, lo que indica una desaceleracion de la urbanizacion en
esta region. Las principales alteraciones de este periodo fueron las obras de
saneamiento basico en las lagunas de la regién, la creacién del Campo Olimpico de
Golf (inaugurado en 2015) y la construccion del Grand Hyatt Hotel Rio de Janeiro
(inaugurado en 2016).

Aunque LandTrendr es eficaz para detectar estas pérdidas, la confusion espectral
generada por la topografia sigue siendo un desafio. La identificaciéon de falsos
positivos en areas de sombra de ladera en este estudio refuerza las observaciones
de Ferraz y Vicens (2025) sobre la influencia del relieve en la variabilidad del NDVI,
lo que indica que la aplicacion del algoritmo en regiones de relieve accidentado,
comunes en Rio de Janeiro, requiere una validacion cuidadosa de las areas
sombreadas.

El analisis de la serie temporal de los sensores Landsat demostré que el periodo de
1985 a 1990 fue el mas impactante, con un area total de alteracion de
aproximadamente 22,5 km?, siendo este resultado reflejo de la intensa expansion
inmobiliaria en la regién. Aunque el enfoque difiere de los estudios previamente
citados para el analisis de areas urbanas con LT, la segmentacién temporal del
algoritmo también fue capaz de detectar la expansion urbana con base en la
degradacién de las areas vegetadas, observada a través del indice de vegetacién
NDVI. Esto se debe a la caracteristica natural de la region, que en sus condiciones
originales pertenecia al bioma de la Mata Atlantica, un bosque tropical.

5 Conclusion

El presente estudio demostro la eficacia del algoritmo para detectar la evolucion de
las areas antropicas, tanto en regiones ya urbanizadas como periféricas, al utilizar
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la pérdida de areas naturalmente vegetadas como enfoque metodologico. Esto
evidencié la pérdida de dichas areas vegetadas debido a la urbanizacion.

La segmentaciéon temporal se mostr6 como una herramienta poderosa para el
analisis de las trayectorias individuales de cada pixel y para la identificacion de
cambios sutiles a lo largo del tiempo.

Los indices de exactitud demuestran la aplicabilidad del modelo en estudios futuros
bajo condiciones similares y sugieren la revisién del valor minimo de magnitud para
una modelizacion que detecte de manera mas eficaz las areas construidas.
Ademas, surge como posibilidad la implementacién del indice de area construida
NDBI (Normalized Difference Built-up Index) para su correlacion con los datos
resultantes de la modelizacion con el indice NDVI.

Con una exactitud global de 0,92, un F1-score de 0,91 y un valor Kappa de 0,83, el
estudio demostré la robustez del algoritmo en la identificacion de patrones de
cambio, sefialando, no obstante, la necesidad de reevaluar los parametros de
clasificacion para identificar las areas construidas como consecuencia de areas
deforestadas.

Al analizar los mapas, fue posible identificar patrones de forma coherentes con
areas construidas, lo que corrobora la posibilidad de utilizar este enfoque para
identificar el avance de las areas urbanas en regiones previamente vegetadas.

La validacion de la clasificacion mediante la matriz de error y el indice Kappa
refuerza la solidez de los resultados y sugiere la aplicabilidad del LT en otros
contextos urbanos. De este modo, se recomienda el uso de esta herramienta para
el monitoreo de cambios ambientales, ya que puede servir de apoyo a estrategias
de politicas publicas orientadas a la conservacion, la preservacion ambiental y el
desarrollo sostenible en esta region.

Como tema para investigaciones futuras, se recomienda la implementacion del
indice NDBI directamente en el algoritmo. El objetivo seria permitir el andlisis de
correlaciones entre los resultados obtenidos en esta clasificacion (basada en NDVI)
y aquellos derivados del indice especifico para areas construidas (NDBI).
Adicionalmente, se recomienda analizar correlaciones mediante el cruce de los
datos obtenidos con series histéricas de datos socioeconémicos, demograficos o de
planificaciéon urbana para la region.

Referencias

ABREU, M. A. Evolugao Urbana do Rio de Janeiro. 4a Edigao. Instituto Municipal
de Urbanismo Pereira Passos (IPP), Rio de Janeiro, RJ, 2006.

CAMARA, G. et al. Using dynamic geospatial ontologies to support information
extraction from big Earth observation data sets. International Conference on
GlIScience Short Paper Proceedings, v. 1, n. 1, 2016.

CAMARANO, A. A. et al. Tendéncias demograficas no municipio do Rio de Janeiro.
Colegao Estudos Cariocas, v. 4, n. 1, p. 47-47, 2004.

COHEN, J. A coefficient of agreement for nominal scales. Educational and
psychological measurement, v. 20, n. 1, p. 37-46, 1960.

COHEN, W. B. et al. A LandTrendr multispectral ensemble for forest disturbance
detection. Remote Sensing of Environment, v. 205, p. 131-140, 2018.

CONGALTON, R. G.; GREEN, K. Assessing the Accuracy of Remotely Sensed
Data: Principles and Practices. 32 edigdo. Boca Raton: CRC Press, 2019.

COSTA, L. Plano Piloto para urbanizagcao da baixada compreendida entre a
Barra da Tijuca, o Pontal de Sernambetiba e Jacarepagua. Agéncia Jornalistica
Image, Rio de Janeiro, 1969.

FERRAZ, D. P. G. B.; VICENS, R. S. Comparison between machine learning
classification and trajectory-based change detection for identifying eucalyptus areas

14/17



in Landsat time series. Remote Sensing Applications: Society and Environment,
v. 37, [s.n.], 2025.

GOMEZ, C.; WHITE, J. C.; WULDER, M. A. Optical remotely sensed time series
data for land cover classification: A review. ISPRS Journal of Photogrammetry
and Remote Sensing, v. 116, p. 55-72, 2016.

HU, T. et al. Extraction of Building Construction Time Using the LandTrendr Model
With Monthly Landsat Time Series Data. IEEE Journal of Selected Topics in
Applied Earth Observations and Remote Sensing, v. 17, p. 18335-18350, 2024.

HUANG, S. et al. A commentary review on the use of normalized difference
vegetation index (NDVI) in the era of popular remote sensing. Journal of Forestry
Research, v. 32, n. 1, p. 1-6, 2021.

KENNEDY, R. E.; YANG, Z.; COHEN, W. B. Detecting trends in forest disturbance
and recovery using yearly Landsat time series: 1. LandTrendr—Temporal
segmentation algorithms. Remote Sensing of Environment, v. 114, n. 12, p.
2897-2910, 2010.

KENNEDY, R.E. et al. Implementation of the LandTrendr Algorithm on Google Earth
Engine. Remote Sensing, [s.l.]. v. 10, n. 691, p. 1-10, 2018.

LAGO, Luciana Corréa. Desigualdade socioespacial e mobilidade residencial: a
metrépole do Rio de Janeiro nos anos 80. Cadernos Metrépole, [S. |], n. 02, p.
11-40, 1999.

MAUS, V. et al. A Time-Weighted Dynamic Time Warping Method for Land-Use and
Land-Cover Mapping. IEEE Journal of Selected Topics in Applied Earth
Observations and Remote Sensing, v. 9, n. 8, p. 3729-3739, 2016.

MAZZURANA, E. R. Mata Atlantica: patriménio natural, cultural e biolégico do
Brasil. Revista Encontros Teolégicos, [S. |.], v. 31, n. 3, 2016.

MENDONCA, V. C. Do Sertdao Carioca aos condominios da Barra da Tijuca:
uma viagem em torno dos territorios. Tese (Doutorado em Psicologia Social) —
Instituto de Psicologia, Universidade do Estado do Rio de Janeiro, Rio de Janeiro,
RJ. 247 p. 2023.

MUGIRANEZA, T.; NASCETTI, A.; BAN, Y. Continuous monitoring of urban land
cover change trajectories with landsat time series and landtrendr-google earth
engine cloud computing. Remote Sensing, v. 12, n. 18, p. 2883, 2020.

PEIXOTO, G.; NASCIMENTO, R. Prédio irregular avaliado em R$ 4 milhdes é
demolido na llha da Gigoia. G1 Rio de Janeiro, 15/08/2023. Disponivel em:
https://g1.globo.com/rj/rio-de-janeiro/noticia/2023/08/15/predio-irregular-e-demolido-
na-ilha-da-gigoia.ghtml. Acesso em: 10 nov. 2025.

PONZONI, F. J.; SHIMABUKURO, Y. E. Sensoriamento Remoto no Estudo da
Vegetagdo. Sao José dos Campos/SP: Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais —
INPE, 2010.

Prefeitura da Cidade do Rio de Janeiro. Censo 2022: Populagao e domicilios por
bairros (dados preliminares). Disponivel em:
https://www.data.rio/datasets/fd354740f1934bf5bf8e9b0e2b509aa9 2/explore?show
Table=true. Acesso em: 18 out. 2024.

Prefeitura da Cidade do Rio de Janeiro. IDH-M: Uma andlise do indice de
Desenvolvimento Humano Municipal para a Cidade do Rio de Janeiro. Disponivel
em:
http://rio.rj.gov.br/dIstatic/10112/6165511/4162028/analise_idhm_rio_v4_compur.pdf.
Acesso em: 18 out. 2024.

ROUSE, J. W. et al. Monitoring Vegetation systems in the Great Plains with ERTS,
Proceedings. Third Earth Resources Technology Satellite-1 Symposium,
Greenbelt: NASA SP-351, p. 3010-3017, 1974.

1517



SOFFIATI, A. Manguezais do Estado do Rio de Janeiro. Revista Viséo
Socioambiental, 2024. Disponivel em:
https://visaosocioambiental.com.br/manguezais-do-estado-do-rio-de-janeiro/.
Acesso em: 10 nov. 2025.

SOUSA, A. V. de. Do peixe ao lixo: transformagdes urbanas e seus efeitos na
producao de espagos sociais no ltanhanga. 2018. 23f. Trabalho de Concluséo de
Curso (Especializagdo em Politica e Planejamento Urbano) — IPPUR/UFRJ, Rio de
Janeiro, 2018.

SOUSA, A. V. Transformacgbes urbanisticas, praticas estatais e mercado imobiliario
na Lagoa da Tijuca/RJ. Xlll Reunido de Antropologia do Mercosul. Porto Alegre,
RS. 20 p. 2019.

TAHIR, Z. et al. Predicting land use and land cover changes for sustainable land
management using CA-Markov modelling and GIS techniques. Scientific Reports,
v. 15, n. 1, p. 3271, 2025.

VINHAS, L. et al. Web Services for Big Earth Observation data. Geoinfo, p.
166-177, 2016.

WECKMULLER, R.; VICENS, R. S. As geotecnologias e a detecgdo de trajetorias
evolutivas da paisagem: possibilidades metodolégicas e aplicagdes. Revista
Brasileira de Geografia Fisica, v. 11, n. 6, p. 2140-2159, 2018.

YAN, X.; WANG, J. Dynamic monitoring of urban built-up object expansion
trajectories in Karachi, Pakistan with time series images and the LandTrendr
algorithm. Scientific reports, v. 11, n. 1, p. 23118, 2021.

YIN, H. et al.. Monitoring cropland abandonment with Landsat time series. Remote
Sensing of Environment, v. 246, p. 111873, 2020.

ZEBENDE, J. V.; WECKMULLER, R.; VICENS, R. S. Andlise da Trajetéria Evolutiva
da Cobertura Florestal do Municipio de Teresopolis/RJ utilizando o Algoritmo
LandTrendr. Anuario do Instituto de Geociéncias - UFRJ. p. 316-324, 2020.

ZHU, Z.; WOODCOCK, C. E. Continuous change detection and classification of land
cover using all available Landsat data. Remote Sensing of Environment, v. 144, p.
152-171, 2014.

Sobre los Autores

Matheus Augusto de Souza es estudiante de grado en Ciencias Matematicas y de
la Tierra en la Universidad Federal de Rio de Janeiro (UFRJ), con énfasis en
Sensoriamento Remoto y Geoprocesamiento. Desde junio de 2024, se desempefa
como investigador de Iniciacién Cientifica en el Laboratorio ESPACO de
Sensoriamento Remoto y Estudios Ambientales (UFRJ). Durante su formacion, fue
monitor de las asignaturas de Geoprocesamiento y Proyecto de Teledeteccion en la
UFRJ. Su experiencia académica se centra en el analisis de datos espaciales y
series temporales de imagenes satelitales, utilizando software como ArcGIS, QGIS
y Google Earth Engine, con énfasis en el algoritmo LandTrendr para la deteccion de
cambios. Posee competencias en lenguajes de programacién como Python, Ry
JavaScript. Actualmente, trabaja como Asistente de Desarrollo en una empresa del
area de geotecnologias.

Debora da Paz Gomes Brandao Ferraz es doctora en Geografia por la Universidad
Federal Fluminense (UFF). Posee bachillerato (2014) y maestria (2017) en
Geografia por la misma institucién. Durante su formacioén, estuvo vinculada al
Laboratorio de Geografia Fisica de la UFF, donde desarrolld6 actividades
relacionadas con el sensoriamento remoto y el geoprocesamiento. Su experiencia
se centra en el mapeo y analisis de dinamicas forestales en el estado de Rio de
Janeiro, utilizando imagenes satelitales y software como ArcGIS, QGIS, eCognition
y Google Earth Engine, con énfasis en el algoritmo LandTrendr para la deteccion de
cambios. Se desempend como profesora sustituta en la Universidad Federal de Rio

16/17



de Janeiro (UFRJ), en el area de Geotecnologias, en 2024. Actualmente, es
profesora sustituta en la Universidad del Estado de Rio de Janeiro (UERJ), en el
campus de Cabo Frio.

Contribuciones de los Autores

Conceptualizacion, [D.P.G.B.F., M.A.S.]; metodologia, [D.P.G.B.F., M.A.S.]; software,
[M.A.S.]; validacion, [M.A.S.]; analisis formal, [M.A.S., D.P.G.B.F.]; investigacion,
[MAS,, D.P.G.B.F]; curaduria de datos, [M.AS., D.P.G.B.F];
redaccibn—preparacion del borrador original, [M.A.S.]; redaccién—revision vy
edicion, [D.P.G.B.F.]; supervision, [D.P.G.B.F.]. Todos los autores leyeron vy
estuvieron de acuerdo con la versién publicada del manuscrito.

Disponibilidad de Datos

Los scripts de procesamiento y los datos resultantes de este estudio estan
disponibles publicamente en el repositorio de GitHub, accesible en:
https://github.com/mattaugustt/landtrendr_barra_da_tijuca_cec

Agradecimientos

Los autores reconocen las contribuciones de la Universidad Federal de Rio de
Janeiro (UFRJ), en especial del Laboratorio ESPACO de Sensoriamento Remoto y
Estudios Ambientales, por la disponibilidad de la infraestructura necesaria para el
desarrollo de esta investigacion.

Conflictos de Interés
Los autores declaran no tener conflictos de interés.

Sobre la Colegao Estudos Cariocas

La Colegdo Estudos Cariocas (ISSN 1984-7203) es una publicacién dedicada a
estudios e investigaciones sobre el Municipio de Rio de Janeiro, vinculada al
Instituto Pereira Passos (IPP) de la Secretaria Municipal de la Casa Civil de la
Alcaldia de Rio de Janeiro.

Su objetivo es divulgar la produccion técnico-cientifica sobre temas relacionados
con la ciudad de Rio de Janeiro, incluyendo sus conexiones metropolitanas y su
insercidon en contextos regionales, nacionales e internacionales. La publicacion esta
abierta a todos los investigadores (sean empleados municipales 0 no), abarcando
areas diversas — siempre que aborden, parcial o totalmente, el enfoque espacial de
la ciudad de Rio de Janeiro.

Los articulos también deben alinearse con los objetivos del Instituto, a saber:
1. promover y coordinar la intervencién publica en el espacio urbano del
Municipio;
2. proveer e integrar las actividades del sistema de informacién geografica,
cartografica, monografica y de datos estadisticos de la Ciudad;

3. apoyar el establecimiento de las directrices basicas para el desarrollo
socioecondémico del Municipio.

Se dara especial énfasis a la articulacion de los articulos con la propuesta de
desarrollo econdémico de la ciudad. De este modo, se espera que los articulos
multidisciplinarios enviados a la revista respondan a las necesidades de desarrollo
urbano de Rio de Janeiro.

1717



	Resumo 
	Abstract 
	1​Introducción 

