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RESUMO

O mapeamento de uso e cobertura do solo vem ganhando cada vez mais relevancia
no que diz respeito a gestéo de recursos hidricos podendo monitorar a distribuicéo e
a dindmica temporal das formas de ocupacdo da terra. Desta forma, este estudo
aborda o gerenciamento de bacias hidrograficas com foco no mapeamento de uso e
cobertura da terra na Bacia Hidrografica GL2, utilizando a plataforma Google Earth
Engine (GEE). O objetivo desse estudo foi realizar o mapeamento de uso e
cobertura da terra na bacia e comparar métodos de classificacdo supervisionados e
nao-supervisionados. Para isso, foram coletadas amostras espectrais para treinar 0s
classificadores e avaliar sua precisdo por meio de validagdo com matriz de erro,
acuracia global e indice kappa. O método supervisionado, com o algoritmo Random
Forest, apresentou excelente desempenho, superando a classificagdo nao-
supervisionada pelo algoritmo K-means. No entanto, houve a necessidade de reduzir
a area de estudo devido a um problema nao resolvido na plataforma durante a
comparacdo dos métodos. Foram obtidos resultados que indicam uma leve
superioridade ao método supervisionada através do Random Forest. Este estudo
demonstra o potencial do GEE para o mapeamento de uso da terra em bacias

hidrogréaficas e fornece insights valiosos para pesquisas futuras.

Palavras-chave: Google Earth Engine (GEE); Bacia Hidrografica, Sensoriamento

Remoto; Random Forest; K-means.



ABSTRACT

Mapping land use and cover is gaining increasing relevance with regard to water
resources management, being able to monitor the distribution and temporal
dynamics of forms of land occupation. Thus, this study addresses watershed
management with a focus on mapping land use and cover in the GL2 Watershed,
using the Google Earth Engine (GEE) platform. The objective of this study was to
map land use and coverage in the basin and compare supervised and unsupervised
classification methods. For this, spectral samples were collected to train the
classifiers and evaluate their accuracy through validation with error matrix, global
accuracy and kappa index. The supervised method, using the Random Forest
algorithm, demonstrated excellent performance, surpassing the unsupervised
classification by the K-means algorithm. However, there was a need to reduce the
study area due to an unresolved issue in the platform during method comparison.
The results obtained indicate a slight superiority of the supervised method using
Random Forest. This study demonstrates the potential of GEE for land use mapping

in watersheds and provides valuable insights for future research.

Keywords: Google Earth Engine (GEE); Watershed; Remote Sensing. Random

Forest; K-means.
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1 INTRODUCAO

O conceito de Bacia Hidrografica tem se expandido progressivamente e esta
sendo cada vez mais empregado como uma unidade de gestdo da paisagem no
contexto do planejamento ambiental (SCHIAVETTI e CAMARGO, 2002). O
gerenciamento das bacias hidrograficas é crucial para estruturar e orientar o uso da
terra e dos recursos naturais. Seu objetivo central € coordenar a interagdo entre o
uso do solo, a vegetacdo e os recursos hidricos, visando a producéo eficiente de
bens e servicos.

Nesse cenario, a utilizacdo de ferramentas de geotecnologia e sensoriamento
remoto na andlise e descrichio de bacias hidrograficas pode ampliar
significativamente a abordagem espacial do ambiente em estudo. Além disso, essas
tecnologias possibilitam acelerar o processo de geracdo de informacdes,
aumentando a eficiéncia e permitindo uma manipulacdo mais flexivel dos dados.
Elas também viabilizam atualizacdes em tempo real e sdo econbmicas tanto na
aguisicao quanto na operacao.

Um aspecto relevante é o mapeamento de uso e cobertura do solo, que vem
ganhando cada vez mais relevancia no que diz respeito a gestdo de recursos
hidricos podendo monitorar a distribuicdo e a dindmica temporal das formas de
ocupacao da terra. Para tal, o uso de imagens de satélite de alta resolucdo sao de
extrema importancia, pois capturam informacdes detalhadas da superficie terrestre,
permitindo uma visdo abrangente e precisa dos mais diversos modos de ocupacao,
como areas urbanas, vegetacdes, corpos d’agua, agriculturas e outros.

Apesar de grandes vantagens, algumas dificuldades ainda séo enfrentadas,
sendo muitas vezes dificeis de serem superadas. Entre essas, destacam-se o0
mapeamento de areas altamente fracionadas, a diferenciacdo entre classes de
cobertura do solo e a presenca muito acentuada de nuvens em algumas regioes,
obstruindo a visdo da superficie e afetando a precisdo das analises. Nao obstante, a
elaboracdo de mapas de cobertura do solo em regifes extensas, demanda a gestao
de volumes significativos de dados geoespaciais. E imprescindivel dispor de uma
infraestrutura de armazenamento de grande capacidade, processamento robusto e
uma abordagem flexivel para uma implementacdo bem-sucedida. E algumas dessas
complexas questbes encontraram suas solu¢gbes por meio da plataforma Google
Earth Engine (GEE). (XIE et al., 2019)
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Gorelik (2017) define o GEE como uma plataforma poderosa que combina
acesso a dados geoespaciais, recursos de processamento de alto desempenho e
ferramentas para facilitar a analise e o uso de informacdes geograficas na escala
necesséaria, mesmo que global. A plataforma disponibiliza um vasto catdlogo de
dados geoespaciais para andlise e oferece uma variedade de ferramentas e
algoritmos para processar esses dados, tornando o processo de analise mais
eficiente.

Através de sua vasta colecdo de imagens de satélite e ferramentas de
processamento de dados, o GEE facilta a criacdo de mapas detalhados e
atualizados de uso e cobertura do solo, permitindo uma compreensao precisa da
paisagem. Além disso, a plataforma oferece recursos avancados de classificacéo
por aprendizado de maquina e analise orientada a objetos, melhorando a precisdo
das classificacfes e a capacidade de detectar padrbes complexos de uso da terra.

O objetivo principal desta pesquisa, portanto, € usar a plataforma do Google
Earth Engine para produzir um mapa detalhado do uso e cobertura da terra da bacia
hidrografica do grupo de pequenos rios litoraneos (GL2) de Pernambuco, além de

comparar métodos de classificacdo supervisionada e nao-supervisionada.
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2 REFERENCIAL TEORICO

2.1 Uso e Cobertura da terra

O uso da terra costumava ser considerado predominantemente uma questao
ambiental local, porém, esta gradativamente adquirindo uma relevancia global (Foley
et al., 2005). Xian e Crane (2006 apud LELIS et al., 2016) destacam que o atual
padrdo de uso e cobertura do solo com a expansao das terras agricolas, pastagens,
plantacbes e areas urbanas em todo o mundo, acompanhada por um notavel
consumo de energia, agua e fertilizantes, acarreta diversos desafios
socioambientais, como a degradacdo da qualidade da agua, poluicdo atmosférica,
perda da biodiversidade, fendmenos de ilha de calor urbano, desigualdades
socioecondmicas e fragmentacgdo das areas florestais. Essas transformacdes globais
estdo sendo impulsionadas pela necessidade de atender as demandas de quase
oito bilhGes de pessoas alimentos, agua e habitacdo. (CHU, 2019)

Com essa perspectiva, a questdo sobre o uso e cobertura da terra esta
estritamente relacionada aos conceitos de espaco geografico, que Santos explica
como o desdobramento das mudancas que o ser humano introduz na natureza ao
longo do tempo. Nesse contexto, o estudo de uso e cobertura da terra torna-se
essencial para compreender as mudancas no espaco, oferecendo diagndésticos e
projecbes de grande relevancia e contribuindo para o processo de tomada de

deciséo na busca por solucdes adequadas em uma gestao integrada. (LEITE, 2012)

Estudos para compreender a dindmica do uso e cobertura da terra
sdo fundamentais para mensurar os efeitos e compreender as
causas do uso e ocupacdo desordenada dos recursos naturais,
assim como permitem a tomada de decisdo mais pontual e eficiente
pelos gestores, combatendo o uso exploratorio, a degradacéo
ambiental, a contaminacdo e as perdas de recursos hidricos e de
biodiversidade, assegurando o desenvolvimento mais consciente por
parte das populagdes. (LELIS et al., 2016)

O uso e a cobertura do solo representam a informagao primordial para
compreender a dinamica ambiental nas bacias hidrograficas, servindo como o ponto
de partida para uma variedade de estudos. Essa informacgédo é fundamental, sendo

utilizada principalmente como base para desenvolver diretrizes, planos de agao e
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propostas destinadas a ordenacgéo, ao planejamento e a gestdo ambiental das areas
em questdo. (BRAZ, 2017)

2.2 Bacia Hidrogréfica

Uma bacia hidrografica € uma regido natural onde a agua da chuva é
naturalmente coletada e direcionada para um unico ponto de saida, conhecido como
exutorio. (TUCCI, 1997) Essa bacia é entdo composta por uma combinacédo de
superficies inclinadas formadas pelo solo e por uma rede de drenagem composta
por cursos d'Corpos Hidricos que se encontram gradualmente até alcancarem um
anico leito nesse ponto de saida. (FINKLER, 2013)

A Lei n® 9.433, de 1997 (BRASIL, 1997), que estabelece a Politica Nacional
de Recursos Hidricos, designa a bacia hidrografica como a unidade de
gerenciamento territorial do Brasil e segundo Schiavetti e Camargo (2002), o
conceito de bacia hidrografica no planejamento voltado para a conservacdo dos
recursos naturais estad em processo de expansao, indo além das definicdes que
anteriormente se limitavam aos aspectos hidrolégicos. Agora, busca incorporar o
entendimento da estrutura biofisica da bacia hidrografica, bem como as
transformacdes no uso do solo e suas implicacdes ambientais. E sdo instrumentos
importantes no planejamento e gestdo em funcdo da integracdo entre o ser humano
e 0 meio que o cerca.

Para Tundisi (2006), o planejamento e 0 gerenciamento dos recursos hidricos
devem atuar de forma integrada, preditiva e em nivel de ecossistemas, para
incorporar as dimensdes sociais e econdmica de forma mais abrangentes.

De acordo com Garcez e Alvarez (2002), o comportamento hidrolégico de
uma bacia é significativamente influenciado por diversas caracteristicas, tais como
topografia, geologia, geomorfologia, solos, temperatura, e pela natureza da
cobertura vegetal presente na mesma. Portanto, é de suma importancia realizar
medi¢des quantitativas para avaliar essas influéncias de forma precisa.

Para isso, a obtencdo de uma visdo abrangente e em constante evolucdo de
uma bacia, possibilitada pelo sensoriamento remoto com o auxilio de ferramentas de
sistema de informacdo geogréafica, torna-se fundamental. Isso porque essa

abordagem pode destacar tanto os efeitos gerados por fenbmenos naturais quanto
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agueles decorrentes da intervencdo humana no uso e ocupac¢ao do solo nessa area.
(FLORENZANO, 2007).

2.3 Sistemas de Informacéo Geogréfica e Sensoriamento Remoto

Os SIG (Sistema de Informacdo Geografica) sdo ferramentas computacionais
elaboradas para o geoprocessamento, incorporando informacoes de diversas fontes
em bancos de dados georreferenciados. (CAMARA, 1998) Para D’alge (2003),
geoprocessamento € uma area na qual se usa de técnicas computacionais e
matematicas para o tratamento de processos que ocorrem no espaco geografico.

De acordo com Ferreira (1997), os Sistemas de Informacdes Geogréficas
(SIGs) podem ser entendidos como uma ferramenta essencial para 0 mapeamento e
fornecimento de solucdes para as diversas questfes relacionadas ao planejamento
urbano e regional, a agricultura, bem como para a avaliacdo dos recursos
renovaveis. Esses sistemas desempenham um papel fundamental na caracterizacéao
dos processos de mudanca que ocorrem no meio ambiente e no apoio ao
planejamento e gestdo sustentavel dos recursos naturais em areas especificas, pois
possibilita a realizacdo de andlises espaciais envolvendo dados georreferenciados
geograficamente, permitindo o desenvolvimento de aplicacbes cartograficas em
bancos de dados geogréficos. (SANTOS, 2018)

O Sensoriamento Remoto (SR) é descrito por Florenzano (2007) como uma
técnica para obter e aplicar informacdes sobre um objeto sem a necessidade de
contato fisico direto. Para Novo (2010), o Sensoriamento Remoto é definido como a
utilizacdo coordenada de sensores, dispositivos de processamento de dados e
sistemas de transmissao de informac¢des com o propdsito de investigar eventos,

fendmenos e processos que ocorrem na superficie terrestre.

As plataformas de sensoriamento remoto definem o nivel de
aquisicdo de dados, sendo eles orbital, aéreo e terrestre. J& os
sistemas dividem-se em duas categorias, sendo o primeiro o de
coleta ou de aquisicdo de dados, que depende da ocorréncia de
alguns fendmenos, como a fonte de radiacdo, a propagagdo da
radiacdo pela atmosfera, a ocorréncia de interacdes entre a radiacio
e os componentes da atmosfera, a incidéncia da radiacdo e os
objetos da superficie e a producao de radiacdo que retorna o sensor,
apos propagar-se pela atmosfera; o segundo é o de andlise e
utilizacdo dos dados, que envolve a interpretacdo dos produtos de
sensoriamento remoto e 0 seu uso, incluindo os dados de campo,
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participando desta fase, o pré-processamento, a conversao da forma
analogica para forma digital e vice-versa. (SANTOS, 2018)

Por fim, Sensoriamento Remoto € reconhecido como uma tecnologia que
viabiliza a aquisicdo de informacdes da superficie terrestre por meio da captura e
registro da energia refletida ou emitida por essa superficie. Isso € alcancado por
meio da deteccao e quantificacdo das respostas resultantes das interacdes entre a
radiacdo eletromagnética e os materiais presentes na Terra. (FLORENZANO, 2002;
LILLESAND e KIEFER, 1997)

De acordo com Santos (2018), a combinagdo entre os SIGs e o
Sensoriamento Remoto e sua popularizagdo nos estudos ambientais, tem
proporcionado resultados altamente satisfatérios em relacdo aos fenbmenos do meio
ambiente no que diz respeito a rapidez, quantidade e qualidade dessas informacdes.
Através da utilizacdo de imagens de satélite, tornou-se possivel explorar uma ampla
gama de escalas e aplicagbes, incluindo o mapeamento e a obtencdo de dados
sobre areas minerais, bacias hidrograficas, agricultura, florestas, poluicdo de rios e
reservatorios, erosdo, deslizamentos de terra, secas, desmatamento, entre outros
(PONZONI e SHIMABUKURO, 2007). Assim, 0 sensoriamento Remoto representa
atualmente uma das tecnologias mais eficazes para a coleta automatizada de dados
destinados ao mapeamento e monitoramento dos recursos terrestres em escala
global. (MENESES e ALMEIDA, 2002)

2.3.1 Google Earth Engine

O Google Earth Engine surge como um grande expoente dessa interacao
entre SIG e Sensoriamento Remoto, sendo uma plataforma big data que fornece
imagens temporais e dados vetoriais temporais globais, computacdo baseada em
nuvem e acesso a software e algoritmo para processamento de dados. (GORELICK,
2017).

A plataforma conta com uma poderosa capacidade de processamento e
armazenamento, que corresponde ao ambiente computacional da nuvem da Google.
Além disso, oferece um ambiente de desenvolvimento que suporta a implementacéo
de analises e processamento de dados geoespaciais nas linguagens JavaScript e

Python, conforme destacado por Gorelick (2013).
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No catalogo do Google, podemos identificar diversos dados geoespaciais de
destaque, abrangendo produtos de cobertura regional e global provenientes de
sensores como ASTER, MODIS, LANDSAT, NOAA, SENTINEL e outros. Além das
opcoes ja disponiveis na infraestrutura do Google, os usuarios tém a possibilidade
de enviar seus proprios dados para integracdo e processamento remoto. (GANEM,
2017)

2.4 Random Forest

A utilizacdo de algoritmos de aprendizado de maquina tem sido fundamental
para a classificacdo do uso e cobertura do solo, pois permitem a criacdo de modelos
gue viabilizam a automatizacdo de um mapeamento e o Random Forest (RF) é o
principal expoente dessa popularizacdo atualmente. (PAL, 2005)

Random Forest € uma técnica de classificagdo criada por BREIMAN (2001)
que se baseia na combinacdo de mudltiplas arvores de decisdo para resolver
problemas de classificacdo. Como demonstra a Figura 01, cada arvore de deciséo é
construida a partir de uma amostra inicial aleatéria dos dados, e em cada divisao
desses dados, um subconjunto aleatério de m atributos € usado para a selecédo dos
atributos mais informativos. (VIEIRA, 2015)

Random Forest Classifier

X dataset

B

N, features N, features N, features N, features
o e e '

o] @ QO o O Q Q o)
O O e O O O O @ O @® O O 0O o0 e O
TREE #1 TREE #2 TREE #3 TREE #4
| | ! L

Figura 01 — Representacédo do algoritmo Random Forest.
Fonte: Furuya (2020)
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Em termos gerais, o Random Forest busca empregar um conjunto de
caracteristicas que sejam representativas para a classificacdo de tipos especificos
de uso e cobertura do solo. Essas caracteristicas sdo derivadas das informacgtes
espectrais e temporais do produto e, em seguida, sao utilizadas como dados de
entrada para o algoritmo. O resultado € um classificador capaz de identificar uma ou
varias classes com um determinado grau de precisdo, de acordo com o modelo.
Essa classificacdo possibilita a criacdo de mapas de uso e cobertura do solo, que
podem ser usados como novas referéncias para futuras classificacdes. (GUEDES e
GUIMARAES, 2013)

2.5 Clusterizagcéo e K-means

A clusterizacdo € uma técnica empregada para agrupar informacfes com
base em seu grau de similaridade, resultando em um nimero especifico de grupos.
Ao explorar os métodos de clusterizacdo, é possivel identificar diversas técnicas
para o agrupamento de informacdes e a principal delas € o uso do algoritmo k-
means. (OLIVEIRA, 2022)

O algoritmo K-means, proposto por MacQueen em 1967, continua sendo
amplamente utilizado devido a sua simplicidade, facilidade de implementacédo e
velocidade de execucdo. Seu principal objetivo é particionar uma imagem em K
grupos, com a finalidade de minimizar a distancia dentro de cada grupo (intra-
cluster) e maximizar a distancia entre os grupos (inter-cluster). (ROCHA, 2021)

O método de agrupamento K-Means requer uma atribuicao inicial dos vetores
de medicdo possiveis para um numero limite de grupos, especificado pelo usuario. O
algoritmo, em seguida, arbitrariamente “semeia”, ou localiza, os centros dos grupos
no espaco espectral, conforme é representado na Figura 02. Cada pixel da imagem
€ entdo atribuido ao grupo cujo vetor médio arbitrario esta mais proximo. O
procedimento continua até que nédo haja mudancas significativas na localizacdo da

classe dos vetores médios entre as iteracdes. (CAMPOS et al., 2016)
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ABefore k-means /\t\fter k-means

Figura 02 — Representacéo do algoritmo K-means.
Fonte: Anello (2023)

2.6 Validacéo dos resultados

A confiabilidade de qualquer mapa, como, por exemplo, um mapa de uso da
terra, esta diretamente relacionada a sua precisdo, que indica o quao préxima uma
observacdo ou medida estd do seu valor real. Portanto, apds a realizacdo da
classificacdo de imagens digitais, € necessario empregar algum procedimento
estatistico para avaliar a acurdcia ou precisdo dessa classificacao,
independentemente de ela ter sido realizada de forma automatizada ou visual.
(Bernardes, 2006)

Dentre as diversas formas de avaliar a acuracia de um classificador, grande
maioria delas sdo relacionadas a criagdo de uma matriz de erro (também conhecida
como matriz de confusé@o ou matriz de contingéncia (FOODY, 2020). A matriz de erro
€ uma ferramenta utilizada para avaliar o desempenho de uma classificacdo ao
comparar os resultados da classificagdo com os dados de uma base de referéncia,
organizando essas informacdes em forma de tabela, proporcionando um indice
global de acerto. (SILVA, 2009)

Essa matriz € uma representacdo quadrada que mostra o numero de
unidades de amostra (pixels, grupos de pixels ou poligonos) atribuidas a categorias

especificas em comparacdo com a categoria geral. As colunas representam 0s
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dados de referéncia, enquanto as linhas indicam a classificacdo resultante dos
dados de Sensoriamento Remoto. A diagonal principal da matriz lista as unidades de
amostra que foram classificadas corretamente. (QUEIROZ, 2021)

O indice Kappa é um produto derivado da matriz de erro que auxilia na
avaliacao do classificador e se caracteriza por ser uma técnica multivariada discreta
usada na avaliagcdo da precisdo de mapeamentos tematicos, utilizando todos os
elementos da matriz de erros em seu calculo. (SILVA, 2009)

Os valores de Kappa variam de 0 a 1, sendo que valores proximos a 1
indicam uma melhor qualidade na classificacdo dos dados. Esta avaliagdo pode ser
visualizada na Figura 03, seguindo a categorizac¢do qualitativa sugerida por Landis e
Koch (1977).

indice Kappa Desempenho
<0 Péssimo

0 <k =02 Ruim

02 < k <04 Razoavel

04 < k < 0,6 Bom

06 < k <0,8 Muito Bom

08 < k < 1,0 Excelente

Figura 03 — Resultado e Desempenho do indice Kappa.
Fonte: Landis e Koch (1977)
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3 OBJETIVOS

3.1 Objetivo Geral

Realizar andlises de acuracia da qualidade do mapeamento dos
classificadores Random Forest (supervisionado) e K-means (n&o supervisionado) na
bacia hidrogréfica do Grupo de Pequenos Rios Litoraneos 2 (GL2).

3.2 Objetivos Especificos

e Produzir o mapeamento de uso e cobertura do solo da area de estudo,
empregando imagens do satélite Sentinel-2A;

¢ Realizar analise quantitativa da cobertura da terra na area de estudo.

e Comparar os resultados obtidos de classificagcdo supervisionada e n&o-

supervisionada.
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4 METODOLOGIA

4.1 Caracterizacdo da &rea de estudo

A Unidade de Planejamento 15 (UP 15) corresponde a bacia
hidrogréafica do segundo grupo de pequenos rios litordneos (GL2) e esté localizada
na costa do Estado de Pernambuco, Brasil (Figura 04). Ela se estende entre as
latitudes de 8°02'42" e 8°25'59" sul, bem como as longitudes de 34°52'27" e
35°52'27" oeste. De acordo com informac6es da Agéncia Pernambucana de Aguas e
Climas (APAC), a bacia hidrogréafica GL2 abrange uma éarea de 1.264,94 km2, o que
corresponde a cerca de 1,29% do territério estadual. Esta regido é habitada por uma
populacao de 1.347.053 pessoas. A area total de drenagem da bacia € de 1.022,01
km2, incluindo os municipios de Cabo de Santo Agostinho, Jaboatdo dos
Guararapes, a sede de Moreno, além de partes dos municipios de Escada, Ipojuca,
Pombos, Recife, Sdo Lourengo da Mata e Vitéria de Santo Antdo. (TEIXEIRA e
GALVINCIO, 2010)
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Figura 04 — Mapa de Localizacdo da Bacia GL2.
Fonte: Elaborado pelo autor.



29

Conforme os dados fornecidos por Pernambuco (1998), a regido apresenta
um clima quente e Uumido, marcado por um periodo de chuvas prolongado que
abrange, pelo menos, seis meses, indo de margo a agosto, seguido por uma estacao
seca que se estende de setembro a fevereiro. No que diz respeito a distribuicdo das
precipitacdes, a maior parte, aproximadamente 75 a 80%, ocorre durante os meses
chuvosos, enquanto os restantes 20 a 25% estdo concentrados durante o periodo
seco.

A distribuicdo dos tipos de solo na regido se concentra em uma faixa
relativamente uniforme que predomina ao longo de todo o litoral sul de Pernambuco.
Nessa faixa, encontram-se diversas classes de solos, que variam desde os
predominantemente arenosos, localizados em terragos costeiros, até os solos de
textura argilosa que cobrem os morros e colinas na Planicie Costeira conforme a
Figura 05. (COSTA e RODRIGUES, 2022)
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Figura 05 — Mapa Pedolégico da Bacia GL2.
Fonte: Elaborado pelo autor.
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A geomorfologia da bacia hidrografica GL2 pode ser visualizada na Figura

06, apresentando caracteristicas como Piemonte e Encostas do Planalto da

Borborema, além de Planicies e Terracos Fluviais e Tabuleiros. Litoral e Planicies

LitorAneas completam a geomorfologia.
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A vegetacdo é tomada pela classe de Agropecuéria, destacando também a

influéncia marinha e fluviomarinha. As classes de Floresta Ombroéfila Aberta e

Densa e Floresta Estacional Semidecidual e Formagdo Pioneira completam a

vegetacao. (Figura 07)
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Figura 07 — Mapa de Cobertura Vegetal da Bacia GL2.
Fonte: Elaborado pelo autor.

7

Para maior aprofundamento na caracterizagdo fisica da bacia GL2, €
recomendado os trabalhos de Teixeira e Galvincio (2010) e Costa e Rodrigues
(2022).

4.2 Materiais
4.2.1 Google Earth Engine

A plataforma Google Earth Engine foi utilizada para a criagcdo do script,
selecdo das imagens apds os filtros e implementacdo dos algoritmos de
processamento e classificacdo. Esta plataforma oferece acesso a dados ja pré-
processados e simplifica tanto a abordagem supervisionada quanto a n&o-

supervisionada.
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4.2.2 Sentinel-2A

Neste estudo, foram utilizadas imagens obtidas pelo sensor Multispectral
Instrument (MSI), que esta a bordo dos satélites Sentinel-2A do Programa Espacial
Europeu Copernicus. Esse sensor € notavel pelas bandas e suas resolucbes -
descritas no Quadro 01 - sendo até 3 vezes mais nitido que as bandas do Landsat.
(ESA, 2023).

Quadro 01 — Bandas Sentinel-2A

Resolugdes

Comprimento de Largura de

Onda Central (hm) banda (nm) ALl e (o0

Espacial (m)

B1 (aerosols) 60 442.7 21
B2 (blue) 10 492.4 66
B3 (green) 10 599.6 36
B4 (red) 10 664.6 31
B5 (red-edge 1) 20 704.1 15
B6 (red-edge 2) 20 740.5 15
B7 (red-edge 3) 20 782.8 20 12
B8 (NIR) 10 832.8 106
B8A (red-edge 4) 20 864.7 21
B9 (water vapor) 60 945.1 20
B10 (cirrus) 60 1373.5 31
B11 (SWIR 1) 20 1613.7 91
B12 (SWIR 2) 20 2202.4 175

Fonte: Adaptado de ESA (2023)

4.2.3 PYTHON

A linguagem de programacéo Python € uma escolha amplamente adotada em
ciéncia de dados devido a sua natureza de alto nivel. Com o auxilio do Python, é
possivel realizar analises e automatizar processos voltados para as geociéncias de
maneira muito mais agil e eficaz. (REY, 2023)

No Python, uma biblioteca € um conjunto de mdodulos e fungbes pré-escritos
gque podem ser importados em seu programa para fornecer funcionalidades
especificas. As bibliotecas sdo essenciais para a linguagem Python, pois expandem
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suas capacidades, permitindo que vocé realize uma ampla variedade de tarefas sem
a necessidade de escrever o codigo do absoluto zero. (TUAMA, 2020)

Neste trabalho, foram importadas as bibliotecas numpy e rasterio, que sao
especialmente adequadas para lidar com ciéncia de dados e, especificamente,

dados geoespaciais, respectivamente.

4.2.4 QGIS

O SIG utilizado depois da exportacdo das imagens classificadas e pdés
classificadas, para analises finais e revisdo do mapeamento foi o QGIS, projetado
pela Open Source Geospatial Foundation (OSGeo). QGIS é uma das ferramentas
mais utilizadas para andlises espaciais, principalmente por ser um software livre,

com seu cédigo fonte aberto.

4.3 Métodos

Os processos executados neste trabalho para realizar o mapeamento de uso
e cobertura da terra estdo esquematicamente representados na Figura 08. As

etapas apresentadas no fluxograma sdo descritas nos topicos subsequentes.
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Figura 08 — Fluxograma Metodoldgico
Fonte: Elabora pelo autor.

4.3.1 Pré-processamento

No pré-processamento das imagens do Sentinel, foram aplicados diversos
filtros para garantir a qualidade e relevancia dos dados. Inicialmente, foi estabelecido
um filtro temporal, abrangendo o periodo de 01 de janeiro de 2021 até 31 de
dezembro de 2021, com o objetivo de realizar uma analise anual especifica para o
ano de 2021.

Além disso, foi empregado um filtro de cobertura de nuvens, selecionando
apenas as imagens em que a porcentagem de cobertura de nuvens fosse inferior a
30%. Esse critério é essencial para garantir que as informacdes contidas nas
imagens nao estejam obstruidas por nuvens, o que poderia prejudicar a analise.

Por ultimo, foi aplicado um filtro territorial, que se baseou na importacédo do

shapefile da bacia fornecido pela Agéncia Nacional de Aguas (ANA). Esse filtro
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limitou a selecdo das imagens ao territério especifico da bacia, garantindo que
apenas os dados relevantes para a area de estudo fossem considerados no
processo de analise. Esses filtros foram implementados com o intuito de assegurar
gue as imagens Sentinel utilizadas no estudo fossem adequadas, tanto em termos
temporais quanto espaciais, para a analise pretendida.

Apos a aplicacdo dos procedimentos mencionados, foi utilizada uma mascara
de nuvens automética disponibilizada por Principe (2019) em seu repositorio no
GitHub. Além disso, foi incorporado o célculo do indice de Vegetacéo por Diferenca

Normalizada (NDVI), conforme a equacao abaixo:

NIR — RED
NDVI = ———
NIR + RED

Essa etapa permitiu a quantificacdo da vegetacdo presente nas imagens,
usando as bandas de infravermelho préximo (NIR) e vermelho (Red), auxiliando
assim na andlise das caracteristicas e saude da cobertura vegetal na area de

estudo.
4.3.2 Classificagdo Supervisionada

O primeiro passo na classificacdo supervisionada envolveu a criacdo de
guatro mosaicos para o ano de 2021 utilizando a plataforma Google Earth Engine.
Cada um desses mosaicos desempenhou um papel crucial na coleta das amostras
necessarias para o processo de mapeamento.

O mosaico True Color ou mosaico RGB foi desenvolvido para auxiliar na
coleta das amostras urbanas e de solo exposto, conforme a Figura 09. A

combinacao de bandas é B4, B3 e B2.
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Figura 09 — Mosaico “True Color”
Fonte: Elaborado pelo autor

O mosaico False Color foi concebido para identificar com mais precisdo 0s

corpos d'agua presentes na area, conforme a Figura 10. A combinacao de bandas é
B8, B4 e B3.
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Figura 10 — Mosaico “False Color”
Fonte: Elaborado pelo autor
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O mosaico Mangrove foi construido para ressaltar 0s mangues presentes na
bacia, conforme a Figura 11. A combinacado de bandas é B3, B8 e B11.
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Figura 11 — Mosaico “Mangrove”
Fonte: Elaborado pelo autor.

E o mosaico da Agricultura foi elaborado para enfatizar as areas de
agricultura da regido, conforme Figura 12. A combinacéo de bandas é B3, B11 e B4.
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Figura 12 — Mosaico “Agricultura”.
Fonte: Elaborado pelo autor
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Todos 0s mosaicos seguiram as etapas de pré-processamento, com a unica
diferenca sendo as bandas selecionadas para a visualizacdo em cada caso. Isso
permitiu a andlise de diferentes informacdes e aspectos das imagens em cada
mosaico, ampliando a compreensao da regido estudada.

Para o processo de treinamento do modelo, foram coletadas amostras por
meio de pontos que representavam as categorias de informacfes utilizadas para
mapear a regido. Essas categorias foram classificadas da seguinte forma: Corpos
Hidricos (1), Solo Exposto (2), Superficies Urbanas (3), Pastagem (4), Mangue (5),
Formacédo Florestal (6), Cana de acucar (7) e Mosaico de Usos (8), conforme
apresentado na Tabela 01. Cada ponto de amostra foi cuidadosamente escolhido de
modo a garantir que a categoria desejada pudesse ser observada de forma clara e
distintiva, a fim de fornecer ao modelo de mapeamento informacdes precisas e

abrangentes sobre a regido em questao.

Tabela 01 — Coleta de Amostras

601 258 859

865 371 1235
3051 1307 4358

809 347 1156
2007 860 2867
2166 928 3094
3595 1541 5136
2675 1147 3822

Fonte: Elaborado pelo autor.

Para definir cada categoria, foram adotadas as definicdes estabelecidas pela

colecéo 8 do Mapbiomas, como disposto no Quadro 02.
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Quadro 02 — Definicao das Classes de Uso

N2 da .~
Nome da Classe Descrigao da Classe
Classe
1 Corpos Hidricos Rios, lagos, represas, reservatérios e outros corpos d'agua.
5 Solo Exposto Areas onde o solo natural esta visivel e ndo coberto por vegetagao,
P corpos d'agua, construgdes ou outros tipos de cobertura.
3 Superficies Areas com significativa densidade de edificacdes e vias, incluindo
Urbanas areas livres de construgdes e infraestrutura.
Areas de pastagem predominantemente plantadas, diretamente
4 Pastagem . N ‘.
relacionadas a atividade agropecuaria.
Formacdes florestais, densas, sempre-verdes, frequentemente
5 Mangue inundadas pela maré e associadas ao ecossistema costeiro de
Manguezal
~ Floresta Ombrofila Densa, Aberta e Mista e Floresta Estacional
Formacao . . . . ~ .
6 Semi-Decidual, Floresta Estacional Decidual e Formagdo Pioneira
Florestal )
Arbodrea.
7 Cana-de-Acucar Areas cultivadas com a cultura da cana-de-agucar.
3 Mosaico de Areas de uso agropecudrio onde n3o foi possivel distinguir entre
Usos pastagem e agricultura.

Fonte: Adaptado de MAPBIOMAS (2022)

O conjunto total de amostras coletadas foi separado em dois conjuntos de

dados distintos e aleatérios: um conjunto de treinamento, que compreendia 70% das

amostras, e um conjunto de validacéo, que abrangia os 30% restantes.

Utilizando o classificador Random Forest, foram empregadas 100 arvores de

decisdo no processo de ramificacdo, utilizando as propriedades das seguintes
bandas: B2, B3, B4, B8, B11, B12 e NDVI. Para o treinamento, foi utilizada uma

porcdo aleatéria equivalente a 70% das amostras previamente separadas. Os

demais parametros permaneceram em suas configuragcbes padrdo, conforme

indicado no Quadro 03, e, com essas configuracdes, o0 mapa de classificacéo foi

gerado.
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Quadro 03 — Parametros Random Forest no GEE

Parametro ‘ Tipo ‘ Funcao
numberOfTrees Inteiro O numero de arvores de decisdo a serem criadas.
Inteiro, O numero de varidveis por divisdo. Se nao for
variablesPerSplit padrdo: especificado, utiliza a raiz quadrada do nimero de
null variaveis.

. . Inteiro, Crie apenas nods cujo conjunto de treinamento contenha
minLeafPopulation

padrdo: 1 pelo menos esta quantidade de pontos.
bagFraction Decimal, A fragdo do insumo para o saco por arvore
g padrdo: 0.5 ¢ P P )
Inteiro, , , . , , N
o O numero maximo de nds folha em cada arvore. Se ndo
maxNodes padrdo: oo . .
null for especificado, o padrao é sem limite.
Inteiro, s
seed N A semente da randomizacao.
padrdo: 0

Fonte: Adaptado de GOOGLE EARTH ENGINE (2023)

4.3.3 Classificac&o nao-supervisionada

Na abordagem de classificacdo ndo-supervisionada, apos a conclusao do preé-
processamento das imagens, elas foram segmentadas utilizando o algoritmo SNIC.
Primeiramente, o valor das sementes (seeds) foi gerado para determinar o tamanho
dos clusters, empregando o algoritmo seedGrid. Nesse processo, foi utilizado o valor
5 como referéncia, enquanto os demais parametros mantiveram suas configuracoes

padrao, conforme especificados no Quadro 04.

Quadro 04 — Parametros “seedGrid” no GEE

Parametro ‘ Tipo ‘ Fungado
size Inteiro, O espacamento de localizacao inicial de superpixel, em
padrdo: 5 pixels.
String,
gridType padrdo: Tipo de grade. Pode ser 'square' ou 'hex'.
"square"

Fonte: Adaptado de GOOGLE EARTH ENGINE (2023)

Apbs a definicdo dos valores das sementes, o algoritmo SNIC procedeu com

a segmentacao e a formacao de clusters na imagem, preparando-a para posterior
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reducdo para o formato de vetores. Os demais parametros permaneceram

inalterados, seguindo as configuracdes padrao descritas no Quadro 05.

Quadro 05 — Paradmetros “SNIC” no GEE

Parametro Tipo \ Funcao
image Imagem A imagem de entrada para clustering.
Inteiro O espagamento de localizagdo inicial de superpixel, em
size . pixels. Se a imagem 'sementes' for fornecida, nenhuma
padrdo: 5 . .
grade sera produzida.
Decimal Fator de compactacdo. Valores maiores fazem com que os
compactness adrio: ’1 clusters sejam mais compactos (quadrados). Definir isso
P ' como 0 desativa a ponderacao de distancia espacial.
. Inteiro, .
connectivity N Conectividade. Ou 4 ou 8.
padrdo: 8
. . Inteiro, Tamanho da vizinhanga do bloco (para evitar artefatos nos
neighborhoodsSize ~ . ~ *
padrdo: null limites do bloco). O padrdo é tamanho 2 * tamanho.
Se fornecido, quaisquer pixels com valor diferente de zero
seeds Imagem, serdo usados como locais iniciais. Os pixels que se tocam

padrao: null

(conforme especificado por 'conectividade') sdo
considerados pertencentes ao mesmo cluster.

Fonte: Adaptado de GOOGLE EARTH ENGINE (2023)

Dessa maneira, tornou-se possivel realizar uma analise visual dos clusters

gerados pelo algoritmo SNIC, como ilustrado na Figura 13.
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Figura 13 — Mosaico de Clusters
Fonte: Elaborado pelo autor.

Para realizar a conversdo da imagem segmentada criada pelo algoritmo SNIC
em vetores, empregou-se o0 algoritmo "reduceToVectors". Este algoritmo efetua a
reducdo da imagem, transformando-a em regides homogéneas, com base na
clusterizacdo previamente realizada. Para calcular as caracteristicas das regides,
utilizou-se o método "reducer.mean”, que calcula a média ponderada das bandas da
imagem, visando facilitar a classificagdo subsequente. Todos os demais parametros

foram mantidos com as configuracdes padréo, conforme indicado no Quadro 06.



43

Quadro 06 — Parametros “reduceToVectors” no GEE

Parametro Tipo Fungdo
A imagem de entrada. Espera-se que a primeira banda
, seja do tipo inteiro; pixels adjacentes estardo no
image Imagem .
mesmo segmento se tiverem o mesmo valor nesta
banda.
O redutor a ser aplicado. Suas entradas serdo obtidas
reducer Redutor, padrao: null das bandas da imagem apds eliminar a primeira
banda. O padréo é Redutor.countEvery()
. o A regido sobre a qual reduzir os dados. O padrao é a
geometry Geometria, padrao: null , o .
area ocupada pela primeira banda da imagem.
. ~ Uma escala nominal em metros da projecdo para
scale Decimal, padrdo: null projesao p
trabalhar.
Como escolher a geometria de cada feature gerada;
String, padrio: um de 'poligono' (um poligono que envolve os pixels
geometryType g p poligono' (um poligono q p

Ilpolygonll

no segmento), 'bb' (um retangulo que delimita os
pixels) ou 'centrdide’ (o centrdide dos pixels).

eightConnected

Boolean, padrdo: true

Se for verdade, os pixels conectados diagonalmente
sdo considerados adjacentes; caso contrdrio, apenas
os pixels que compartilham uma borda serao.

Longo, padrao:

maxPixels 10000000 O nimero maximo de pixels a serem reduzidos.
Um fator de escala usado para reduzir o tamanho do
. . N bloco de agregacdo; usar um tileScale maior (por
tileScale Decimal, padrdo: 1 gregac (p

exemplo, 2 ou 4) pode permitir calculos que ficam
sem memdria com o padrao.

Fonte: Adaptado de GOOGLE EARTH ENGINE (2023)

No processo de classificacdo, optou-se por empregar o algoritmo K-means.

Com base no numero predefinido de classes, o0 K-means agrupou as regidoes

homogéneas para produzir a classificacdo desejada. Para esse proposito, foram

escolhidas as mesmas bandas utilizadas na classificacdo por Random Forest, que

incluem B2, B3, B4, B8, B11, B12 e NDVI. Todos os parametros do algoritmo foram

mantidos em suas configuragdes padrdo, conforme apresentado no Quadro 07.




44

Quadro 07 — Parametros K-means no GEE

Parametro ‘ Tipo ‘ Funcao ‘
image Imagem A imagem de entrada para clustering.
Inteiro .
numClusters padr50"8 Numero de clusters.
. Inteiro , . o
numlterations padrio: '20 Numero de iteragdes
Inteiro Tamanho do bairro. A quantidade de extensdo de cada bloco
neighborhoodSize adr50"0 (sobreposicao) ao calcular os clusters. Esta opgdo é
P ) mutuamente exclusiva com gridSize.
Tamanho da célula da grade. Se for maior que 0, kMeans sera
Inteiro executado independentemente em células deste tamanho. Isso
gridSize adrio: r;u// tem o efeito de limitar o tamanho de qualquer cluster para ser
P ’ gridSize ou menor. Esta op¢do é mutuamente exclusiva com
bairroSize.
Boleano, . . N
forceConvergence padrio: Se verdadeiro, um erro sera gerado se a convergéncia nao for
false ’ alcancada antes de numlterations.
Boleano, :
uniqueLabels padriio: Se for verdade, os clusters recebem IDs exclusivos. Caso
true ) contradrio, eles se repetem por bloco ou célula da grade.

Fonte: Adaptado de GOOGLE EARTH ENGINE (2023)

4.3.4 Validacao

Apos a geracdo dos mapas por meio da classificacdo supervisionada e da
classificagdo nao-supervisionada, os 30% das amostras restantes, selecionadas
aleatoriamente, foram reservadas para conduzir varias avaliacdes. Essas avaliacbes
incluiram a construcdo da Matriz de Erro, bem como o célculo da Acurécia Global e
do indice Kappa.

A Matriz de Erro desempenhou um papel fundamental como o principal
método de validacdo desta pesquisa. A partir dela, foram derivados os indices

estatisticos necessarios para todas as outras analises presentes neste trabalho.

4.3.5 Pos-classificacéo

De acordo com Inpe (2006), € viavel conduzir uma etapa de pés-classificacao

no mapeamento de imagens de alta resolucdo. O propdsito dessa etapa é
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harmonizar os temas, ou seja, remover pontos isolados que tenham sido
classificados de maneira diferente de sua vizinhanca. Assim, um script em Python foi
criado para reclassificar pixels isolados de uma classe para outra, com o intuito de
gerar uma imagem classificada com aparéncia menos ruidosa.

Por meio do algoritmo, cada pixel da imagem foi tratado individualmente e
isolado em uma matriz 3x3 dedicada. Dentro dessa matriz, foi efetuada uma
verificacdo para determinar se todos os pixels vizinhos a ele pertenciam a mesma
classe. O Quadro 08 apresenta exemplos que ilustram o resultado do algoritmo em

um caso em que a correcao foi realizada e em outro caso em que nao foi.

Quadro 08 — Exemplos de correcdes realizadas e ndo realizadas na fase de pos-
classificacao.

7 7 7 7 7 8 7 7 4
7 8 7 7 4 8 4 4 8
A B C

Fonte: Elaborado pelo autor.

No exemplo A, um pixel da classe Mosaico de Usos (8) esta isolado no centro
de sua matriz 3x3 e esta cercado em todas as dire¢cdes apenas por pixels da classe
Cana-de-acucar (7). Neste cenério, o pixel isolado da classe Mosaico de Usos (8)
seria corrigido para a classe Cana-de-acgucar (7).

Ja no exemplo B, um pixel da classe Pastagem (4) esta isolado no centro de
sua matriz 3x3, mas dentro dessa matriz, ha pixels tanto da classe Mosaico de Usos
(8) quanto da classe Cana-de-acucar (7). Nesta situacdo, o pixel isolado da classe
Pastagem (4) permaneceria com o seu valor original.

E no exemplo C, um pixel da classe Pastagem (4) ndo esta isolado no centro
de sua matriz 3x3, pois outro pixel da classe Pastagem (4) também esta presente
junto a ele dentro da matriz. Em circunstancias assim, o pixel central permaneceria

com o seu valor original.



46

4.3.6 Finalizacao

Como mencionado anteriormente, o Google Earth Engine é uma plataforma
em nuvem altamente poderosa, equipada com uma ampla gama de ferramentas e
recursos para o processamento, analise e visualizacdo de dados geoespaciais em
larga escala. No entanto, apesar de sua notavel capacidade de processamento,
ainda existem algumas limitacdes préaticas a serem consideradas.

Durante o desenvolvimento desta pesquisa, deparou-se com O erro
“Computed value is too large”. Esse erro costuma ocorrer guando uma operacao ou
consulta especifica ultrapassa o0s recursos disponiveis na plataforma, como
capacidade de memoria ou poder de processamento. Isso pode acontecer quando
lidamos com volumes significativos de dados geoespaciais, como imagens de
satélite de altissima resolucdo, grandes conjuntos de geometrias ou operacfes
complexas que envolvem calculos extensos ou agregacdes em grande escala.
(GOOGLE EARTH ENGINE, 2023)

Para resolver esse problema, a plataforma sugere algumas abordagens,
como reduzir a area de interesse, diminuir a resolucdo das imagens usando o
parametro "scale" ou adicionar parametros que auxiliem na divisdo do
processamento.

Ao longo do processo de reducdo da imagem em vetores, um estagio critico
para a classificagdo nao-supervisionada proposta neste estudo, o erro mencionado
anteriormente surgiu. Para lidar com essa questdo, foram aplicadas algumas
solucBes. Foi necesséario ajustar os parametros 'maxPixels’ e 'tileScale' para
aumentar a quantidade de pixels que poderiam ser processados e dividir a area total
em blocos menores, a fim de facilitar o processamento paralelo. Apesar de definir
esses valores no limite maximo permitido, ainda assim, ndo foi possivel realizar a
classificagdo em toda a bacia com sucesso usando o segmentador SNIC e o
classificador K-means.

Portanto, a solugcédo viavel encontrada para efetuar a comparagao entre as
duas classificagbes foi limitar a area de interesse de forma a se adequar as
restricbes da plataforma.

Desta forma, esta secéo sera dividida em duas partes para analise: a primeira
abordaré a classificacdo abrangendo toda a bacia utilizando o classificador Random

Forest, juntamente com sua validacdo; a segunda parte sera dedicada a
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comparacao entre as classificacdes supervisionada e ndo-supervisionada, em uma
area de interesse reduzida em ambos 0s casos, e suas respectivas validacoes.

O principal critério para a selegdo da area reduzida foi a identificacdo daquela
regido onde se apresentavam um maior numero de classes a serem mapeadas. I1Sso
se deve ao fato de que nado foi possivel encontrar uma area reduzida que

englobasse todas as classes disponiveis na pesquisa.
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5 RESULTADOS

5.1 Classificagdo Supervisionada

A imagem apresentada na Figura 14 exibe o mapa de classificacdo obtido por

meio do algoritmo Random Forest, sem a inclusdo da fase de pos-classificacao.

Legenda
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Il Mangue
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9108000
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9097000
1

Mapa de Uso e
Cobertura da Terra por|
Classificacao
Supervisionada (antes
da etapa de pos
classificagao)

9086000
1

Datum: SIRGAS2000
Projegdo: UTM | Zona: 255
1:250000

Elaborag&o: José Vinicius Alves
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Figura 14 — Mapa gerado pelo GEE de Uso e Cobertura da Terra por Classificacdo Supervisionada.
Fonte: Elaborado pelo autor

A Tabela 02 mostra a matriz de erro gerada a partir da classificacdo feita

anteriormente.
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Tabela 02 — Matriz de erro da Classificacdo Supervisionada gerada pelo GEE.

256 0 0 0 2 0 0 0 258
0 367 4 0 0 0 0 0 371
0 3 1304 0 0 0 0 0 1307
0 0 0 336 0 0 10 1 347
1 0 0 0 857 2 0 0 860
0 0 0 0 7 921 0 0 928
0 0 0 0 0 0 1527 14 1541
0 0 0 0 0 0 23 1124 1147

Fonte: Elaborado pelo autor.

Analisando a matriz de erro, é possivel inferir que, das 6759 amostras de
validagao, 66 foram classificadas erroneamente, resultando em um total de 0,97%
das amostras. A maior confusdo ocorreu entre as classes Pastagem (4), Cana-de-
acucar (7) e Mosaico de Usos (8). Na classe Pastagem (4), 2,88% foram
classificados como Cana-de-acucar (7) e 0,28% foram classificados como Mosaico
de Usos (8), totalizando uma porcentagem de erro para essa classe de 3,16%. Na
classe Mosaico de Usos (8), 2% foram classificados como Cana-de-acucar (7), que,
por sua vez, teve 0,90% classificados como a classe anterior (8).

Outros erros incluiram: na classe Corpos Hidricos (1), 0,77% foram
classificados como Mangue (5); na classe Solo Exposto (2), 1,07% foram
classificados como Urbano (3); na classe Urbano (3), 0,22% foram classificados
como Solo Exposto (2); na classe Mangue (5), ocorreram erros de 0,23% como
Formacédo Florestal (6) e 0,11% como Corpos Hidricos (1), totalizando uma
porcentagem de erro para essa classe de 0,34%; e na classe Formacgéo Florestal
(6), 0,75% foram classificados como Mangue (5).

Todas as confusbes detectadas no desempenho do algoritmo eram
previsiveis devido a semelhanca entre as classes em relagédo as suas caracteristicas
espectrais e a base de amostras coletadas. Por exemplo, as classes de pastagens e
areas agricolas apresentam caracteristicas espectrais semelhantes ao longo de
grande parte do ano, o que torna desafiada a tarefa de distingui-las de forma
precisa. (ACCIOLY, 2016)
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Apoés a analise realizada com a matriz de erro, foram calculados os seguintes

valores de métricas de avaliacdo: Acuracia Global e indice Kappa, resultando em:
e Acurécia Global: 99,12%
¢ indice Kappa: 0,98

O valor da Acuracia Global de 99,12% representa um desempenho
excepcional no processo de classificacdo, superando significativamente o limiar
minimo aceitavel de 85% estabelecido por Anderson (1971). Isso significa que o
algoritmo foi capaz de classificar com precisdo a grande maioria dos pixels na
imagem, refletindo uma alta concordancia entre as classes atribuidas pelo modelo e
as classes reais presentes no terreno.

Além disso, o indice Kappa atingiu um valor de 0,98, o que também indica um
desempenho notavel. O indice Kappa é uma métrica que leva em consideracio o
acordo entre as classificagdes do modelo e as observacdes reais, levando em conta
a possibilidade de acordos aleatérios. Um valor de 0,9 sugere um alto grau de
concordancia que vai além do que seria esperado ao acaso, corroborando a
qualidade do modelo.

Apés a validacdo do mapa gerado, foi conduzido um processo de refinamento
com o auxilio do script em Python, resultando na criagdo de um mapa corrigido, e
incluindo a geracédo de informacdes relevantes para a posterior analise.

A imagem original continha um total de 25.485.822 pixels, dos quais 9.585
pixels foram identificados e corrigidos como isolados, de acordo com a metodologia
aplicada. Esses pixels corrigidos representam uma porcentagem de 0,04% do total
de pixels na imagem. A Tabela 03 fornece informacdes detalhadas sobre a
guantidade de pixels corrigidos para cada classe e a classe original a que eles
pertenciam. Horizontalmente, é possivel ver quantos pixels cada classe perdeu e
para qual classe eles foram destinados. Ja verticalmente, quantos pixels cada classe
recebeu e qual era a classe originaria. Essa analise permite compreender as
mudangas nas classes entre o mapa gerado inicialmente pelo GEE e o mapa

resultante apos a pos-classificacao.
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Tabela 03 — Relacéo de Pixels corrigidos na fase de pés-classificacao.

- 0 23 0 187 0 0 0 210
0 - 329 164 0 0 0 0 493
37 854 - 21 9 245 47 34 1247
0 78 142 - 0 13 303 387 923
208 0 0 0 - 270 0 0 478

0 114 54 146 - 74 31 419
0 411 954 0 185 - 843 2393
0 116 1268 0 354 1684 - 3422
245 932 1135 2461 342 1067 2108 1295 9585

Fonte: Elaborado pelo autor.

A Tabela 03 revela um padréo notavelmente semelhante a tabela da matriz de
erro, com as mesmas classes frequentemente envolvidas em corre¢cdes. Em geral,
as classes mais corrigidas foram Mosaico de Usos (8), Cana-de-Acucar (7) e Urbano
(3). E interessante notar que essas trés classes também foram aquelas com o maior
namero de amostras coletadas inicialmente. Por outro lado, a classe Corpos
Hidricos (1) se destaca como a menos afetada pelas correcdes, 0 que esta alinhado
com o fato de ser a classe com menos amostras coletadas inicialmente.

Em relacdo a classe Mosaico de Usos (8), um total de 3.422 pixels isolados
foram identificados, representando uma porcentagem de % de toda a classe. Os
maiores ajustes para essa classe envolveram a classe Cana-de-acucar (7), com
1.684 pixels corrigidos. A classe Cana-de-acucar (7), por sua vez, teve 2.393 pixels
corrigidos, o que equivale a % de toda a classe, sendo a classe Pastagem (4) a
principal beneficiaria dessas correcdes. A classe Urbano (3) teve 1.247 pixels
corrigidos, o que representa % de toda a classe. Desses, 854 foram realocados para
a classe Solo (2). Por outro lado, a classe Corpos Hidricos (1) teve apenas 210
pixels corrigidos, totalizando % de toda a classe. Sua maior relagdo de corregdes foi
com a classe Mangue (5).

A classe Pastagem (4) se destaca na tabela devido ao numero significativo de
correcdes, considerando a proporcdo das amostras coletadas para essa classe.
Foram corrigidos 2.461 pixels, o que resulta em um aumento de % na sua
representacdo na imagem. A maioria desses pixels foi realocada das classes

Mosaico de Usos (8) e Cana-de-agucar (7), totalizando 2.222 pixels. Além disso, a
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classe Corpos Hidricos (1) recebeu 245 pixels apdés a correcdo, a maioria deles
vindo da classe Mangue (5). Por outro lado, a classe Mangue (5) é notavel pelo
baixo numero de pixels recebidos apds a pés-classificacdo, totalizando apenas 342
pixels. A maioria desses pixels foi proveniente das classes Corpos Hidricos (1) e
Floresta (6).

ApoOs a etapa de pés-classificacdo, o mapa final que representa o uso e a

cobertura da terra na bacia GL2 est4 ilustrado na Figura 15.
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Figura 15 — Mapa Final de Uso e Cobertura da Terra por Classificacdo Supervisionada

Fonte: Elaborado pelo autor

A Tabela 04 apresenta os valores em quildmetros quadrados (km?2) para cada
classe mapeada na bacia GL2, juntamente com suas respectivas porcentagens. E
evidente que as classes relacionadas a agropecudria se destacam nessa
representacdo. A soma das areas ocupadas pelas classes Pastagem (4), Cana-de-
acucar (7) e Mosaico de Usos (8) atinge 835,57 km2, o que corresponde a
impressionantes 68,23% de toda a regido, demonstrando seu aspecto mais

relevante.
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Tabela 04 — Area (km?) das classes no Mapa Final de Classificacdo Supervisionada.

Classe INCER (B Porcentagem (%)

22.45 1.83

8.05 0.66
139.16 11.36

60.89 4.97

24.00 1.96
195.36 15.95
309.69 25.29
464.99 37.97

Fonte: Elaborado pelo autor.

5.2 Comparativo das classificagdes
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Figura 16 — Mapa de Localizacdo da area de interesse para comparativo de classificacdes.
Fonte: Elaborado pelo autor.

Na comparacao entre a classificacdo supervisionada e ndo-supervisionada, a
area delimitada para andlise, conforme mostrado na Figura 16, ndo incluiu a classe
Pastagem, que ndo estava presente nas etapas de amostragem e na classificacao
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anterior. Como resultado, a classe Mosaico de Usos agora sera tratada como a
classe (4) nesta fase do estudo.
A Figura 17 mostra os mapas gerados por cada classificagdo no GEE e

depois submetidos ao processo de pds-classificacéo.
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Figura 17 — Mapa comparativo de Uso e Cobertura da Terra entre Classificacdo Supervisionada e
ndo-supervisionada. Fonte: Elaborado pelo autor.

O Quadro 09 apresenta os valores das areas em quildmetros quadrados para
cada uma das classificacdes realizadas, juntamente com a porcentagem que cada
classe representa em relacdo a area recortada. Além disso, a tabela também

destaca as discrepancias entre as duas classificacoes.
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Quadro 09 — Area (km2?) das classes na comparagdo entre a classificagéo
supervisionada e nao-supervisionada.

Random Forest Kmeans Discrepéancia
Classe| Area Porcentagem Area Porcentagem Area Porcentagem

(km?) (%) (km?) (%) (km?) (%)

1 7.99 6.18 8.02 6.24 0.03 0.06

2 4.65 3.60 0.77 0.60 3.88 3.00

3 30.68 23.74 23.98 18.66 6.70 5.08

5 10.58 8.19 13.99 10.89 3.41 2.70

6 32.04 24.78 35.53 27.64 3.49 2.85

7 12.25 9.47 27.89 21.70 15.65 12.23

8 31.08 24.04 18.36 14.28 12.72 9.76

Fonte: Elaborado pelo autor.

A maior discrepancia ocorre na classe Cana-de-agucar, onde a classificacao
nao-supervisionada apresenta 15,65 km? a mais do que a classificagéo
supervisionada, representando 12,23% da area total. A menor discrepancia €&
observada na classe Corpos Hidricos (1), onde apenas 0,03 km?, o que equivale a
0,06% da area, foi modificado entre as duas classificacdes.

E observado que na classificagdo por Random Forest, a combinacio das
classes Solo (2) e Urbano (3) abrange uma area muito maior, totalizando 35,33 km2,
ou seja, 27,34% da area total. Isso contrasta com a classificacdo por Kmeans, que
abrange 24,75 km?2, representando 19,26% do total. Essa discrepancia é
significativa, com uma diferenca acumulada de 10,58 kmz2, correspondendo a 8,08%
do territério total. Além disso, a classe Mosaico de Usos (4) também apresentou um
acréscimo de 12,72 km2 na classificacdo por Random Forest em comparagdo com a
classificagao por K-means.

As Tabelas 05 e 06 exibem as matrizes de confusédo geradas para cada uma
das classificagdes, e na Quadro 10 os valores calculados para a Acurécia Global e o

indice Kappa posteriormente.
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Tabela 05 — Matriz de erro da Classificacdo ndo-supervisionada na area recortada.

57 0 2 2 61
0 21 17 0 1 0 44
0 5 170 0 191
0 0 38 121 0 26 13 198
3 0 0 0 112 6 11 132
0 0 17 22 6 130 9 184
0 0 5 57 0 8 108 178

Fonte: Elaborado pelo autor.

Tabela 06 — Matriz de erro da Classificacdo Supervisionada na area recortada.
60 0 0 0 1 0 61
0 31 8 5 0 0 44
0 5 182 0 0 191
0 0 26 147 0 17 8 198
4 0 0 0 124 4 0 132
1 0 0 5 3 169 6 184
0 0 16 0 6 149 178

Fonte: Elaborado pelo autor

Quadro 10 — Relacdo de Acuracia entre a Classificacdo Supervisionada e nédo-

supervisionada

Random Forest Kmeans
Acuracia Global 94.26% 89.78%
indice Kappa 0.91 0.87

Fonte: Elaborado pelo autor.

Tanto a Acurécia Global quanto o indice Kappa indicam que a classificacio

supervisionada superou a classificagdo nao-supervisionada. A Acuracia Global

alcancou 94,26% com o classificador Random Forest, o que representa um aumento

de 4,48% em relacdo ao classificador K-means. O indice Kappa também favoreceu a

classificagdo néo-supervisionada, aumentando 0,4 em relacdo a classificagdo nao-
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supervisionada. No entanto, € importante ressaltar que ambos os classificadores
demonstraram alta eficiéncia, com valores de validacdo consistentes. Ambos
atingiram pelo menos 85% de Acuracia Global e valores acima de 0,8 para o indice
Kappa. Além disso, ao analisar as matrizes de confuséo, é possivel identificar um
padrdao de erros semelhantes aos observados nas matrizes e tabelas de areas

discutidas anteriormente.
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6 CONCLUSAO

A pesquisa realizada teve como objetivo central a andlise abrangente e
comparativa de diferentes métodos de classificagdo de uso e cobertura da terra na
Bacia Hidrografica do Grupo de Pequenos Rios Litoraneos (GL2). Utilizando a
poderosa plataforma Google Earth Engine como ferramenta de processamento e
andlise, buscamos avancar na compreensao e na aplicagcéo pratica dessa tematica.

Os resultados alcancados na classificagdo supervisionada superaram as
expectativas, demonstrando excelentes desempenhos com base nas validacdes
realizadas, que incluiram a analise da matriz de erro, acuracia global e indice Kappa.
De forma destacada, observamos que as atividades agropecudrias ainda
predominam na bacia, totalizando aproximadamente 70% de sua cobertura.

A utilizacdo da plataforma Google Earth Engine, embora tenha grande
potencial para o mapeamento de grandes areas, apresentou limitacbes na
classificacdo ndo supervisionada, exigindo a realizacdo de um recorte da area para
fins de comparacdo. Nesse sentido, os resultados revelaram que o método
supervisionado, empregando o algoritmo Random Forest de aprendizado de
maquina, obteve um desempenho superior em relacdo a classificacdo nao
supervisionada, utilizando os algoritmos de clusterizacdo e K-means.

Ao concluir este estudo, esperamos que os resultados aqui obtidos sirvam
como alicerce sélido para futuras investigacdes e estudos na area. Acreditamos que
a ampliacdo do conhecimento e da aplicacdo pratica do tema contribuira
significativamente para o0 manejo sustentavel dos recursos naturais e a tomada de
decisbes informadas em relacdo ao uso e ocupacao da terra em bacias hidrograficas

como o GL2.
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