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RESUMO

Nos ultimos anos, tem-se testemunhado um aumento significativo nas areas de
queimadas em biomas como a Amazodnia e o Cerrado, impulsionado principalmente
por acdes antropicas. Isso tem suscitado preocupacfes substanciais devido aos
impactos adversos que tais eventos tém sobre o meio ambiente. Nesse contexto, um
monitoramento continuo dessas éareas, por meio de dados coletados via
sensoriamento remoto, desempenha um papel crucial. Esa abordagem possibilita a
identificacdo das areas afetadas e permite uma gestdo mais eficaz dos recursos
naturais, com o objetivo de mitigar ocorréncias de incéndios. Este trabalho objetiva
realizar o mapeamento da area de queimada inclusa no Bioma Amazodnia a partir de
imagens do satélite AMAZONIA-1/WFI entre 2021 e 2022. A metodologia empregada
consistiu na aplicacdo do algoritmo de aprendizagem de maquina Random Forest para
a classificacdo das imagens. Foi entdo realizada uma analise de separabilidade de
cada banda espectral do satélite e dos indices espectrais BAI (indice de Area
Queimada) e NDVI (indice de Vegetacdo da Diferenca Normalizada). Para a
validacdo, foi realizado a analise de fotointerpretacdo das imagens, em que foi
verificada a consisténcia da classificacdo por meio da analise de acuracia, tornando
possivel quantificar os erros de omissao, erros de comissdo e a acuracia global da
classificacdo. Como resultado, o NDVI mostrou a maior separabilidade entre areas
queimadas e ndo queimadas com valor M acima de 5. A acuracia global de 34,73%
em 2021 e 36,17% em 2022 com uma frequéncia de erros de omissao significativa.
Este trabalho apresentou uma analise estatistica e abordagem comparativa em
relacdo a classificacdo de imagens da Bacia hidrogréafica Otto 7, possibilitando a
andlise de precisdo tematica a fim de identificar as marcas deixadas pelos incéndios
com base em dados de sensoriamento remoto, 0 que auxilia na gestdo de um banco

de dados e no controle de qualidade dos dados espaciais.

Palavras-chave: Bacia hidrografica; Incéndios Florestais; Random Forest;

Sensoriamento Remoto.



ABSTRACT

In recent years, there has been a significant increase in fire areas in biomes such as
the Amazon and the Cerrado, driven mainly by anthropogenic actions. This has raised
substantial concerns due to the adverse impacts such events have on the environment.
In this context, continuous monitoring of these areas, through data collected via remote
sensing, plays a crucial role. This approach makes it possible to identify affected areas
and allows for more effective management of natural resources, with the aim of
mitigating fire occurrences. This work aims to map the burned area included in the
Amazon Biome using images from the AMAZONIA-1/WFI satellite between 2021 and
2022. The methodology used consisted of applying the Random Forest machine
learning algorithm to classify the images. A separability analysis was then carried out
for each spectral band of the satellite and the spectral indices BAI (Burned Area Index)
and NDVI (Normalized Difference Vegetation Index). For validation,
photointerpretation analysis of the images was carried out, in which the consistency of
the classification was verified through accuracy analysis, making it possible to quantify
errors of omission, errors of commission and the overall accuracy of the classification.
As aresult, NDVI showed the highest separability between burned and unburned areas
with M value above 5. The overall accuracy of 34.73% in 2021 and 36.17% in 2022
with a significant frequency of omission errors. This work presented a statistical
analysis and comparative approach in relation to the classification of images of the
Otto 7 River Basin, enabling thematic precision analysis in order to identify the marks
left by fires based on remote sensing data, which assists in the management of a

database and quality control of spatial data.

Keywords: Hydrographic basin; Forest Fires; Random Forest; Remote sensing.
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1. INTRODUCAO

Os incéndios florestais afetam importante percentual da vegetacdo mundial e
gueimam no planeta todos os anos mais de 300 milhdes de hectares, causando
significativos impactos ecoldgicos, climatolégicos e econémicos (GIGLIO et al., 2006;
2013; REQUIA et al., 2019). Com aproximadamente 4,1 milhdes de km2, o bioma
Amazoénia vem sofrendo nos ultimos anos a intensificacdo do uso do solo na regiao
da Amazoénia legal, que é um bioma continental composto por nove estados que
pertencia a bacia Amazonica, desde entdo, anualmente, ocorrem perdas significativas
de éarea florestal deste bioma (MEIRELLES FILHO, 2014). Com o crescimento
populacional e as demais consequéncias seguintes ao uso e ocupacéo do solo, a partir
também do avanco tecnoldgico, ocorre a intensificagdo da utilizacdo dos componentes
constituintes do planeta da terra, que por sua vez tem sido considerada a principal
forma de impacto ambiental decorrente das atividades antropicas (SILVA MIRANDA
et al., 2013).

Entretanto, nem todo fogo € um problema em si, a pratica da queimada é um
método de limpeza de areas menos oneroso comum no Brasil (MACHADO, 2012). A
acdo do fogo interfere na composicdo da cobertura vegetal, queima a camada
superficial composta de humus, e danifica a microfauna e microflora presentes na
regido (ABADIAS et al., 2020). Além do impacto na biodiversidade, a recuperacao da
area atingida € lenta, os incéndios causam a fragmentacéo da floresta, aumentando a
exposicdo a radiacdo solar e aos ventos, deixando-a mais suscetivel a novos
incéndios.

O avanco do extrativismo, possibilitou a expansdo das areas rurais e as
atividades antrépicas, resultando em um aumento consideravel no risco de incéndios
florestais. Diante disso, foi criado o Codigo Florestal Brasileiro (Lei 4.771, de 15 de
setembro de 1965). De acordo com o artigo 27, é proibido o uso do fogo nas florestas
e demais formas de vegetacdo. Porém, se for justificado o emprego do fogo em
praticas agropastoris ou florestais, a permissdo sera estabelecida em ato do Poder
Publico, circunscrevendo as areas e estabelecendo normas de precaucdo (BRASIL,
1965).

Neste cenario, os incéndios florestais sao caracterizados a partir do descontrole
do fogo, transformando-o em um agente com alto poder destrutivo, distinguindo da

gueima controlada que significa o uso do fogo de forma planejada, com seus objetivos



definidos (SILVA et al., 2003). Sendo assim, é necessario identificar a natureza destes
incéndios para definir, planejar, prevenir e combater (SOARES; BATISTA, 2007).

Uma alternativa promissora, € o monitoramento das areas com possiveis focos
de queimadas através de imagens de satélites, a partir da analise da ocorréncia e
quantificacdo dessas areas. Segundo Granemann e Carneiro (2009), o advento da
tecnologia trouxe a possibilidade de estudar o comportamento dos incéndios por meio
de imagens de sensores orbitais, para constatar e localizar os focos de incéndio, pois
permite realizar a andlise temporal e espacial dos impactos.

No Brasil, ha alguns programas de monitoramento de focos de areas
gueimadas, tais como: o Programa de Monitoramento da Floresta Amazbnica
Brasileira por Satélite - PRODES, o Sistema de Deteccdo de Desmatamento em
Tempo Real - DETER e o Banco de Dados de Queimadas - BDQueimadas (INPE,
2020). Considerando a importancia de explorar o uso de outros satélites e técnicas de
sensoriamento remoto para este fim, seréa utilizado no trabalho o satélite AMAZONIA-
1/WFI para realizar o monitoramento da area de estudo entre 2021 e 2022. Ha poucos
estudos referente a aplicacéo do satélite AMAZONIA-1/WFI em relacéo as areas de
gueimadas ja que se trata de um satélite recente, portanto, seu desempenho ao tratar

de areas de queimadas sera discutido neste trabalho

2. OBJETIVOS

2.1 Objetivo Geral

Diante dos impactos causados pela ocorréncia de gueimadas no bioma
Amazobnia, vale destacar a importancia de mapear e registrar o quantitativo das
mesmas. Sendo, assim, levando em considerando esta importancia e por se tratar de
um satélite consideravelmente novo, o principal objetivo deste trabalho € realizar o
mapeamento das areas queimadas através das imagens obtidas pelo AMAZONIA-

1/WFI e analisar seu desempenho.
2.2 Objetivos especificos

Além da andlise de desempenho do satélite, este trabalho objetiva:

e A aplicacao do classificador de aprendizagem de maquina, o algoritmo
Random Forest Classifier (Treinamento e Classificacdo por Floresta

Aleatoéria) na classificagdo das imagens do Amazonia-1 em conjunto ao



indice de area queimada (BAI) e ao indice de Vegetacéo por Diferenca
Normalizada (NDVI).

e A andlise estatistica dos resultados e o procedimento de validacao, a
fim de quantificar a qualidade da classificacdo a partir da
superestimacao (erros de comissao) e subestimacao (erros de omissao)

dos dados, bem como a acuracia global.

3. FUNDAMENTACAO TEORICA

3.1 Incéndios na Amazonia

Com uma fauna extremamente rica e flora diversificada, a Amazonia teve cerca
de 17% do bioma devastado nos ultimos 50 anos e uma crescente no desmatamento
de 40% em 2018 (INPE, 2020). O uso do fogo € uma pratica da cultura da Amazénia
Brasileira bastante consolidada ao tratar de atividades agricolas, € uma pratica antiga.
Na fase de queima para converter florestas em lavoura, as florestas passam a ser

mais suscetiveis ao fogo, gerando os incéndios florestais.

Por outro lado, h& a questdo de que por ser uma floresta tropical e imida, os
incéndios na Floresta Amazonica ndo ocorrem naturalmente. De acordo com a
pesquisadora Erika Berenguer, da Universidade de Oxford, é necessario que haja uma
atividade antropica. Ao contrario de ecossistemas como o Cerrado, a Amazdnia nao

evoluiu com o fogo, e ele ndo faz parte da dindmica da floresta (BBC, 2019).

O fogo é uma ferramenta de manejo em diversos ecossistemas, no mundo todo
Fidelis e Pivello (2011), tem seus beneficios quando usado de forma controlada, ao
perder o controle, é gerado incéndios, que, por sua vez, se espalham rapidamente e
destréi inteiramente as partes aéreas das plantas, causa perturbacdes na fauna e
expede o0s nutrientes e o carbono na biomassa da floresta para a atmosfera,
impactando no ciclo hidrologico, no sistema climatico regional, na biodiversidade e na

qualidade de vida da populagéo.

O solo fornece nutrientes essenciais para as nossas florestas e lavouras, filtra
a agua e ajuda a regular a temperatura e as emissbées dos gases de efeito estufa
(EMBRAPA, 2020). E fonte de nutrientes para a vegetacao, fauna, além de atuar na
regulacéo do clima, é habitat para organismos, atua na ciclagem de nutrientes. O solo
possibilita vida na terra. O processo de recuperagdo do solo € lento e gradativo,



podendo levar décadas para haver a recuperacao integral. De acordo com Yadvinder
Malhi, professor da Universidade de Oxford, no Reino Unido, pode levar de 20 a 40

anos, se permitirmos, para que a floresta se regenere (BBC, 2019).

Com o excesso de focos de calor, a saude publica e 0 meio ambiente sédo
comprometidos. O desmatamento causado por incéndios florestais na Amazobnia
aumenta anualmente em 21% a emisséo de gases do efeito estufa, além dos danos
causados a propria populacdo, os danos podem ser de extensdo mundial (IPAM,
2021). De acordo com a andlise estatistica realizada pelo IEPS em parceria com IPAM
e Human Rights Watch, em 2019 cerca de 2.195 internacdes devido a doencas
respiratorias associadas as queimadas. A partir do cenario dos ultimos anos, é
possivel atrelar que os incéndios sdo originados majoritariamente de acdes

antrépicas, reduzindo as causas a partir de condi¢des naturais.

Dessa forma, os incéndios florestais geram uma malha extensa de impactos
tanto no meio ambiente, quanto a saude e bem estar da sociedade, a partir de

poluente nocivos que agravam problemas respiratérios.

3.2 Sensoriamento remoto no monitoramento de areas queimadas

A relevancia do monitoramento de queimadas vai além da questdo do
desmatamento, pois permite monitorar sistematicamente mudancgas ambientais e com
isso, acompanhar o avanco de fenébmenos que resultam em modificacdes climaticas,
ecologicas e ambientais diversas. A partir do avanco tecnoldgico tornou-se possivel
utilizar imagens de satélites a fim de diagnosticar em tempo real focos de incéndio. O
Brasil investe em tecnologias que permitem o monitoramento e controle dos focos de
calor, sendo de grande auxilio no combate as queimadas (GRANEMANN;
CARNEIRO, 2009). Vale ressaltar que os satélites sdo imprescindiveis no combate a

incéndios principalmente em areas de dificil acesso.

O mapeamento de areas queimadas a partir de técnicas de sensoriamento
remoto (SR) é baseado em mudancas pos-incéndio devido as queimadas
(CHUVIECO, 2019). O uso de geotecnologias para identificar focos de gqueimadas,
implica em diversas aplicacdes que permitem a detecgcao dos focos de calor a partir
de algoritmos aplicados no processamento de imagens, obtendo, assim, dados
indispensaveis para o estudo da ocorréncia e distribuicdo destes focos de calor

(CORREA; ALENCAR, 2013).



O SR aumenta a probabilidade de captura de imagens uteis diante da cobertura
de nuvens na regido. De acordo com Florenzano (2007), estima-se que no Brasil
ocorrem anualmente mais de 300.000 focos de &reas queimadas, as quais sao
monitoradas e detectadas desde 1980 por pesquisadores do INPE (GRANEMANN;
CARNEIRO, 2009). Por meio desta tecnologia, é possivel utilizar indices espectrais
para melhor caracterizar e entdo discriminar as queimadas de outros alvos
(CHUVIECO et al., 2012; LIBONATI et al., 2012; MALLINIS et al., 2012; MATTAR et
al., 2012; STROPPIANA et al, 2012). Cada satélite possui suas préprias
caracteristicas, como resolucéo espacial, temporal, espectral e radiométrica, que por
sua vez, interferem na qualidade do dado (ARAUJO, 2010). Isto é visto no processo
de validacao, onde é possivel quantificar a superestimacéo dos dados, ou seja, 0 erro
de comisséo ou a subestimacgéao (erro de omisséo).

3.2.1 Satélite AMAZONIA-1/WFI

Lancado em fevereiro de 2021 na base de Sriharikota Range (SHAR) na india,
o0 Amazonia 1 é o primeiro satélite de observacédo da Terra completamente projetado,
integrado, testado e operado pelo Brasil (INPE, 2019). E um satélite que tem como
principal objetivo monitorar o desmatamento global, com foco na Amazonia brasileira
(INPE, 2021). Tem a capacidade de gerar imagens em um periodo de 5 dias e de
disponibilizar uma significativa quantidade de dados de um mesmo ponto do planeta,
0 que é extremamente valioso em aplicagcbes como alerta de desmatamento na
Amazobnia, pois aumenta a probabilidade de captura de imagens Uteis diante da
cobertura de nuvens na regido (INPE, 2021). Sob demanda, tem a capacidade de

fornecer dados de um ponto especifico em dois dias (INPE, 2021).

O Amazbnia-1 é equipado com o radibmetro multiespectral WFI (Wide Field
Imaging Camera), que por sua vez, monitora a vegetacdo amazonica e o ambiente
costeiro, sendo capaz de detectar a extensdo dos incéndios florestais. O satélite
possui Orbita polar sol sincrona congelada a uma altura de ~750km que gera imagens
do planeta a cada 5 dias (INPE, 2019). Prové imagens com resolucdo de ~64 m
(nadir), em uma faixa de ~850 km (across track), em 3 bandas do visivel (vermelho,
verde e azul) e uma quarta banda no infravermelho proximo (near infrared) (Tabela 1).
Além disso, possui um gravador a bordo, que permite capturar uma imagem de

gualquer regiao do globo para posterior transmissdo sobre o Brasil (INPE, 2021).



Tabela 1 - Especificagdes técnicas do Satélite Amazonia -1

Numero da Banda Faixa Espectral Tamanho do Pixel
Banda 1 Azul (0.45 - 0.52 um)
Banda 2 Verde (0.52 - 0.59 ym)
Banda 3 Vermelho (0.63 - 0.69 pm) 64 m
Banda 4 Infravermelho Préoximo (0.77 -
0.89 um)

Fonte: Amazdnia-1 — Principais Especificacdes Técnicas

3.3 Classificadores de Aprendizagem de Maquina

Técnicas de Inteligéncia Artificial e aprendizado de maquina (machine
learning), surgiram a partir do desenvolvimento da area de ciéncia e computacéo,
rapidamente ganharam destaque quanto a aplicacdo em dados de Sensoriamento
Remoto. Nesse campo do conhecimento, é atribuido a maquina habilidades que
simulam a inteligéncia humana, possibilitando a realizacdo de fungbes que antes eram

exclusivamente dos seres humanos (FERNANDES, 2003).

E utilizado quando se acredita que ha alguma relacdo com observacées de
interesse, mas ndo se sabe exatamente quais (ALPAYDIN, 2016). A utilizacdo da
técnica de inteligéncia artificial com o uso de aprendizagem de maquina traz
beneficios para o0 mapeamento do uso e cobertura da terra, pois auxilia no
acompanhamento, na quantificacdo e na qualificacdo dos elementos que recobrem a
superficie terrestre (ALBA et al., 2022).

Ha uma crescente tendéncia no uso de técnicas de aprendizado de maquinas
para lidar com problemas de modelagem de suscetibilidade de florestas ao fogo (TIEN
BUI; LE; HOANG, 2018).

Algoritmos de aprendizagem de maquina, como o Random Forest (RF) vem
demonstrando alta performance na analise de bases de dados de Sensoriamento
Remoto que apresentam grande complexidade (LI et al.,2013). O Random Forest
segue um objetivo diferente, uma vez que pode originar varias arvores de deciséo por

meio de conjuntos de atributos escolhidos de forma aleatéria em relacdo ao conjunto


https://www.redalyc.org/journal/6953/695375056009/html/#B7

original (GAIAD et al. 2017). E bastante aplicado em casos de estudos de &rea

gueimada, ja que apresenta um bom desempenho.

O RF é um classificador de maquina supervisionado, que utiliza a combinacéo
de diversas arvores de decisdo, de modo que cada arvore depende dos valores de
um vetor amostral aleatério e independente, sendo este com a mesma distribuicdo
para todas as arvores (BREIMAN, 2001). E treinado usando o Bootstrap Aggregation
ou Bagging, que consiste em um método aleatério para substituir a combinacéo de
entrada dos dados de treinamento, aumentando a acurécia dos resultados e
fornecendo estimativas dos erros de generalizacdo das arvores de forma continua
(LAMFO, 2020). Para aumentar a aleatoriedade, o bagging pode ser utilizado em
conjunto com a selecdo aleatéria de caracteristicas. Cada novo conjunto de
treinamento é criado por substituico a partir do novo vetor de entrada inicial (GOMEZ,
2012).

Para implementar o RF Breiman (2001), dois parametros precisam ser
configurados: o numero de arvores (ntree) e o numero de recursos em cada divisao
(mtry). O uso de mais arvores do que o necessario pode ser desnecessario, mas iSso
nao prejudica o modelo Breiman (2001), tem-se que, com ntree = 200, o Random
Forest poderia alcancar resultados precisos (FENG et al., 2015). Com relagdo a0
parametro mtry, existem muitos estudos que utilizam o valor padrdo mtry = \n, onde

n é o numero de variaveis preditoras (DURO et al., 2012).

4. MATERIAIS E METODOS

4.1 Area de Estudo
A area de estudo consiste na bacia hidrografica Otto 7, localiza-se ao Norte do
Estado de Rondobnia, e esta parcialmente inserida nos municipios de Porto Velho,

Cujubim e Machadinho D’Oeste (Figura 1).


https://www.redalyc.org/journal/6953/695375056009/html/#B10
https://www.redalyc.org/journal/6953/695375056009/html/#B10
https://www.redalyc.org/journal/6953/695375056009/html/#B10

Figura 1 — Localizacdo da area de Estudo
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Fonte: A autora (2023).

Possui area de 46.000 Kmz correspondente a 8,39% do municipio de Cujubim,
74,11% do municipio de Porto Velho e 18,49% de Machadinho D’Oeste. Estédo
integralmente inseridos no bioma Amazo6nia e possuem vegetacao majoritariamente
por Floresta Ombréfila Densa, que equivale a aproximadamente 65,4% da vegetagao
natural existente (SILVA; PEREIRA, 2005). Além disso, os municipios integram a lista
de municipios prioritarios do Bioma Amazoénia no combate ao desmatamento (MMA,
2022).

Conforme a classificacéo climética de Képpen, a area possui um clima tropical
chuvoso, caracterizando-se por elevada temperatura média anual, variando de 25 a
27 °C, com maxima e minima mensal de 36 e 17 °C, respectivamente. A média de
umidade relativa do ar varia entre 85 e 90%, podendo alcancar niveis abaixo dos 50%
nos periodos de seca. Com relacdo a precipitacdo meédia anual, a regido assume
valores préoximos a 2500 mm (ALVARES et al., 2013; VIDOTTO etal.,, 2007).



A éarea de estudo compreende a bacia hidrografica da Base Hidrografica
Ottocodificada (BHO) utilizada pela ANA na gestéo de recursos hidricos, que é gerada
a partir da cartografia digital da hidrografia do pais e organizada de modo a gerar
informacdes hidrologicamente consistentes. Esse produto é derivado da Base
Hidrografica Ottocodificada Multiescalas 2017, onde as bacias sédo unidas
espacialmente tendo como critério de agrupamento a codificacdo de bacias
hidrograficas de Otto Pfafstetter por nivel de bacia, ou seja, 0 nimero de algarismos
da codificacdo. No caso da area de estudo, a bacia € nomeada por um digito impar,
cujo é atribuido as areas de drenagem que drenam diretamente para o curso d’agua
principal, as quais sédo delimitadas pelas quatro maiores (ANA, 2012).

A area da bacia hidrogréfica esta incluida em trés municipios em que as
queimadas sao recorrentes, de acordo com a anélise temporal de 2013 a 2022 (Figura
2) e (Figura 3).

Figura 2 — Grafico anual do Bioma Amazdnia e do Municipio de Machadinho D’Oeste
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Fonte: Banco de Dados de Queimadas.

Figura 3 — Grafico anual dos Municipios de Cujubim e Porto Velho

Cujubim Porto Velho

1000 4500 -
4000
750 4 3500 -
3000 -

2500 -
500 4

Focos

Focos

2000

1500 -
250 4
1000 -

500

o4
013 014 015 016 017 018 019 020 021 0! -
z 2 2 ? 2 B Z 202 02 2022 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021 2022

Ano
Ano

Fonte: Banco de Dados de Queimadas.



10

E possivel observar o aumento significativo de focos de queimada na area de
estudo. O Bioma Amazbnia, mostra uma sazonalidade inconstante, com
decrescimentos pontuais nos anos de 2013, 2014, 2018 e 2021, sendo 0 maior pico
em 2022. Ainda na Figura 2, é possivel observar que no municipio de Machadinho
D’Oeste, o numero de focos obteve uma reducéo notéria a partir de 2015, mostrando
uma estabilidade, no entanto, no ano de 2022, houve um crescimento de 54,4% em
relacdo ao ano de 2021.

No Municipio de Porto Velho, a partir de 2013, houve um aumento no nimero
de focos de queimadas, que se manteve estavel até 2021 e passou a crescer em 2022
com 4.464 focos, sendo 0 maior nos ultimos 9 anos. Ja no municipio de Cujubim,
mesmo com 0 menor nimero de focos registrados em relacdo aos outros municipios
em analise, € possivel observar um crescimento constante, com picos nos anos de
2019 e 2022 (Figura 3).

4.2 MATERIAL

4.2.1 Imagens Orbitais: Amazénia-1 WFI

Neste estudo foi utilizado duas cenas em formato raster do satélite Amazonia-
1 nas datas de 19 de setembro de 2021 e 14 de setembro de 2022 disponibilizados
em INPE (2020).

4.3 METODOS

4.3.1 indices Espectrais

Apds o pré-processamento das imagens do Amazénia-1 WFI, os indices
espectrais NDVI e BAI foram calculados de acordo com suas respectivas operacdes
e seus resultados foram analisados estatisticamente por meio da Andlise de

separabilidade.

a) NDVI

O Indice de Vegetagdo por Diferenca Normalizada (NDVI) é um indicador

simples de biomassa fotos sinteticamente ativas ou, em outros termos, um calculo da
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salde da vegetacdo, ajuda a diferenciar a vegetacéo de outros tipos de cobertura do
solo (artificial) e a determinar o seu estado geral (EOS DATA ANALYTICS, 2020). E
possivel tanto definir e visualizar areas de vegetagdo, quanto identificar alguma
anormalidade e alteragcdes na regido monitorada. E usado para monitorar mudancas
na vegetacdo sazonal, porém depende de suas propriedades de reflectancia
(TEODORO; AMARAL, 2019).

O indice de Vegetac&o por Diferenca Normalizada (NDVI) proposto por Rouse
et al., (1973) varia de -1 a 1. E calculado pela equagéo 1:

(NIR-Red)

NDVI = (NIR+Red) (1)

Onde,
NIR: Reflectancia da vegetacdo na banda do infravermelho préximo;

Red: Reflectancia da vegetacao na banda do vermelho.

b) BAI

O Burn Area Index (BAI) usa os valores de refletancia na parte vermelha e NIR
do espectro para identificar as areas do terreno afetadas pelo fogo (CHUVIECO et al.,
2002). E calculado pela equacéo 2:

1

BAI = (0.1+R)?*+(0.06+NIR)? 2)

Onde,
R= valores de pixel da banda do vermelho;
NIR = valores de pixel da banda do infravermelho proximo.
Este indice é capaz de destacar a area queimada através da combinacao do
espectro do vermelho (RED) e do infravermelho préximo (NIR), tendo énfase em alvos

carbonizados em imagens poés-incéndio.

4.3.2 indice de separabilidade

Com os resultados dos indices espectrais e os valores das bandas espectrais

do sensor, calculou-se o indice de separabilidade.



12

A andlise visual de imagens contendo areas queimadas e ndo queimadas, ndo
€ um método adequado para avaliar a capacidade de discriminacdo de um indice
espectral. E necessario quantificar esta capacidade de discriminacéo, levando em
consideracao tanto a magnitude das diferencas dentro de cada classe, quanto a
magnitude da variacdo intraclasses (PEREIRA A. A. et al., 2016). Com base no
contexto, os indices de separabilidade tém grande potencial no sensoriamento
remoto, sendo Util na analise da discriminagdo de classes de interesse (SWAIN et al.,
1973; KAUFMAN E REMER, 1994; BASTARRIKA et al., 2011). A fim de avaliar o
desempenho de cada indice e banda espectral foi utilizado o indice de separabilidade
M:

M = [ung— pq| (3)
ong+ oq

Onde, unq (onq) e pq (0q) séo respectivamente a média (desvio padrao) dos
valores do conjunto de pixels ndo queimados e queimados. O indice de separabilidade
M pode ser interpretado como um estimador da razdo sinal ruido, onde o sinal é
representado pela diferenca absoluta entre as médias das classes (associado a
variacao intraclasses) e o ruido é representado pela soma dos desvios-padrbes
(associado a variagao interclasse) (PEREIRA A. A. et al., 2016).

Portanto, valores de M maiores que um indica alta separabilidade entre as
classes, enquanto valores de M menores que um, indicam baixa separabilidade
(PEREIRA, 1999; LIBONATI et al., 2010; VERAVERBEKE et al., 2011).

4.3.3 Amostras de treinamento

As amostras de treinamento foram selecionadas para as classes de area
gueimada e &area ndo queimada. Para iniciar a classificacdo supervisionada por
Random Forest, foram coletados 50 poligonos amostrais de cada classe a partir da

interpretacdo manual das imagens compostas.

4.3.4 Classificagao do Random Forest

Neste estudo, para encontrar o modelo de RF eficiente para classificagdo, uma
faixa de valores para ambos os parametros foi testada e avaliada: ntree = 10, 100,
500, 1000 e 5000 para imagens compostas nos anos de 2021 e 2022, considerando
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mtry com n = 6, sendo as faixas espectrais: Azul, Vermelho, Verde, NIR e os indices
espectrais: BAl e NDVI.

4.3.5 Procedimento de Validagao

A qualidade de um determinado mapa tematico derivado de sensoriamento
remoto é geralmente avaliada com base em uma comparacao sistematica com outros
mapas também derivados de SR. A avaliacdo da qualidade é geralmente realizada
com base em medidas de verificacdo derivadas de tabelas de contingéncia (Tabela 2)
(LIBONATI et al., 2015). Foram utilizadas as seguintes medidas de verificacao:

A precisdo global (OA), definida como a fracdo de pixels classificados

corretamente, como queimados ou n&o queimados:

0A = um+d (4)

a+b+c+d

O erro de omisséao (EO), definido como a fracdo de pixels queimados no
mapa de referéncia que nao foram classificados como tal no produto BA:

EO = (5)

um+c

O erro de comissao (CE), definido como a fracdo de pixels classificados como

gueimados no produto BA que sao pixels ndo queimados no mapa de referéncia:

CE = (6)

um+b

O coeficiente de dados (DC) que é uma medida de similaridade entre o
classificador e 0 mapa de referéncia em termos do numero de pixels queimados

comuns:
2a

DC = (7)

2a+b+c

Enquanto o OA reflete a concordancia entre o produto BA e o mapa de
referéncia (ou seja, a precisédo da classificacdo), o OE e o CE fornecem informacdes
sobre a confiabilidade e o poder de discriminacao do classificador desenvolvido. Uma


https://www.mdpi.com/2072-4292/7/11/15782#table_body_display_remotesensing-07-15782-t002
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classificacdo imparcial exibe um valor de viés igual a um, enquanto um viés maior
(menos) que um indica que os eventos foram super (sub) classificados. Variando entre
0 e 1, DC mede a fragdo de sobreposicao de pixels classificados como queimados
com aqueles realmente queimados no mapa de referéncia (LIBONATI et al., 2015).

Tabela 2 - Tabela de contingéncia para o caso dicotdmico de pixels classificados como

gueimados vs. ndo queimados em uma determinada regido de estudo

Produto BA Mapa de Referéncia
Queimado N&ao Queimado
Queimado a b um+b
Nao Queimado c d c+d
um +c b+d atb+c+d

Fonte: Libonati et al., (2015).

As tabelas de contingéncia tradicionais assumem que cada pixel pertence a
uma Unica classe; no entanto, varios estudos mostraram que o uso de abordagens de
pixel puros é uma fonte comum de erro na avaliagcdo da precisdo de produtos de
sensoriamento remoto, uma vez que 0s mapas de referéncia geralmente tém

resolucdo mais alta do que o mapa que esta sendo testado (LIBONATI et al., 2015).

5. RESULTADOS E DISCUSSAO

5.1 Analise do indice de Separabilidade
A tabela 3 mostra os valores do indice de separabilidade (M) das imagens nos
anos de 2021 e 2022, para os indices espectrais BAl e NDVI, assim como as bandas

espectrais.

Tabela 3 -indice M de separabilidade calculado para cada indice e bandas espectrais

indices e Bandas (M) - 2021 (M) - 2022
Espectrais
Banda 1 2,079 1,102
Banda 2 1,014 1,007
Banda 3 2,799 2,534

Banda 4 5,280 4,471
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BAI 2,794 2,505
NDVI 6,556 6,243

Fonte: A autora (2023).

O NDVI destaca-se por apresentar um alto valor do indice M (M > 6). Com o
resultado obtido, é possivel definir que o indice espectral em questao apresenta um
alto grau de separabilidade, ou seja, permite discriminar pixels queimados e nao
queimados. A Banda do infravermelho proximo (NIR), apresentou uma alta
separabilidade (4 < M < 6), se aproximando dos resultados do NDVI. Pereira et al.,
(2015), avaliaram indices espectrais e os que tinham maior separabilidade foram
agueles calculados com os canais espectrais do infravermelho, o que coincide com os
resultados encontrados neste estudo. Além disso, vale ressaltar que Melchiori et al.,
(2015), realizaram um estudo comparativo dos indices espectrais, e o indice NDVI
apresentou um dos melhores resultados quando comparado aos outros indices.
Comprovando, assim, que o infravermelho proximo tem um poder discriminatorio
consistente com os estudos de Veraverbeke et al., (2011), Smith et al., (2007), Pereira
(2009) e (PACHECO et al., 2021).

Em relacdo ao BAI, esperava-se um melhor resultado, visto que, tem a funcao de
destacar a area queimada. Assim como esse estudo, Smith et al., (2007) néo
encontram bons resultados utilizando o indice BAI na discriminacao de queimadas em
Savanas africanas. Partindo do pressuposto, sugere-se que um indice pode ter um
desempenho que depende das condicbes da area de estudo, ou seja, as
caracteristicas entre o Bioma Amazonia e a vegetacao dos paises situados na regiao
mediterranea da Europa, onde o estudo de Chuvieco et al., (2002) foi desenvolvido,
pode explicar o baixo desempenho do indice BAI.

Tendo em vista os demais resultados e que se aproxima ao resultado das bandas
do visivel com o indice 1 < M < 3, é considerado que possui um baixo poder
discriminatorio, ou seja, a capacidade de discriminar os pixels queimados e nao
gueimados é reduzida, o que por sua vez € justificado a partir da literatura, Elhag et
al., (2020), Tanase et al., (2020), Libonati et al., (2015) e Schepers et al., (2014) os
comprimentos de onda do visivel possuem desempenho muito baixo na diferenciacéo

entre areas queimadas e néo queimadas (SILVA JUNIOR, 2021).
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5.2 Treinamento do Random Forest

O treinamento do Random Forest consiste na definicdo do niumero de arvores.
Nesse caso, 0 processamento foi realizado para cada numero de arvores ntree: 10,
100, 500, 1000 e 5000 nos anos de 2021 e 2022. Sendo assim, foi possivel obter os

seguintes resultados:

Figura 4- Representacéo grafica do RMSE em func&o do niumero de arvores em 2021.
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Fonte: A autora (2023).

Figura 5- Representacdo grafica do RMSE em funcdo do niumero de arvores em 2022.
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Fonte: A autora (2023).
De acordo com os resultados obtidos, pode-se observar que o algoritmo se

ajusta aos dados a partir do momento em que ha estabilidade no valor do RMSE, ou
seja, quando se mantém constante. Em 2021, € possivel analisar que o modelo se

ajustou a partir de ntree= 1000, visto que se inicia a constancia a partir de ntree= 500
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(Figura 4). Devido a essa constancia, ndo foi preciso um aumento no niamero de
arvores, pois, a partir do momento em que o modelo se ajusta aos dados, o resultado
serd proximo ou igual ao que foi obtido, além disso, o processamento levara mais
tempo.

Com base nas amostras de 2022, ao realizar o treinamento, foi possivel
observar que o modelo comecou a se ajustar aos dados e ser proximo de 0 a partir de
ntree= 500, no entanto, com ntree= 5000, ao se afastar de zero e se desestabilizar, o

algoritmo indicou uma nao constancia (Figura 5).

5.3 Andlise por fotointerpretacéo

Apos a classificacdo das imagens dos anos de 2021 e 2022, foi possivel realizar
a andlise de fotointerpretacdo dessas classificacdes.

No ano de 2021 (figura 6), é possivel observar que grande parte dos pixels de
areas queimadas estdo compactas com baixa presenca de pixels isolados na regiao,
por outro lado, pixels classificados como area ndo queimadas estéo inseridas dentro

das feicbes queimadas.

Figura 6— Andlise de fotointerpretacdo das imagens do ano de 2021

RGB RGB+CLASSIFICACAO

a) b) c)

- [ r

Fonte: A autora (2023)
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Em 6 (j) foi possivel identificar feicbes compactas de areas queimadas, sem a
presenca de pixels de areas queimada na floresta densa. Também é possivel observar
em 6 (i) feicBes esbranquicas inseridas nas areas queimadas, que por sua vez, foram
classificadas erroneamente como areas queimadas. Observa-se na figura 6 (b) que
as areas queimadas ficaram no concentrado eixo transversal da bacia sem uma
disperséao significativa da distribuicdo espacial dos incéndios.

Na figura 6 (c) e 6 (d) as areas degradadas e o corte raso apresentaram
semelhancas espectrais e visuais em relacdo as areas de incéndio, esse
comportamento pode ter causado uma instabilidade na deteccdo e por isso essas
areas nao foram corretamente classificadas como mostra a figura com feicdes de
pixels isolados nesses locais.

Ja em 6 (e) e 6 (f), majoritariamente as feicdes de lote sem vegetacao foram
mapeadas como areas queimadas, principalmente nas areas com coloracdo roxa
esbranquicado, por outro lado, foram observadas regifes com essa coloracdo, porém
sem a deteccdo da area queimada, principalmente nas areas de transicdo com a
vegetacao densa. Por outro lado, as linhas de divisao de lote, em solo exposto foram
erroneamente classificadas como areas queimadas como ilustrado nas figuras 6 (g) e
6 (h).

Figura 7— Analise de fotointerpreta¢@o das imagens do ano de 2022

RGB+CLASSIFICACAO
b) By T c)

f) 9)

Fonte: A autora (2023).
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Em 2022, ao analisar a figura 7 (a) e 7 (b), é possivel observar que ha uma
maior incidéncia de areas queimadas ao Sul da bacia, comparado as demais regioes,
que por sua vez, concentram-se no eixo transversal da bacia. J4 na figura 7 (c) e 7
(d), o Norte possui uma distribuicdo espacial mais compacta, gerando um aspecto de
maior concentracdo e de que foi mais afetado do que o Centro, por exemplo, que
possui uma maior distribuicdo espacial e uma menor incidéncia de area queimada.

Na figura 7 (e) e 7 (f), ndo foi possivel evidenciar tanto em feicdes compactas,
quanto em areas de queimada a presenca de pixels isolados. O que indica que houve
uma melhor classificacdo da imagem de 2022, em relacdo a 2021. Por outro lado, na
figura 7 (h), € possivel identificar um aumento significativo da area de queimada em
relacdo a imagem da Figura 6 (b). Ha a possibilidade de que o foco ndo pode ser
observado na imagem de 2021 por se tratar do inicio da queimada tendo assim, um
avanco exponencial somente observado em 2022. Ha também a questdo da omissao
na classificacdo. Nas imagens 7 (i) e 7 (j), € possivel localizar algumas feicfes de area

gueimada que néo foram classificadas como tal.
5.4 Analise de acuracia

Com base nos elementos da tabela de contingéncia a figura 8 mostra a
distribuicdo espacial dos pixels classificados como Erro de omissdo (EO), Erro de

comissao (EC) e Verdadeiros Positivos (VP) para os anos de 2021 e 2022.

Figura 8 — Distribuicdo espacial dos erros de omissdo e comissdo nos anos de 2021 e 2022
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Fonte: A autora (2023).

E possivel identificar uma distribuicdo uniforme de pixels omitidos em toda a
extensdo da bacia hidrogréafica, especialmente nas regides mais afetadas pelos
incéndios, conforme ilustrado na figura 8. E possivel visualizar que o resultado do EO
se sobressaiu ao valor do EC. Como resultado, o mapeamento apresentou
coeficientes de omisséo consideravelmente elevados, atingindo 84,07% em 2021 e
75,15% em 2022, o que se traduz em uma area subestimada de 579,42 km2 e 578,3
km2, respectivamente. No que diz respeito a taxa de erro de comissdo, ndo se
observaram variacdes significativas, com valores de 15,63% em 2021 e 15,46% em
2022, indicando uma consisténcia nas superestimacdes. Quanto a categoria de area
queimada, sua classificacdo correta € notavelmente disseminada dentro da regido
afetada pelo fogo, abrangendo uma area de 107,37 km2 em 2021 e 105,82 km2 em
2022. Esses resultados resultaram em uma acuracia global de 34,73% em 2021 e
36,17% em 2022.

No Brasil, estudos recentes obtiveram bons resultados com a aplicacéo de
indices espectrais para a de areas queimadas, como visto em Goncalves et al., (2023)
utilizou aprendizado profundo para o mapeamento de areas queimadas na Amazonia
usando imagens PlanetScope. Os autores encontraram uma acuracia global de
90,71% de preciséo pixel a pixel. Utilizando imagens landsat-8 e Sentinel-2, Pletsch
et al., (2018) verificaram acuracia no mapeamento de areas queimadas no sul da
floresta amazobnica, chegando a uma exatiddo global acima de 99% para o
mapeamento gerado a partir do refinamento de modelos de mistura espectral em
ambos os sensores. A acuracia do produtor foi acima de 97%, enquanto a acuracia
do usuério foi entre 77,54% e 95%. Enquanto Walder e Alves (2021) analisaram o0s
regimes de areas queimadas no Enclave do Cerrado dos Campos Amaz6nicos
(ECCA), utilizando séries de imagens Landsat na plataforma Google Earth Engine e
da ferramenta semiautomatica Burned Area Mapping, presentando indices muito
baixos de comisséao (=2%) e moderado-baixo de omissao (=23%). Valentim (2021)
analisou de forma espaco-temporal areas atingidas por fogo no municipio de
Aripuand, localizado no Noroeste do estado de Mato Grosso, entre os meses de junho
a outubro de 2020 utilizando imagens dos satélites Landsat-8 e Sentinel-2 e dados do

produto MODIS64A1. Os resultados deste estudo indicaram que a classificacéo de
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Sentinel-2 apresentou a maior acuracia (98,7%), a classificacdo usando imagens do
satélite Landsat-8 apresentou 91,4% de acuracia, enquanto o produto
MODISMCD64A1 apresentou acurécia de 68% para deteccdo de areas atingidas por
fogo.

Este estudo obteve resultados semelhantes em relacdo aos estudos anteriores
mostrando um padrdo e um bom rendimento na precisdo do mapeamento de areas

gueimadas na Amazonia usando dados orbitais.
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6. CONCLUSOES

Este trabalho apresentou uma analise estatistica e abordagem comparativa em
relacdo a classificacdo de imagens da Bacia hidrografica Otto 7, possibilitou analisar
as bandas espectrais do satélite Amazonia-1 e os indices espectrais BAl e NDVI. Inclui
uma analise de precisao tematica para identificar as marcas deixadas pelos incéndios
com base em dados de sensoriamento remoto, o que auxilia na gestdo de um banco
de dados e no controle de qualidade dos dados espaciais.

As imagens do satélite Amazonia-1 demonstraram uma eficacia notavel na
identificacdo de areas afetadas por incéndios, apresentando uma qualidade espacial
significativa e a capacidade de realizar analises ao longo do tempo. Além disso, essas
imagens destacaram as habilidades das plataformas de sensoriamento remoto
desenvolvidas nacionalmente, contribuindo para o fortalecimento das pesquisas
voltadas a preservacao ambiental da Floresta Amazonica, que € reconhecida como a
regido com a maior biodiversidade do nosso planeta. A metodologia utilizada
demonstra sua utilidade na elaboracdo de mapas que identificam areas de vegetacéo
nativa impactadas pelo fogo, contribuindo para uma compreensao mais aprofundada
dos efeitos desses incéndios e aprimorando os métodos de monitoramento dos
recursos naturais da Amazonia. Além disso, essa abordagem pode ser aplicada a
outros biomas.

Sendo assim, com base nos resultados do estudo foi possivel concluir que o
NDVI e a Banda do Infravermelho Proximo apresentaram um alto grau de
separabilidade e se mostram mais adequados para deteccao de areas queimadas. As
demais bandas espectrais do satélite e o indice BAI, possuem baixa separabilidade,
nao correspondendo ao resultado esperado. O resultado do BAI, fortalece a sugestao
de que indices espectrais podem ter um comportamento especifico baseado na
localizagcdo bem como o seu uso e ocupagdo do solo antes do evento de incéndio.

As bandas espectrais unitarias e os indices espectrais apresentaram uma
separabilidade de area queimada e ndo queimada elevada embora a banda do
infravermelho préximo e o NDVI mostraram resultados mais promissores (M> 4) para
0s periodos em analise.

O treinamento Random Forest se mostrou eficiente permitindo um ajuste prévio

dos hiperparametros da classificacdo obtendo o menor RMSE com 500 arvores.
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A analise por fotointerpretacdo permitiu examinar a dinamica de varios
elementos visuais na imagem como a tonalidade, textura e padrbes. Dessa forma foi
observado nos anos em analise, que os incéndios ocorreram com maior frequéncia
na faixa transversal da bacia, correspondente as linhas de separacéo de lotes de
atividade agricola. Esses resultados resultaram em uma acuracia global de 34,73%
em 2021 e 36,17% em 2022 com uma frequéncia de erros de omisséao significativa,
que pode estar relacionado a pixels de area queimada isoladas que por sua vez nao
foi detectada pelo RF.

Portanto, levando em consideracdo a importancia ambiental das bacias
hidrograficas o monitoramento destas é crucial, pois qualquer impacto ambiental que
ocorre nestas areas, principalmente os incéndios florestais, poderdo causar mudancas
na qualidade e na quantidade de agua. A partir do monitoramento pode-se reduzir o
namero de focos de queimadas e, consequentemente o impacto do ciclo hidrolégico,
do sistema climéatico regional, da biodiversidade e, por fim, da qualidade de vida da

populacao.
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